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RESUMO

Esta dissertacdo apresenta a aplicacdo de redes neurais artificiais (RNAs) do tipo perceptrons
multicamadas (MLP) para a andlise e extracdo automdtica de parametros fisicos de espectros
Raman de vidros teluretos. Esses materiais, a base de TeO,, possuem propriedades Opticas e
eletronicas relevantes, porém apresentam espectros Raman complexos e sobrepostos em funcao
de sua estrutura amorfa, o que torna os métodos tradicionais de deconvolu¢do gaussiana traba-
lhosos e limitados, especialmente em condi¢des de ruido. Para contornar essas limitagdes, foi
construido um banco de dados tedrico composto por curvas Raman simuladas com diferentes
niveis de ruido (1%, 2% e 5%), utilizado no treinamento e na validag¢ao das redes neurais. Apds
o treinamento, as MLPs foram aplicadas a espectros Raman experimentais de vidros teluretos,
permitindo a extragdo automdtica dos parametros de cada banda espectral, como posi¢do central,
largura e drea, tradicionalmente obtidos por procedimentos iterativos de ajuste. Os resultados de-
monstraram que as redes neurais foram capazes de ajustar adequadamente os espectros Raman,
apresentando alta correlag@o entre os valores tedricos e experimentais, mesmo em condi¢des de
elevado ruido, além de reduzir significativamente o tempo de andlise. Dessa forma, o método
proposto configura-se como uma alternativa robusta e eficiente aos métodos convencionais de
deconvolugdo gaussiana, mostrando-se uma ferramenta promissora para o ajuste automético e
a interpretacdo de espectros Raman, contribuindo para o avango da aplicagdo de técnicas de

inteligéncia artificial na caracterizacdo de materiais vitreos.

Palavras-chave: Espectroscopia Raman; Aprendizado de Méquina; Ajuste Gaussiano; Andlise

Espectral; Materiais Vitreos.



ABSTRACT

This dissertation presents the application of artificial neural networks (ANNs), specifically Mul-
tilayer Perceptron (MLP) architectures, for the analysis and automatic extraction of physical
parameters from Raman spectra of tellurite glasses. These TeO,-based materials exhibit rele-
vant optical and electronic properties; however, due to their amorphous structure, they produce
complex and overlapping Raman spectra, making traditional Gaussian deconvolution methods
labor-intensive and limited, particularly under noisy conditions. To overcome these limitations,
a theoretical database composed of simulated Raman curves with different noise levels (1%,
2%, and 5%) was constructed and used for training and validation of the neural networks. Af-
ter training, the MLP models were applied to experimental Raman spectra of tellurite glasses,
enabling the automatic extraction of spectral band parameters such as central position, width,
and area, which are traditionally obtained through iterative fitting procedures. The results de-
monstrate that the neural networks are capable of accurately fitting Raman spectra, showing
high correlation between theoretical and experimental values even at high noise levels, while
significantly reducing the analysis time. Therefore, the proposed method represents a robust and
efficient alternative to conventional Gaussian deconvolution techniques, demonstrating strong
potential for the automatic fitting and interpretation of Raman spectra and contributing to the

advancement of artificial intelligence applications in the characterization of glassy materials.

Keywords: Raman Spectroscopy; Machine Learning; Gaussian Fitting; Spectral Analysis;
Glassy Materials.
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1 INTRODUCAO

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no funci-
onamento do cérebro humano, compostos por unidades interconectadas denominadas neuroénios
artificiais, capazes de aprender padrdes e realizar tarefas complexas de reconhecimento, classi-
ficacdo e predi¢do a partir de dados experimentais (1,2). Nos tltimos anos, o uso dessas redes
tem se expandido significativamente no campo das técnicas espectroscopicas, impulsionando
avanc¢os na andlise qualitativa e quantitativa de materiais (3). As RNAs tém sido aplicadas em
técnicas espectroscopicas como Raman, FTIR e UV-Vis, que permitem identificar grupos fun-
cionais, avaliar ligacOes quimicas, determinar composi¢des moleculares, analisar modificagdes
estruturais e as alteragdes dos niveis eletronicos dos materiais (4-8). Porém, a interpretacao dos
espectros obtidos pode ser complexa, sobretudo pela sobreposicao de bandas e pela presencga de
ruidos e interagdes vibracionais que dificultam a andlise quantitativa e qualitativa precisa (9).

Apesar de amplamente utilizada, a extragdao de informagdes fisico-quimicas a partir de
espectros Raman com bandas sobrepostas ainda enfrenta um gargalo metodolégico importante:
a deconvolucao por multiplas Gaussianas € um problema inverso sensivel as condi¢des iniciais
e a correlacdo entre parametros. Em vidros teluretos, nos quais € comum a presenca de cinco
ou mais bandas na mesma faixa espectral (10—12), o ajuste por multiplos picos em softwares
(por exemplo, Fityk e Origin) pode apresentar duas limitagdes centrais. Quando se deixam
livres os trés parametros principais de cada Gaussiana, centro, largura e area, € frequente obter
ajustes com coeficiente de determinacio elevado (R?> préximo de 1), porém com solucdes
ndo Unicas e, em alguns casos, fisicamente inconsistentes, como larguras irreais, deslocamentos
incompativeis e até dreas negativas, que nao tém significado fisico nesse contexto. Para contornar
esses efeitos, a pratica usual exige um ajuste manual iterativo: fixam-se centros e larguras,
ajusta-se parcialmente, libera-se um parametro por vez e repete-se o procedimento até alcancar
uma solugdo estdvel e interpretavel. Esse processo, além de demorado, depende fortemente da
pericia do operador, exige treinamento e reduz a reprodutibilidade dos resultados entre diferentes
analistas; adicionalmente, a fixagao de parametros pode introduzir viés e mascarar fendmenos
reais de interesse — como alargamentos de banda ou deslocamentos de centro associados a

mudangas estruturais no vidro.

Diante dessa lacuna, esta dissertacao propoe investigar o uso de Redes Neurais Perceptron
Multicamadas (MLP) como uma alternativa para automatizar a deconvolugdo de espectros
Raman de vidros teluretos, predizendo simultaneamente os parametros Gaussianos de multiplas
bandas (centro, largura e drea), totalizando, por exemplo, 15 parametros para cinco bandas.
A hipétese € que, uma vez treinada de forma adequada, a MLP pode fornecer estimativas
consistentes e reprodutiveis, reduzindo a interferéncia humana no ajuste e preservando variagdes
fisicamente relevantes do espectro, contribuindo para andlises mais rdpidas, padronizadas e

interpretdveis em conjuntos extensos de dados experimentais.
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Nesse contexto, as redes neurais artificiais surgem como uma ferramenta poderosa para
reconhecimento de padrdes e extracdo automdtica de caracteristicas em espectros complexos.
Modelos como as redes perceptrons multicamadas (MLPs) t€ém demonstrado excelente desem-
penho em tarefas de identificacdo de componentes (13—15). Essas redes sao capazes de aprender
relagdes ndo lineares entre as varidveis espectrais, superando as restricdes impostas pelos méto-

dos lineares tradicionais.

As redes perceptron, especialmente em suas versdes multicamadas (MLPs), t€ém sido
amplamente utilizadas para resolver problemas bdsicos e intermedidrios na andlise de espectros
Raman (16). Embora seu uso mais comum envolva tarefas de classificagdo, nas quais cada
varidvel de entrada representa as intensidades dos picos espectrais e a saida corresponde a
classe ou estado do material analisado (17), sua aplicacdo vai além dessa fun¢do. Devido
a complexidade e sobreposicdo dos sinais espectrais, as MLPs mostram-se particularmente
adequadas para lidar com relacdes ndo lineares entre as varidveis (18). Assim, essas redes
permitem modelar e distinguir padrdes em dados Raman, possibilitando avangos na identificagdao
de componentes quimicos, na diferenciacio de fases de materiais e em diagnésticos biomédicos

de carater inicial.

Estudos envolvendo RNAs aplicadas a espectroscopia Raman de materiais vitreos sao
relativamente escassos, mas vém crescendo nos ultimos anos. Historicamente, as primeiras
investigacdes da técnica unindo Raman e redes neurais ocorreram nos anos 1990, ainda que nao
focadas diretamente em vidros, periodo em que a capacidade de processamento computacional
comegou a permitir o tratamento de espectros complexos. Os primeiros estudos buscavam
demonstrar que as RNAs poderiam superar limitagcdes dos métodos quimiométricos cldssicos,
como o método dos minimos quadrados clédssicos (CLS) e a regressao linear, especialmente em
sistemas com ruido, sobreposi¢ao de bandas e ndo linearidades. Em um dos primeiros trabalhos,
solucdes aquosas de neurotransmissores de pequenas moléculas, mostrou que MLPs treinadas
por retropropagacdo eram capazes de identificar com alta acurdcia os perfis Raman e, mais
que isso, evidenciou um aspecto metodolégico crucial: fungdes de transferéncia senoidais nas
camadas ocultas aceleravam o treinamento e melhoravam a discriminagdo entre espectros de
compostos estruturalmente proximos (19). No ano seguinte os mesmos autores aplicaram redes
neurais multicamadas (MLP) a andlise de misturas de neurotransmissores a partir de espectros
Raman (20). O objetivo era identificar e quantificar componentes como dopamina, serotonina e
acetilcolina em solugdes aquosas. O estudo comparou o desempenho das RNAs com o método
CLS e mostrou que as redes eram mais tolerantes a ruido, deslocamentos espectrais e distorcoes,
evidenciando seu potencial para decomposicao de espectros complexos e andlises quantitativas

em sistemas bioldgicos.

Outro trabalho pioneiro estendeu o uso de MLPs ao problema de classificagao de materi-
ais lignocelulésicos, acoplando espectroscopia FT-Raman no infravermelho préximo a compu-

tacdo neural para a extracdo de caracteristicas e o reconhecimento de diferentes tipos de madeira



18

(21). Ao tratar um ambiente espectral mais complexo do que solucdes quimicas relativamente
simples, esse estudo demonstrou a viabilidade do uso de MLPs na anédlise de dados Raman
para tarefas de classificacdo, evidenciando a capacidade dessas redes de identificar padroes

vibracionais relevantes associados a diferenciacdo entre classes naturais.

Um exemplo recente € o trabalho de Wu et al. (2025) (22), que prop6s um algoritmo
de espectroscopia Raman baseado em CNNs e MLPs (RS-MLP), capaz de realizar andlises
qualitativas e quantitativas de misturas quimicas com alta precisdo (R? > 0.99), indicando que

o0 modelo demonstra boas condic¢des.

Mais recentemente, observa-se um crescimento expressivo na integracao entre espec-
troscopia Raman e métodos de aprendizado de maquina. Revisdes da literatura mostram que
arquiteturas modernas, incluindo redes profundas, métodos hibridos (fisico-informados) e algo-
ritmos de pré-processamento, tém melhorado significativamente a extracdo de caracteristicas e
a interpretacao de espectros (23). Além disso, modelos especializados para sinais Raman, como
redes do tipo RamanNet, tém sido desenvolvidos para lidar com ruido, sobreposi¢ao de bandas

e variagdes (24).

A espectroscopia Raman é uma das principais ferramentas experimentais utilizadas
para investigar a estrutura e as interagdes internas em materiais vitreos (10). Por meio do
espalhamento inelastico da luz, a técnica fornece informacdes sobre as vibracdes fundamentais da
rede, permitindo identificar unidades estruturais (25,26). A sensibilidade da técnica a pequenas
variagdes estruturais torna o Raman essencial para estudar os efeitos de dopantes e modificadores
narede vitrea, correlacionando estrutura, ligacdes quimicas e propriedades Opticas. Na literatura,
encontramos cinco bandas caracteristicas para o TeO2 puro, sendo elas: 450, 615, 668, 732 ¢
782 cm~! (27,28), as quais se referem aos modos vibracionais do diéxido de teldrio. No
estudo de Novatski et al. (2019) (10) sobre vidros do sistema TLZ TeO,-Li,O-ZnO TLZ, a
espectroscopia Raman foi empregada para compreender como a substitui¢do gradual de TeO, por
ZnO influencia a estrutura da rede. Foram observadas cinco bandas caracteristicas, centradas
em aproximadamente 450, 611, 660, 730 e 780 cm~!, associadas as vibragdes das unidades

estruturais TeOy, TeO341, TeOs.

No contexto especifico de vidros, o uso de técnicas de aprendizado de maquina tem
se mostrado cada vez mais promissor para prever propriedades a partir de sua composi¢ao
e estrutura. Um dos primeiros trabalhos nessa dire¢do foi o estudo de Dreyfus (2003) (29),
que empregou uma rede neural MLP para estimar a temperatura liquida de misturas de 6xidos
formadoras de vidro, demonstrando a capacidade dessas redes de modelar relacdes ndo lineares
complexas. Posteriormente, Brauer et al. (2007) (30) aplicaram redes neurais feed-forward a
previsdo da durabilidade quimica de vidros fosfatos, relacionando composi¢ao e solubilidade
em dgua. O modelo mostrou boa capacidade preditiva, evidenciando o potencial das RNAs na

modelagem de propriedades dificeis de descrever por métodos tradicionais.

Krishnan e colaboradores (2018) (31) utilizaram redes neurais artificiais para prever pa-
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rametros de durabilidade de vidros silicatos a partir de espectros Raman combinados com outras
técnicas estruturais. Mesmo com um conjunto de dados relativamente reduzido, o modelo apre-
sentou bom desempenho preditivo, indicando a capacidade das RNAs de explorar correlagdes

entre caracteristicas extraidas dos espectros e propriedades macroscépicas dos materiais.

O uso de técnicas de aprendizado de maquina tem avancado rapidamente na ciéncia
dos vidros, permitindo prever propriedades termodinamicas e estruturais diretamente a partir da
composi¢cdo quimica ou de assinaturas espectroscopicas. Trabalhos pioneiros demonstraram que
redes neurais artificiais podem prever propriedades como a temperatura de transi¢do vitrea (Tg)
com alta precisdo (32). A ideia central dessas técnicas consiste em treinar modelos computaci-
onais capazes de aprender relacdes ndo lineares entre dados de entrada e propriedades fisicas
conhecidas, ajustando iterativamente seus parametros internos de modo a minimizar o erro de

previsdo.

Esfor¢os recentes incluem o uso de redes profundas multitarefa, capazes de prever
simultaneamente multiplas propriedades fisico-quimicas a partir de extensas bases de dados
composicionais (33), bem como estudos que empregam técnicas de aprendizado de maquina
para investigar correlagdes entre composi¢cdo e propriedades em familias de materiais, como
vidros calcogenetos (34). Esses avancos evidenciam duas tendéncias principais: a expansao para
modelos com maior capacidade de generalizacdo, aptos a explorar amplos espagos composicio-
nais, e a crescente incorporacdo da espectroscopia Raman como fonte de informacao estrutural

para modelos baseados em redes neurais.

Vale ressaltar que redes do tipo MLP apresentam melhor desempenho quando os dados
espectrais sao previamente normalizados e submetidos a etapas de pré-processamento destinadas
areducdo de ruido e interferéncias, como a fluorescéncia (35). Apds esse processamento, as redes
sdo treinadas com conjuntos de dados de referéncia, ajustando iterativamente seus parametros

internos de forma a minimizar o erro entre as saidas previstas e os valores experimentais (36).

Entretanto, observa-se uma lacuna na literatura no que se refere a aplicacdo de redes
neurais artificiais para o ajuste e a predi¢cdo de parametros espectrais em vidros a partir de
espectros Raman. Na maioria das investigagcdes existentes, essas redes sdo empregadas predomi-
nantemente em tarefas de classificacdo. E importante destacar que vidros apresentam estrutura
amorfa e desordenada, o que resulta em espectros Raman complexos e amplamente sobrepostos.
No caso especifico dos vidros teluretos, os espectros Raman situam-se, na maior parte das vezes,
no intervalo de 300 a 1000 cm™! (10).

Redes neurais artificiais geralmente requerem grandes volumes de dados para um trei-
namento eficaz (37-39). Diante desse cendrio, o uso de redes do tipo Perceptron Multicamadas
(perceptrons multicamadas, MLP) treinadas com conjuntos de dados gerados teoricamente,
com base em caracteristicas observadas experimentalmente, constitui uma estratégia para via-
bilizar a predicdo de parametros espectrais em situacdes nas quais a disponibilidade de dados

experimentais € limitada.
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Esta dissertacdo tem como objetivo aplicar Redes Neurais perceptrons multicamadas
(MLP) para regressdo e predi¢do dos parametros de ajuste dos espectros de Deslocamento

Raman dos vidros teluretos TLZ dopados com Cr;0Os.

Como objetivos especificos, pretende-se:

* Aplicar redes neurais perceptron multicamadas (MLP) em diferentes arquiteturas (nimero
de camadas, neurdnios, fungdes de ativacdo e tamanho da base de dados) para verificacdo

da que melhor se aplica ao problema de regressao dos espectros Raman de vidros teluretos;

* Verificar a influéncia da normalizacdo dos dados de treino e ajuste na predicdo dos

parametros gaussianos de curva tedrica e resultados experimentais;

* Analisar o efeito da adi¢do de diferentes niveis de ruido e linha de base as curvas de treino

sobre a predi¢cdo do espectro e dos parametros de ajuste;

Dessa forma, esta dissertacdo estd organizada, além desta Introdu¢do, em quatro Capi-

tulos e quatro Apéndices, a saber:

No capitulo 2 (Fundamentagdo Tedrica) sdo apresentadas a defini¢do do que € um vidro,
a formacao e estrutura dos vidros teluretos, uma breve explicacdo sobre o efeito Raman e sua
aplicacdo na caracterizagdo da estrutura dos vidros teluretos, um breve histérico sobre RNAs e

uma base sobre as redes perceptron multicamadas (MLP).

No capitulo 3 sdo apresentados os Materiais e Métodos, iniciando com a preparacao das
amostras de vidros TLZ dopados com Cr,O3. Apds isso sdo apresentados a caracterizagcao pela
espectroscopia Raman e ajuste convencional do espectro por deconvolugdo gaussiana utilizando
o software Origin. Esse passo € importante para conhecer os intervalos esperados para posterior
criacdo das bases de dados (de 500 a 20000 curvas) que serdo utilizadas para treinamento das
redes neurais utilizando o Wolfram Mathematica, cuja metodologia € apresentada ao final do

capitulo.

No Capitulo 4 s@o apresentados os principais resultados obtidos. Inicialmente, discutem-
se os testes de predi¢do de pardmetros tedricos e experimentais com redes MLP, variando-se
o numero de camadas e de neurdnios, bem como o tamanho da base de dados, sem considerar
ruido e nem normalizacdo de todos os parametros. Na sequéncia, analisa-se de forma sistematica
a influéncia da normalizagdo das varidveis de entrada e de saida. Por fim, investiga-se o efeito
da adi¢do de diferentes niveis de ruido ao espectro Raman e de uma linha de base sobre o

desempenho das redes.

Por fim, no capitulo 5 sdo apresentadas as Conclusdes com base nos resultados obtidos
e a indicacdo de trabalhos futuros. Os apéndices trazem resultados das predicdes dos resultados

experimentais das demais redes neurais nao incluidas no capitulo Resultados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sao apresentados os fundamentos tedricos que ddo suporte ao desen-
volvimento desta dissertacdo. Inicialmente, discutem-se os conceitos essenciais relacionados
aos vidros teluretos, abordando a defini¢ao do termo vidro, os principais critérios de formacao
vitrea, a estrutura local das unidades formadoras a base de TeO, e as contribui¢des da espectros-
copia Raman para a caracterizacdo desses materiais. Em seguida, sdo introduzidos os conceitos
de redes neurais artificiais, com énfase nas redes do tipo perceptrons multicamadas (MLP),
contemplando desde o modelo de neur6nio artificial e as fun¢des de ativacdo até a organizacao
em camadas e os aspectos relacionados a sobreajuste (overfitting). Essa fundamentacgao teérica
¢ importante para compreender as etapas metodoldgicas adotadas, bem como a interpretacao
dos resultados obtidos ao se aplicar redes neurais a predicdo dos parametros gaussianos dos

espectros Raman de vidros teluretos.

2.1 Vidros Teluretos

Os vidros teluretos constituem uma importante classe de materiais vitreos baseados em
TeO,, amplamente investigados devido as suas propriedades pticas e eletrOnicas distintivas,
como altos indices de refracdo, boa transmitancia no infravermelho, baixa temperatura de fusao e
elevada estabilidade térmica. Essas caracteristicas tornam esses vidros particularmente atrativos

para aplicacdes em fotdnica, guias de onda, dispositivos optoeletronicos e sensores (10,27).

Nas subsecdes a seguir discutem-se primeiramente, a definicdo do termo vidro e os
critérios classicos de formacgao vitrea, com €nfase nos sistemas 6xidos. Em seguida, aborda-se
a formacdo especifica dos vidros teluretos e sua estrutura em termos das diferentes unidades de
coordenagdo do teldrio na rede (TeO4, TeO3;; e TeOs). Por fim, apresentam-se os principios
da espectroscopia Raman aplicada a esses materiais, destacando-se as vibragdes moleculares
caracteristicas e as principais bandas observadas nos espectros Raman de vidros teluretos, que

serdo fundamentais para a andlise desenvolvida nos capitulos seguintes.

2.1.1 Definicao do termo vidro

Cientificamente, para se caracterizar um material como vidro € necessdrio considerar
seu estado sdlido, sua composicdo, sua estrutura e a sua forma de obtencdo. Os primeiros
estudos nesse sentido foram realizados por Michael Faraday, no ano de 1830. Uma definicao

proposta por ele é de que “vidros s@o materiais que mais aparentam uma solugdo de diferentes
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substancias do que um composto em si”’ (40). Em 1921, Lebedev propos a Hipétese do Cristalito
para tentar explicar a estrutura dos vidros e, segundo essa hipdtese, “um vidro era como um
fundido comum constituido de cristais altamente dispersos” (41). Com o passar do tempo tanto
as técnicas de obtengdo de vidros quanto as caracterizagdo foram aprimoradas, assim, diferentes
defini¢cdes foram propostas para esses materiais. Em geral, essas definicdes concordem que o
vidro € um soélido ndo cristalino, caracterizado pela auséncia de simetria e de periodicidade de

longo alcance, e que apresenta transi¢ao vitrea.

Uma das defini¢Oes mais completas foi proposta por Shelby em 1997 (42), na qual o
vidro ¢é definido como um sélido amorfo com uma auséncia completa de ordem e periodicidade,
exibindo uma regido de transicao vitrea. Qualquer material inorganico, organico ou metal for-
mado por qualquer técnica que exibe um fendmeno de transi¢do vitrea. O primeiro problema
dessa defini¢cdo seria que ainda € preciso elucidar qual € o fendmeno da transicao vitrea. Outra
questdo é o fato de que as defini¢Ges anteriores rotulam o vidro como sélido, enquanto sua
estrutura pode ser melhor comparada a um liquido super-resfriado. Os vidros se assemelham
aos sdlidos em uma "escala de tempo humana", possuem rigidez e elasticidade mecanicas e
podem fraturar como um sélido. No entanto, eles fluem a qualquer temperatura sob a acdo da
gravidade, relaxando em direcao a um estado liquido super-resfriado (43). Além disso, sugere-se
que, apds um longo tratamento térmico ou no limite de tempo infinitamente longo, o vidro se

cristalize, solidificando.

A definicao mais recente aceita € a dada por Zanotto (43)

Vidro € um estado da matéria condensada fora do equilibrio termodindmico, nao
cristalino, que exibe uma transicao vitrea. As estruturas dos vidros sdo semelhantes
as dos seus liquidos super-resfriados LSR e relaxam espontaneamente em dire¢ao

ao estado de LSR. Seu destino final, para tempos infinitamente longos, € cristalizar.

Portanto, podemos assumir que os vidros sdo sélidos amorfos, que possuem auséncia de
simetria e periodicidade de longo alcance. Entretanto, € necessario lembrar que ainda ndo existe

um modelo realista capaz de descrever a natureza das interacdes de um sistema vitreo.

O primeiro trabalho sobre a estrutura dos vidros foi desenvolvido no artigo The Atomic
Arrangement in Glass (O Arranjo Atdmico em Vidros), publicado por Zacharisen (44), o qual
afirmou que a base conceitual para a formacao de vidro € por fusdo/resfriamento. Para explicar
como ocorre a formacao de um material considerado vidro, duas teorias foram desenvolvidas:
a estrutural e a cinética (45). A estrutural busca explicar a capacidade de formacdo dos vidros
a partir de aspectos quimicos e estruturais; ja a cinética, explica a formacao vitrea como a
capacidade de qualquer material fundido em nao cristalizar-se. Os vidros sdo obtidos a partir do

método de fusdo/resfriamento (46).
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2.1.2 Formacao dos vidros teluretos

Embora existam muitos critérios para a formacao estrutural, € dificil encontrar o que
pode ser aplicado em todas os substancias formadoras de vidro. Nesse sentido, abordaremos os

vidros 6xidos.

v’ Critério de Goldschmidt (1926) (47): nabusca por critérios que explicassem a vitrificagao
da férmula estequiométrica R,,0,,, supunha que a formagao era a razao entre o raio i0nico
do cétion, R, e o do fon do oxigénio que se encontravam entre 0,2 e 0,4. Seguindo as
condigdes cldssicas para a estrutura idnica, a razio R estd correlacionada com o nimero
da coordenacdo do cdtion central. A configuracdo proposta implica em coordenacdo
tetraédrica (42).

v" Regra de Zachariasen (1932) (44): uma andlise completa mostrou que o critério de
Goldschmidt era limitado, pois o BeO satisfaz a razdo R e ndo pode vitrificar. Zachariasen
reconsiderou o problema e, por meio de um discurso pratico, determinou algumas regras

de uma gama importante sobre investigacao vitrea. Sua andlise tem a seguinte afirmacao:

A forga de ligacao interatdmica e as propriedades mecanicas devem ser semelhantes tanto
no vidro quanto nos cristais. Embora os cristais apresentem uma rede tridimensional bem
definida, o vidro exibe uma caracteristica difusa no espectro de raios X, que descreve uma

rede periddica, porém nao simétrica.

Considerando que a formagao dos vidros 6xidos depende de diferentes coordenacoes,
Zachariasen estabeleceu algumas regras para os arranjos estruturais, as quais estdo descritas
abaixo (44):

De acordo com as regras de Zachariasen, o oxigénio liga-se preferencialmente, a no
maximo, dois cdtions formadores de rede. Além disso, esses cdtions devem apresentar baixa
coordenagdo com atomos de oxigénio, formando poliedros que compartilham apenas vértices,
evitando o compartilhamento de arestas ou faces. Para garantir a formacao de uma rede vitrea
tridimensional continua, cada poliedro deve compartilhar pelo menos trés de seus vértices com

poliedros vizinhos.(48);

Zachariesen (44), generalizou suas regras para vidros 6xidos em geral, acrescentando

que um vidro 6xido (complexo) pode formado se (48):

A estrutura vitrea é favorecida quando a amostra contém uma alta porcentagem de cétions
circundados por dtomos de oxigénio na forma de tetraedros ou tridngulos. Esses tetraedros ou
tridngulos devem compartilhar apenas vértices entre si, evitando o compartilhamento de faces
ou de arestas. Além disso, parte dos 4tomos de oxigénio deve estar ligada a apenas dois cdtions

da rede, sem formar ligacdes adicionais com outros cétions.
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Isso significa que os vidros 6xidos devem conter uma quantidade minima de cétions
capazes de formar 6xidos que vitrificam, responsaveis pela formacgdo da rede vitrea. Os demais
cations podem atuar como modificadores ou intermedidrios da rede, sem impedir a vitrificagao.
Esse mesmo autor denominou os cations B3*, Si**, Ge**, P3+, Aso+, P3*, Sb3*+, Nb>* e Ta’*,
como formadores de vidro, os quais, quando associados aos dtomos de oxigénio, constituem a
rede vitrea (48).

A Figura 53a) ilustra a representacdo esquemadtica de Zachariasen para um cristal, apre-
sentando uma representagcdo bidimensional da estrutura que possui configuragdo ordenada com
cadeias simétricas e periodicidade de longo alcance. Enquanto a Figura 53b) traz a representacao
bidimensional de um vidro que tem uma estrutura desordenada; em outras palavras, hd auséncia
de simetria ou nenhuma periodicidade na rede (49).

Figura 1 — a) Sélido cristalino apresentando estruturas periddicas a longo alcance; b) Vidro silicato sem estruturas
periddicas de longo alcance.

Fonte: JR, W. D. C.; RETHWISCH, D. G.Fundamentals of materials science and engineering:an integrated
approach. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2012

Devido a essas condi¢des, definem-se como 6xidos formadores de rede aqueles que
participam diretamente da estrutura vitrea, estabelecendo a conectividade da rede. Por outro
lado, os 6xidos modificadores ndo integram a rede covalente continua, atuando na sua despoli-
merizacdo. Nesse contexto, o termo modificador justifica-se pelo efeito observado na estrutura
da rede quando um 6xido nao formador € adicionado, como ocorre com a incorporacgdo de (por
exemplo, o Na;O) na silica (SiO,). Os oxigénios introduzidos participarao da rede, provocando
a quebra de um dado nimero de ligacdes. Para cada molécula de Na,O introduzida na matriz,

uma ligacdo de Si-O-Si € quebrada e o oxigénio suplementar formard um par Si-O~. As cargas



25

negativas de oxigénios serdo compensadas pela presencga de um par de cétions vizinhos de Na*,
possibilitando a neutralidade do conjunto. Isso ocorre porque, durante a fusdo, a rede primitiva

SiO, fica quebrada — despolimerizada (48).

Zachariasen (1932) (50), observa que as condi¢Oes apresentadas anteriormente nao sao
suficientes para que um vidro se forme. E necessario que o material fundido seja resfriado
adequadamente, ou seja, ele ja antecipava as teorias de formacao vitrea baseadas na cinética do

Processo.

v' Necessidade de ligacoes mistas (51): Smekal (1951) propds a presenca de ligacdes de
cardter parcialmente i0nico e parcialmente covalente. No entanto, uma ligagdo puramente
covalente, como a C=C do diamante, provoca ligacOes fixas muito rigidas, o que seria
tao inapropriado quanto as ligagdes idnicas. Dessa forma, para a formagao de um vidro
necessitamos de 6xidos como SiO; e de B,O3 para os quais as ligagdes sdo parcialmente

i0nicas e parcialmente covalentes.

v Critério de eletronegatividade (52): Stanworth (1952) sugeriu uma correlag¢do entre o
cardter covalente da ligacdo e a tendéncia de um 6xido a formacdo vitrea. A diferenca
de eletronegatividade entre os dois elementos possibilita determinar a porcentagem de
ionicidade da liga¢do. Quanto menor for a diferenca, mais covalente seria a ligagao. Como

a eletronegatividade do oxigénio € 3,5, os cations podem ser agrupados como:

* eletronegatividade entre 1,8 e 2,1, sdo formadores de rede; (Si=1,8);
* eletronegatividade entre 1,5 e 1,8, sdo intermedidrios; (Al=1,5);

* eletronegatividade menor que 1,5, sdo modificadores de rede; (Mg=1,2 e Ca=1,0).

2.1.3 Estrutura dos vidros teluretos

Os vidros a base de 6xido de teldrio possuem aplicacdes importantes e propriedades
de grande interesse, como baixos pontos de fusdo, boa transmitancia no infravermelho, altas
constantes dielétricas, durabilidade quimica elevada, além de altos indices de refracdo e boa

estabilidade térmica.

Conforme comentado anteriormente, vidros que possuem como 6xido formador de rede
o TeO, sdo classificados como teluretos. Na forma cristalina, o TeO, se apresenta basicamente
em duas maneiras estaveis (53), com duas modifica¢des, a-TeO, (paratelureto) S-TeO; (telureto)
(54).Normalmente, um vidro telureto € formado por diferentes polimorfos de TeO,, sendo estes,

uma distorcao do a-TeO, (paratelureto).
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No entanto, o teldrio se apresenta de trés formas na estrutura TeO,,, como ilustrado na
Figura 2, onde n pode assumir os valores de 4, 3 ou um intermedidrio entre 3 e 4 (descrito com
3+1).

Figura 2 — (a) BipirAmide trigonal TeOy; (b) Poliedro TeO3.; (c) Piramide trigonal TeOs.

(a) (b) (c)

Fonte: Gunha, Jaqueline Valeski. "Caracterizacdo estrutural e cinética de cristalizacdo do sistema vitreo
TeO2-Na20-Ti02."(2020) (55)

Na coordenacdo de nimero quatro, o d&tomo de teltrio estd no centro da bipiramide
trigonal. Podemos observar essa configuracdo na Figura 2-a), onde ha 2 dtomos de oxigénio
axiais e 2 dtomos de oxigénio equatoriais, sendo que uma terceira posicao equatorial é ocupada
por um par de elétrons isolado (56). A distancia da ligacdo Te-O é maior nas ligacdes axiais,
sendo esta da ordem de 2,08 A, enquanto as ligacdes equatoriais sdo da ordem de 1,90 A. O par

de elétrons livres estd disposto no plano formado pelos oxigénios equatoriais (11).

Na Figura 2-b), o 4tomo de teldrio com coordenagdo 3+1 € um poliedro assimétrico, onde
uma ligacao axial Te—O € menor e a outra é mais alongada, que € representado do S-TeO,, estru-
tura bipirdmide trigonal. Quando a quarta ligacdo axial, Te-O,,, se alonga significativamente,
sua interacdo torna-se fraca e pode ser considerada desprezivel do ponto de vista estrutural.
Como o dtomo de teldrio estd ligado a trés dtomos de oxigénio, € a um quarto 4tomo a uma
distancia superior a 2,20 A, diz-se que essa unidade é do tipo TeOs3, . Essas unidades surgem
devido a incorporacdo de 6xidos modificadores na composicdo vitrea, fazendo com que as
unidades de TeO4 passem a unidades de TeOs3, (11,57).

O agrupamento desses dtomos estd representado na Figura 2-c), que descreve uma
piramide trigonal TeO3, onde, no topo, estd localizado o dtomo de teldrio, e a base é formada
pelos dtomos de oxigénio. A estrutura € formada quando a distancia da ligacdo Te-O,, na
coordenacio de TeOs3, é maior que 2,58 A. As outras trés ligacdes curtas Te-O apresentam uma
distancia em torno de 1,88 A(58). Essas trés ligacdes sdo curtas Te—O; ou seja, podemos afirmar
que a coordenagdo resulta em uma evolugdo progressiva: TeOs — TeOs;; — TeOs (59). Do
ponto de vista da elaboragdo do vidro, essa evolugdo estrutural estd associada a incorporagao

de 6xidos modificadores na composi¢ao vitrea. A adi¢do desses 6xidos promove a quebra de
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ligagdes Te—O-Te, gerando oxigénios ndo ponte e reduzindo a conectividade da rede. Como

consequéncia, ocorre a conversao progressiva de unidades.

2.1.4 Vibragdes moleculares espectroscopia Raman

A técnica de Espectroscopia Raman deve-se ao espalhamento ineldstico de uma radiagao
monocromadtica que incide sobre uma molécula. A atividade que resulta nesse comportamento
estd ligada a variagdo do momento de dipolo induzido na molécula pelo campo elétrico da

radiacdo incidente (60).

Ao incidir um feixe monocromatico na amostra, a luz interage com a molécula e, na
maioria dos casos, essa radiacao € espalhada elasticamente, nao mudando sua frequéncia inicial;
esse processo € chamado de espalhamento Rayleigh. Contudo, um pequeno niimero de fétons €
espalhado inelasticamente, mudando sua frequéncia inicial, e € conhecido como espalhamento
Raman (61), na figura 3 temos a representacdo dos espalhamentos Raman. O deslocamento para
frequéncias menores que a radiacdo incidente é o espalhamento Stokes, e o deslocamento para
frequéncias maiores € o espalhamento anti-Stokes, (62). Essa mudan¢a no comprimento de onda

¢ causada pela interacao da luz com os modos vibracionais do material (61).

A energia do féton espalhado serd hvg + E, e, consequentemente, a frequéncia do féton

espalhado pode ser expressa como

E
Ve =vo + 7” 2.1)

sendo, portanto, maior que a frequéncia do f6ton incidente (61).

O espalhamento Rayleigh acontece quando um f6ton de energia v, onde & € a constante
de Planck e v ¢é a frequéncia do féton, interage com uma molécula no estado fundamental V) e
a excita para um nivel de energia mais alto V. Apds isso, a molécula decai para o mesmo nivel
de energia inicial. O estado inicial com uma frequéncia igual a do féton incidente, pois nao ha

mudancga no estado vibracional da molécula.

No espalhamento Stokes, quando o féton incidente interage com a molécula, ele transfere
parte de sua energia para a rede, resultando na criacao de um fonon — uma excitagao vibracional
no material (63). Ele excita a molécula para um estado vibracional mais alto Vi, o que significa
que parte da energia do f6ton € transferida para a molécula. A energia do f6ton ao ser espalhado
serd hvgy — e,, neste caso, a frequéncia do foton espalhado serd menor que a frequéncia do f6ton

incidente.

Embora o espalhamento Raman envolva uma mudanca na frequéncia do f6ton espalhado,
o processo € descrito, do ponto de vista fisico, como uma interacdo Optica linear. Isso ocorre

porque o espalhamento Raman resulta da modulag¢do da polarizabilidade da molécula pelo
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Figura 3 — Representacdo esquemadtica do espalhamento eldstico e ineldstico.

ATy -
...... o E— ;
©
B hvo hvo-e. hvo+ey
an LA N L~
o
m
hvo- 1
‘IL'| 7
A . — Vi
: hvo }WO"L T
: 1 1 T‘ 7
1] Y 1 4 Vo
Absorgao Espalhamento Espalhamento Espalhamento
Infravermelho Rayleigh Stokes Anti-Stokes
(elastico) \ J
Ve
Raman

(ineldstico)

Fonte: ISMAIL, K. Fabrication and characterisation of SERS substrates through photo-deposition of gold

nanoparticles. Tese (Doutorado), 2015.

campo elétrico da radiacdo incidente, sendo permitido apenas para modos vibracionais que

induzem uma variacio da polarizabilidade molecular.

O espalhamento Raman anti-Stokes ocorre quando uma molécula ou rede cristalina
ja estd em um estado vibracional excitado Vi, antes da interacdo com um féton incidente.
Nesse processo, o féton incidente interage com a molécula ou rede que possui um fénon e ele
pode aniquilar esse fonon, absorvendo sua energia (64). Este processo eleva temporariamente a
molécula a um nivel de energia mais alto V;. Quando a molécula decai de volta ao seu estado
fundamental Vj, o féton espalhado possui uma frequéncia maior do que a do féton incidente,
porque carrega ndo apenas a energia original, mas também a energia extra proveniente do fonon.
A energia do féton ao ser espalhado serd hvg + e,, € a frequéncia do f6ton espalhado serd maior

que a frequéncia do féton incidente (61).

O efeito Raman é observado quando a radiacdo incidente interage com o dipolo elétrico
de uma molécula, o campo elétrico da radiacao pode induzir ou alterar o momento de dipolo da
molécula. De acordo com a teoria cldssica, a magnitude do momento de dipolo esta diretamente

relacionada a intensidade do campo elétrico incidente segundo a equagao:

P=a-E (2.2)

onde P é o momento de dipolo elétrico induzido, E é o campo elétrico da radiagao
incidente e a € a polarizabilidade da molécula. A polarizabilidade pode ser expressa como
Uma expansdo em séries de Taylor com relacdo a coordenada de vibragdo g, onde g descreve o

deslocamento das moléculas em relacdo a sua posi¢cao de equilibrio durante a vibragao:

a=ay+—-q+... (2.3)
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E escrevendo:

E =Eg-cos(vg-t) (2.4)

q = qo - cos(vy - 1) (2.5)

onde v, € a frequéncia do modo de vibracdo e v( a frequéncia da radiacdo incidente. E

possivel calcular o dipolo induzido:

d
P:a-E:ao-Eo-cos(vo-t)+d—a-qo~E0-cos(27r-vo~t)-cos(27r-vv-t) (2.6)
q0

Usando a identidade trigonométrica A cos B = %[COS(A + B) + cos(A — B)], obtém-se:

P=ay-Ey-cos(vg-t)+ %j—;) ~qo - Eo - [cos2m[(vy + vy)t] + cos2x[(vo — viy)t]]  (2.7)

O momento de dipolo induzido em uma molécula pode ser decomposto em trés termos
distintos. O primeiro termo, que € funcdo de g, estd relacionado ao espalhamento Rayleigh,
caracterizando o espalhamento eldstico da radiagdo incidente (63). Os dois termos subsequentes
envolvem derivadas de @ em relagdo a coordenada normal de vibracdo e apresentam oscilagdes
associadas a (vo — vy) e (vo + v,). Esses tdltimos termos representam, respectivamente, os
fendmenos de espalhamento Raman Stokes e anti-Stokes, revelando as mudancas na frequéncia
vibracional da molécula devido a interacdo com a radiag¢do. Para que o segundo termo contribua,
aderivadade « deve ser diferente de zero, ou seja, € necessario que a polarizabilidade da molécula

varie com a vibragao (65-67).

O modelo cldssico demonstra uma eficdcia na predi¢do das frequéncias no espectro
Raman. No entanto, sua precisdo € limitada quando se trata da relagdo de intensidades entre os
espalhamentos Raman Stokes e anti-Stokes. De acordo com a teoria cldssica, esses dois tipos
de espalhamento deveriam apresentar a mesma intensidade; contudo, observa-se experimental-
mente que as linhas correspondentes ao espalhamento Stokes exibem uma intensidade superior
aquelas associadas ao espalhamento anti-Stokes (63). Os espalhamentos Stokes e anti-Stokes
envolvem a interagdo de fétons com modos vibracionais de uma molécula pela criagdo e ani-
quilacdo de fonons, e a existéncia de fonons necessarios para o processo anti-Stokes depende
da temperatura e € descrita pela distribui¢cdo de Bose-Einstein (67). Em condi¢des normais de
temperatura, a maioria das moléculas ou fonons em um material estdo no estado fundamental
de energia vibracional. E esperado que a maioria dos espectros Raman possuam apenas linhas

Stokes, como demonstrado na Figura 4, onde as linhas sdo muito mais intensas.
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Figura 4 — Representacgdo das intensidades do espalhamento eldstico e ineldstico Stokes e anti-Stokes.
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Fonte: ISMAIL, K. Fabrication and characterisation of SERS substrates through photo-deposition of gold

nanoparticles. Tese (Doutorado), 2015.

A relacdo entre as intensidades anti-Stokes e Stokes pode ser obtida como: (62, 68):

4
LAnti-Stoke Vot vy ( €y )
= . -—— 2.8
IStake (VO - Vv) exp kT ( )
Sendo a intensidade da banda Raman dada por:
da \*
I, o<vi Iy-N-|— 2.9
oy’ Ip ( 3 Q) (2.9)

na qual,

Iy € a intensidade do laser incidente;

N € o nimero de moléculas espalhadas em um determinado estado;

* v € a frequéncia do laser excitante;

* « ¢ a polarizabilidade das moléculas;

Q € a amplitude vibracional;

(3—5) = Secdo transversal Raman.
A intensidade do sinal Raman depende fortemente da frequéncia do laser, pois a acele-
ragio de uma carga induzida pela luz é proporcional ao quadrado da frequéncia da luz (a « v?).

Como a intensidade da radiacdo emitida é proporcional ao quadrado da aceleracdo (I, o« a?), a
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intensidade do espalhamento Raman acaba sendo proporcional a quarta poténcia da frequéncia
do laser (63). Assim, se a secdo transversal Raman e a intensidade do laser incidente permane-
cerem constantes, a intensidade da banda Raman (/,) € diretamente proporcional a concentracao
da amostra, desde que mantidas constantes as condicdes experimentais e na auséncia de efei-
tos significativos de reabsor¢do ou fluorescéncia. Ou seja, o sinal depende da concentracio e
também da poténcia do fluxo do laser incidente, e apenas as vibracdes moleculares que causam
uma mudanca na polarizabilidade sdo Raman ativas (63, 69). Apenas uma pequena porcao de
fétons, aproximadamente um em 105 a 107 fétons, sofre dispersdo de maneira inel4stica, isto
constitui uma pequena fragdo da radiacdo eletromagnética que se propaga com energia distinta
da dispersdo Rayleigh. A secdo transversal Raman situa-se em torno de ~ 10732 a 1072° cm?,
tornando o sinal Raman inerentemente fraco. Em contraste, a fluorescéncia (que pode competir
como um processo alternativo) possui uma se¢do transversal de ~ 10717 cm?, e, portanto, quando

presente, pode sobrepor o sinal Raman (63,70).

2.1.5 Espectros Raman dos vidros teluretos

Nos vidros do sistema TeO,—Li,O-ZnO (TLZ), a regido mais importante do espectro
Raman para andlise estrutural estd entre aproximadamente 300 e 1000 cm™'. Nesse intervalo,
os espectros podem ser descritos por cinco bandas principais, centradas em torno de 450, 611,
660, 730 e 780 cm™!, como apresentado por Em Novatski et al. (2019) em (10). Um exemplo de

espectro Raman para uma amostra de 65Te-15Li-20Zn € apresentado na Figura 5.

Estudos cléssicos de TeO; puro e de vidros mostram que essas bandas estao ligadas as
diferentes unidades de coordenacao do telurio na rede vitrea, principalmente TeO4 em geometria

de bipiramide trigonal, TeO3;; e TeO3, com oxigénios ndo ligantes NBO. (71-74)
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Figura 5 — Exemplo de Espectro Raman de um vidro TLZ e unidades estruturais.
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Fonte: (10), Novatski et al. (2019).

A primeira banda encontra-se usualmente centrada em torno de 440460 cm™!, como
relatado em estudos de vidros TeO, e sistemas MO-TeO,, bem como em trabalhos mais recentes
sobre os vidros TLZ e TeO,—Na,O-TiO, (10,71-75). Esta banda de baixa frequéncia corres-
ponde, de forma geral, aos modos de flexdo e estiramento das ligacdes Te—-O—Te em unidades
TeO4 em geometria de bipirdmide trigonal, formadas por poliedros de telirio que compartilham
vértices. Em Novatski et al. (2019) (10), a banda anédloga é modelada em torno de 450 cm e
estd associada a conectividade da rede telureta: a medida que 6xidos modificadores como Li,O
e, sobretudo, ZnO, sdo adicionados, a drea desta banda diminui, indicando a quebra progressiva
de ligagoes Te—O-Te e a conversao de unidades mais conectadas em unidades com oxigé€nios
nao ligantes (NBO). Assim, pequenas variagdes na posicado podem ocorrer, mas o efeito mais
marcante € a reducdo da intensidade relativa, sugerindo uma diminui¢do na conectividade da

rede vitrea.

A segunda banda, na regido de 600-620 cm~!, é associada aos modos de estiramento
antissimétrico Te-O—Te de uma rede continua composta por unidades TeO4 em geometria de
bipiramide trigonal. Em vidros teluretos bindrios MO-TeO,, Sekiya et al. observam essa banda
em torno de 610 cm~! e a atribuem explicitamente & vibracdo da rede continua formada por
TeOy4 tbp (73). Para o TLZ, a banda é centrada em 611 cm™' em Novatski et al. (2019) (10)
e é atribuida principalmente ao estiramento antissimétrico de uma rede continua composta por

unidades TeO4 com todos os quatro oxigénios ligados. Ela funciona, portanto, como um segundo
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marcador de uma rede mais polimerizada, na qual o teldrio permanece majoritariamente em
coordenacdo quatro, com predominancia de oxigénios ligados (BO). Os resultados de Novatski
et al. (2019) (10) mostram que, com o aumento da fracdo de ZnO no sistema TLZ, a drea
desta banda também diminui, reforcando a interpretacao de que a introdu¢ao de modificadores
converte gradualmente TeO4 em unidades menos coordenadas (TeOz4; € TeO3) e prepara o

cendrio para o surgimento de bandas de mais alta frequéncia associadas a NBO.

A terceira banda, localizada na regido de 650-670 cm™!, é amplamente reportada em
vidros teluretos. Em sistemas bindrios MO-TeO,, Sekiya et al. descrevem um pico intenso em
torno de 660 cm™! e o atribuem a vibragdes de estiramento assimétrico Te—-O—Te envolvendo
ligacdes entre um Te—O curto e um Te—O longo em unidades TeO4 em bipiramide trigonal,
nas quais o oxigénio atua como oxigénio ponte (BO) entre dois dtomos de teldrio (73). Para o
sistema TLZ, entretanto, o modo em 660 cm™! & interpretado por Novatski et al. (10) como uma
vibragdo de estiramento assimétrico Teyx—Oeq—Te associada a unidades TeO4 completamente
ligadas (unidades com quatro BO), de modo que essa banda funciona como um indicador
direto da fracdo de TeO4 na rede. Consequentemente, a diminuicdo da 4rea dessa banda com o
aumento da concentracdo de ZnO no TLZ reflete a conversdo gradual dessas unidades altamente
conectadas em TeOs3;; e TeOs, acompanhada do aumento relativo das bandas de mais alta

frequéncia associadas a NBO.

A quarta banda, na regido de 720740 cm™!, é reportada em vidros teluretos associada a
modos de estiramento Te—O~ envolvendo oxigénios ndo ligantes (NBO). Em vidros MO-TeO,,
Sekiya et al. observam um pico intenso em torno de 730 cm™! e o atribuem explicitamente
ao estiramento entre o teldrio e dtomos de oxigénio ndo ligantes em unidades parcialmente
despolimerizadas, do tipo TeOs41 (73). Nessas estruturas, o poliedro TeO3,; corresponde a um
telurio tetracoordenado com trés ligagdes Te—O mais curtas e um quarto oxigénio ligado por uma
ligacao Te—O mais longa, identificado como NBO (73); assim, a banda em torno de 730 cm~!é
dominada pelo estiramento da ligagdo Te—O~ terminal (NBO), enquanto os oxigénios ligantes
BO contribuem principalmente para as bandas de menor frequéncia. No sistema TLZ, Novatski
et al. (10) ajustam essa banda com centro em 730 cm™! e a associam as unidades Q%l (TeOs341),
nas quais a presenca de NBO indica uma rede parcialmente despolimerizada. Do ponto de vista
estrutural, essa banda estd associada a mudangas na conectividade da rede vitrea, indicando a
transicdo gradual entre uma rede predominantemente formada por unidades TeO,4 sem oxigénios
nao ligantes e uma rede na qual parte dos poliedros de telirio passa a apresentar oxigénios nao
ligantes (NBOs). Os resultados de Novatski et al. mostram que a drea dessa banda aumenta com
a elevacdo da concentra¢do de ZnO no TLZ, enquanto as bandas ligadas a TeO4 diminuem, o
que € consistente com a interpretacdao de que o ZnO (e, de forma andloga, Li,O) favorece a

conversao de TeO4 em TeO3,1 e TeO3; e 0 aumento do nimero de NBO na rede vitrea.

A quinta banda, na regido de 770-790 cm~!, é descrita na literatura de vidros teluretos

como associada a modos de estiramento Te—O~ envolvendo oxigénios nao ligantes (NBO) em
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unidades fortemente despolimerizadas. Em vidros TeO, modificados, Sekiya et al. observam
um pico em torno de 780 cm™! e o relacionam tanto a vibragio da rede continua de TeO, quanto
ao estiramento Te—O em poliedros TeO3;1 e TeOs (73). Trabalhos posteriores de Raman em
vidros teluretos dopados com terras-raras refinam essa interpretacdo e atribuem a banda em
~ 770 cm™! especificamente a0 modo de estiramento (Te—O)ngo em pirdmides TeO3.; e/ou
TeO3, isto €, ao movimento do oxigénio terminal nao ligante ligado a um tnico dtomo de telurio
(12,72,76). Nessas unidades TeOs trigonais piramidais, o teltirio encontra-se em coordenacao
trés, com pelo menos um NBO, de modo que a presenga e o aumento de intensidade dessa banda
sdo marcadores diretos de uma rede vitrea rica em NBO e com baixa conectividade. No sistema
TLZ, Novatski et al. ajustam essa quinta banda com centro em 780 cm~! e a atribuem aos
modos de estiramento Te—O~ de unidades TeO3 com oxigénios ndo ligantes (10). Os resultados
mostram que a drea dessa banda aumenta com a elevagdo da concentracdo de ZnO, enquanto as
bandas associadas a TeO4 diminuem, indicando a conversdo progressiva de TeO4 em unidades
TeOs,; e TeO3 ricas em NBO.

De forma simplificada, as trés bandas de menor frequéncia (450, 611 e 660 cm™ 1) estdo
associadas aos modos de flexdo e estiramento Te—-O-Te em unidades TeO4 mais conectadas,
tipicas de uma rede rica em oxigénios ligados. J4 as duas bandas de maior frequéncia (em torno
de 730 ¢ 780 cm™!) estdo ligadas a estiramentos Te—O~ em unidades TeOs,1 e TeO3, nas quais
aparecem NBO e a rede se torna menos polimerizada. A literatura mostra que, conforme 6xidos
modificadores sdo adicionados a matriz telureta (como Li»O, Na,O, ZnO ou outros 6xidos de
metais de transi¢do), ocorre uma conversao gradual de TeO4 em TeOs4; e TeO3, observada no
aumento relativo das bandas de alta frequéncia e na diminuicdo das bandas ligadas as unidades
mais conectadas(72,77,78).

Em composicdes TLZ dopadas (por exemplo, com Cr,O3 ou outros 6xidos de metais
de transi¢do), espera-se que esses cations influenciem determinadas unidades TeOs e de TeOs4
ou promovam a geracao adicional de NBO, reforcando as bandas de alta frequéncia (730 e
780 cm™!) e, assim, tendo pequenas alteracdes entre TeO3/TeO, e a conectividade global da

rede vitrea.

Essa evolucdo estrutural ndo € apenas qualitativa. A andlise das dreas das bandas de-
convoluidas permite relacionar diretamente o contetido de NBO e a razdo TeO3/TeO4 com
propriedades macroscépicas como temperatura de transicao vitrea, densidade, médulo elastico
e indice de refragdo, como discutido em vdrios trabalhos (10,77-79). Em geral, o aumento de
NBO (refletido pelo crescimento das bandas em torno de 730 e 780 cm™!) enfraquece a rigidez
da rede, diminui a conectividade entre os poliedros de telirio e modifica 0 comportamento

térmico e 6ptico dos vidros. (76,77)
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2.2 Redes Neurais

Redes neurais artificiais podem ser definidas como estruturas computacionais projetadas
com o objetivo de explorar os principios organizacionais existentes nos sistemas neurais biold-
gicos. Por sua natureza, o estudo de redes neurais € multidisciplinar, envolvendo pesquisadores

de diversas dreas, como neurofisiologia, psicologia, fisica, computacao e engenharia (80).

Nesta secdo, sdo apresentados os conceitos fundamentais das redes neurais artificiais,
abordando inicialmente seu desenvolvimento histérico € a motivacdo para sua criagcdo. Em
seguida, descreve-se o modelo matemdtico do neurdnio artificial no contexto do perceptron,
seguido das principais fungdes de ativacao e da estrutura das redes MLP. Por fim, discutem-se
os aspectos relacionados ao processo de treinamento, como a retropropagagao do erro (back-

propagation), a normalizacao de dados e o sobreajuste (overfitting).

2.2.1 Breve histérico

As redes neurais artificiais passaram por um interessante processo de evolu¢ao, marcado
por um periodo de grande atividade, seguido por anos de estagnacdo nas pesquisas e pelo ressur-
gimento do interesse cientifico como consequéncia do desenvolvimento de novas tecnologias e
fundamentos tedricos. A seguir, € apresentado um breve histérico da pesquisa em redes neurais,
sendo enfatizados alguns resultados e conceitos considerados relevantes no desenvolvimento
deste trabalho (80).

Alguns dos mais destacados pesquisadores envolvidos no estudo e na aplicagao de redes
neurais, nas ultimas trés décadas, estao relacionados na Tabela 1. Esta tabela é dividida de forma
a ressaltar o periodo cronoldgico mais significativo na atividade cientifica de cada pesquisador

na drea de redes neurais e é considerada uma base no processo de sequenciamento histdrico.

Tabela 1 — Historia de pesquisa em Rede Neurais.

1943 McCulloch e Pitts
1948 Wiener
1949 Hebb
1957 Rosenblatt
1958 Widrow e Hoff
1969 Minsky e Papert
1960-1980 Kohonen, Grossberg, Widrow, Anderson, Caianiello, Fukushima,
1974 Werbos
1982 Hopfield
1986 Rumelhart e McClelland

Fonte: O autor



36

Em 1943, McCulloch e Pitts (81), dois pesquisadores da drea da biologia, propuseram um
modelo de neurdnio como uma unidade de processamento bindria e provaram que essas unidades
sdo capazes de executar muitas operagdes que podem ser descritas como termos logicos. Este
modelo, apesar de muito simples, trouxe uma grande contribui¢do para as discussdes sobre a
constru¢do dos primeiros computadores digitais, permitindo a criacdo dos primeiros modelos

matematicos de dispositivos artificiais que buscavam analogias bioldgicas.

Em 1948, N.Wiener (82) criou a palavra cibernética para descrever, de forma unificada,

o controle e a comunicacao nos organismos vivos € nas maquinas.

Em 1949, D. O. Hebb (83) apresentou uma hipétese a respeito de como a forgca das
sinapses no cérebro se altera em resposta a experi€éncia. Em particular, ele sugeriu que as
conexoes entre células que sdo ativadas ao mesmo tempo tendem a se fortalecer, enquanto
as outras conexdes tendem a se enfraquecer. Esta hipdtese passou a influir decisivamente na

evolucdo da teoria de aprendizagem em redes neurais artificiais.

Em 1957, F. Rosenblatt (84) introduziu uma nova abordagem para o problema de reco-
nhecimento de padrdes com o desenvolvimento do perceptron, cuja representacdo diagramdtica
¢ apresentada na Figura 6. Rosenblatt também propds um algoritmo para problemas linearmente
separdveis. Por volta do mesmo periodo, B. Widrow (85) e seus colaboradores desenvolveram
o adaline ("Adaptive Linear Element") para uso em processamento de sinais, o qual apresenta

uma estrutura semelhante a do perceptron.

Figura 6 — Modelo de um neurdnio, o perceptron.
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Fonte: O autor.

Apesar do sucesso do perceptron e do adaline, a pesquisa em redes neurais passou
gradualmente a se deparar com dois problemas fundamentais. Devido ao fato de a maior parte
das pesquisas desenvolvidas até entdo ser de natureza heuristica, o primeiro problema estava

vinculado a caréncia na drea, o que ocasionou a redu¢do na produgdo de novas ideias. O segundo
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problema, e talvez o de maior significado histérico, foi a expectativa exagerada criada pelos proé-
prios pesquisadores dessa drea, ndo acompanhada de resultados a altura, o que acelerou a queda
dos financiamentos para a pesquisa. Mas foi apds a publicagdo, em 1969, do livro"Perceptronde
autoria de M.L.minsky e S.A Papert (86), que as pesquisas na drea de redes neurais sofreram
uma retracao significativa. Neste livro, sdo apresentados conceitos para analisar as capacidades
adaptativas e computacionais de neuronios do tipo apresentado na Figura 6. Como resultado, os
autores demonstraram que o perceptron, apesar de ser capaz de executar as operagdes booleanas
AND e OR, nio € capaz de executar outras operacdes elementares, como XOR (OU-exclusivo).
Além disso, esses autores ndo acreditam que uma arquitetura adequada, juntamente com um
algoritmo de ajuste de pesos, possa ser desenvolvida de forma a superar essa limitagdo. Apds a
publicacdo desses resultados, a maior parte dos pesquisadores da drea de redes neurais passou
a buscar alternativas dentro do campo da engenharia e, principalmente, da 16gica matemaética,
que, na época, encontrava-se em franca expansao devido as grandes conquistas realizadas na

area de computagao.

Apesar deste éxodo generalizado, um nimero de pesquisadores continuou a trabalhar
com redes neurais nos anos 70. Os nomes de T. Konhonem (Finlandia), S. Grossberg, B. Widrow
e J. Anderson (Estados Unidos), E. Caianiello (Itdlia) e K. Fukushina (Japao) estdo associados

a este periodo.

Nos anos 80, muitos fatores contribufam para o ressurgimento definitivo das pesquisas
em redes neurais: neurofisiologistas foram adquirindo um maior conhecimento acerca do pro-
cessamento de informagdes em organismos vivos; avancos tecnoldgicos tornaram disponivel
um maior potencial computacional a baixo custo, viabilizando ou facilitando simulagdes e testes
com modelos de redes neurais; novas teorias para a implementacio de algoritmos adaptativos

foram desenvolvidas, permitindo a aplicagdao em sistemas reais.

Em 2024, arelevancia das redes neurais artificiais alcancou seu mais alto reconhecimento
cientifico. Nesse ano, John Hopfield e Geoffrey Hinton foram laureados com o Prémio Nobel
de Fisica por contribui¢Ges pioneiras que ndo apenas transformaram a compreensio tedrica
das redes neurais (87), mas também estabeleceram os fundamentos essenciais sobre os quais
o machine learning moderno foi construido. Seu trabalho, iniciado décadas antes da atual
explosao da inteligéncia artificial, mostrou como principios da fisica podem orientar métodos de
aprendizagem capazes de reconhecer padroes, reconstruir informacdes e extrair estruturas ocultas

dos dados, abrindo caminho para muitas das tecnologias que hoje consideramos indispensaveis
(87).

A consolidagdo de redes neurais como um novo ramo de pesquisa € evidenciada pela
organizacdo de numerosas conferéncias e pela fundagdo de revistas cientificas devotadas exclu-

sivamente ao tratamento deste tema, que recebeu a denominag¢do de teoria conexionista.
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2.2.2 Modelo de um neurdnio artificial - Perceptron

O Perceptron foi introduzido por Frank Rosenblatt em 1958 (88) como um modelo
matematico inspirado no funcionamento de neurdnios bioldgicos, capaz de aprender a partir de
exemplos e reconhecer padrdes. A proposta de Rosenblatt (88) consistia em criar um sistema
computacional que apresentasse principios semelhantes aos mecanismos de percepcao do cére-
bro humano, utilizando, para tanto, uma rede de unidades interconectadas que sofriam ajustes
ao londo do processo de aprendizagem. Seu modelo tornou-se a primeira formulacdo formal de

uma rede neural artificial treinavel.

Rosenblatt descreveu o Perceptron como composto por trés conjuntos principais de
unidades: a camada sensorial (S-units), a camada associativa (A-units) e a camada de resposta (R-
units). As unidades sensoriais sdo responsaveis por receber diretamente os estimulos externos;
podem representar, por exemplo, pixels de uma imagem ou sinais provenientes de sensores.
Essas unidades transmitem sinais para a camada associativa por meio de conexdes com pesos
ajustdveis, que desempenham um papel equivalente as sinapses nos neurdnios bioldgicos. A
camada associativa realiza o processamento interno, combinando e ponderando as entradas
recebidas. Por fim, a camada de resposta atua como a unidade decisora, produzindo uma saida
que representa a classificacdo do padrdo apresentado. A arquitetura geral do perceptron é,

portanto, a de um classificador linear baseado na soma ponderada das entradas (88).

Matematicamente, Rosenblatt explicou o funcionamento do Perceptron a partir do cél-
culo da soma ponderada dos sinais de entrada. Cada entrada é multiplicada por um peso sindptico,
e o conjunto desses produtos € somado e comparado a um valor limiar. Caso essa soma ultra-
passe o limiar, a unidade de resposta € ativada; caso contrdrio, permanece inativa. Essa operagcao
pode ser descrita como uma func¢do de ativacdo do tipo degrau, que transforma a saida da soma
ponderada em uma decisdo bindria. A interpretagao oferecida por Rosenblatt enfatiza o carater
probabilistico do modelo, que buscava aproximar o comportamento dos sistemas nervosos sem

exigir uma representacdo exata de suas estruturas bioldgicas (88).

Um dos aspectos mais importantes da formulacdo de Rosenblatt € o mecanismo de
aprendizagem, conhecido como Perceptron Learning Rule. Segundo o autor, o perceptron deve
ser capaz de ajustar seus pesos sindpticos de modo a produzir as respostas desejadas a partir da
apresentacao de exemplos. O aprendizado ocorre sempre que o perceptron comete um erro. Se a
rede deveria ativar-se, mas ndo ativou, os pesos associados as entradas responsdveis sao aumen-
tados. Se ativou quando nao deveria, os pesos sdo reduzidos. Esse processo leva gradualmente
a uma configuracdo de pesos capaz de separar linearmente os padrdes apresentados. Rosen-
blatt (88) demonstrou matematicamente que, caso exista uma solucdo linearmente separdvel, o

perceptron sempre serd capaz de encontrd-la apés um nimero finito de iteragdes.

Rosenblatt (88) também discutiu as capacidades e limitacdes do modelo. Ele afirmou
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que o perceptron € eficaz para problemas que podem ser separados por um hiperplano e apre-
senta diversos exemplos préticos, como reconhecimento de letras, discrimina¢do de figuras e
classificagdo geométrica simples. Por outro lado, o autor reconheceu implicitamente que padrdes
mais complexos exigiriam arquiteturas mais elaboradas. Esses limites foram formalizados anos
depois por Minsky e Papert, que demonstraram que um perceptron de camada tinica ndo € capaz

de resolver problemas que exigem separacoes nao lineares, como o famoso problema XOR.

Apesar dessas limitagdes, o trabalho de Rosenblatt (88) estabeleceu as bases da area de
redes neurais artificiais ao introduzir um dos primeiros modelos de aprendizado supervisionado,
no qual os parametros sindpticos eram ajustados por meio de uma regra de aprendizado baseada
em exemplos, fornecendo uma estrutura tedrica que influenciou gera¢des posteriores de modelos

neurais.

2.3 Neuronio artificial

Figura 7 — Célculos do neurdnio artificial.
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Fonte: O autor.

O neurdnio artificial € a unidade bésica de processamento de dados de uma rede neural,
cujo projeto baseia-se no modelo representado pelo diagrama de blocos da Figura 7 (89). Nela,
podem ser identificados elementos fundamentais desse modelo, os quais sdo apresentados e

descritos a seguir (89):

Conjunto de sinapses ou elos de conexdo: sdo caracterizados por uma for¢a prépria,

denominada peso sindptico (wy;), o qual pode estar compreendido em um intervalo que abrange
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valores positivos e negativos. Possuem a finalidade de armazenar informacao, sendo modificados

durante o processo de aprendizagem para alcancar os objetivos do projeto desejado;

Combinador linear ou somador: soma os sinais de entrada ponderados pelas respec-

tivas sinapses do neur6nio;

Funcao de ativacao (¢(-)): aplicada a saida do combinador linear para restringir a
amplitude do sinal de saida do neur6nio a um valor finito. Os trés tipos basicos de fungdes de
ativacdo mais comumente utilizados sdo: limiar, linear por partes e sigmoide. Em alguns casos,
€ desejavel que as funcdes limiar e sigmoide sejam estendidas a valores negativos, passando,

entdo, a serem chamadas de funcdo sinal e funcdo tangente hiperbolica

Bias (by): parametro externo que pode ser comparado ao limiar do neurdénio biolégico
e possui o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da funcdo de ativacdo, caso seja positivo ou
negativo, respectivamente. Essa caracteristica proporciona maior estabilidade a rede, aprimora
sua capacidade de generalizagdo e permite a consideracdo de um valor ndo relacionado aos

fatores elencados pelos parametros de entrada (90).

Um neur6nio k pode ser representado, matematicamente, por meio do seguinte par de

equacgoes:
m
e =Y Wijx; (2.10)
Jj=1
Yk = ¢(ug + b) (2.11)
Onde:

* x; = sinal de entrada correspondente a sinapse j;
* wg; = peso sindptico do neurdnio k, na sinapse j;
¢ u; = saida do combinador linear do neurdnio k;

* by = bias do neurdnio k;

* ¢(-) = fun¢do de ativagio;

* y; = sinal de saida do neurdnio k.

2.3.1 Fungoes de ativagao

A funcdo de ativagdo representa o efeito que a entrada interna e o estado atual de ativacao

exercem na defini¢ao do préximo estado de ativagao da unidade. Quando propriedades dindmicas
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estdo envolvidas na definicao do estado de ativacdo, equacdes diferenciais (caso continuo) ou
a diferencas (caso discreto) sdo empregadas. Tendo em vista a simplicidade desejada para as
unidades processadoras, geralmente se define seu estado de ativagdo como uma fung¢ao algébrica
da entrada interna atual, independente de valores passados do estado de ativacdo ou mesmo da
entrada interna. Geralmente, esta fungao € monotonicamente nao-decrescente e apresenta algum

tipo de descontinuidade ou outros tipos especiais de nio-linearidade.

Uma funcdo matemadtica com as caracteristicas de uma curva sigmoide € chamada de
funcdo sigmoide. As combinag¢des da funcao sigmoide ndo sdo lineares, pois esse tipo de funcao

de ativacdo € ndo linear. A Figura 8 representa uma demonstracdo dessa fungao.
Figura 8 — Demonstracdo da Fun¢do de Ativacdo Sigmoide.

1-

Fonte: Szandata, T. (2021). Review and Comparison of Commonly Used Activation Functions for Deep Neural
Networks. Wroclaw University of Science and Technology.

Assim, faz sentido empilhar camadas. Isso também se aplica a ativagdes nao bindrias.
A funcdo possui um gradiente suave, o que a torna adequada para redes rasas, como simulag¢des
de fungdes légicas. A equacdo [Eq. 2.12] abaixo mostra como a funcao sigmoid pode ser usada

em aprendizado profundo.

1
o(x) = 1+e* (2.12)

A partir da equacdo acima, pode-se observar que os valores de Y sdo muito ingremes
quando os valores de X estdo entre —2 e +2. Assim, haverd uma mudanca significativa em Y
para qualquer pequena variacdo em X dentro desse intervalo (91). Isso faz com que a fungdo
tenha uma tendéncia de levar os valores de Y para qualquer uma das extremidades da curva,
aprimorando o classificador ao tornar mais claras as distin¢cdes de predi¢@o. Isso a torna ainda

mais adequada para redes rasas, como simula¢gdes de funcdes 16gicas (92).

i(r(x) =ox)(1-0(x)) (2.13)
dx
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Além disso, outra vantagem dessa fungdo € que seu intervalo é (0, 1), ao contrario da
fungdo linear, cujo intervalo é (—co, 00). Portanto, o intervalo de ativagdo € limitado, o que facilita
evitar o “estouro” durante as ativagdes. Por isso, essa € a fun¢ao de ativagao mais amplamente

utilizada e tem sido aplicada ha muito tempo (93).

No entanto, pesquisas mostram que a fun¢do sigmoid nao € perfeita, pois os valores de Y
tendem a responder apenas levemente as mudangas nos valores de X nas extremidades da fungdo.
Isso implica que haverd um gradiente pequeno nesses pontos. Assim, isso leva ao problema do
vanishing gradient (gradiente que desaparece), que ocorre nas partes quase horizontais da curva
da funcao de ativacdo em ambos os lados. Consequentemente, o gradiente desaparece ou diminui
de tamanho e ndo consegue provocar mudangas significativas, uma vez que seu valor € minimo.
Nesse caso, a rede pode aprender muito lentamente ou até parar de aprender; isso dependerd de

como ela € usada, até que o gradiente se aproxime dos limites do ponto flutuante (93).

Outro problema da func¢ao sigmoid € sua centralidade nao nula (94); em outras palavras,
ela sempre produz um resultado positivo. Considere uma unidade sigmoid y com entradas x| e
X7, ambas provenientes do neurdnio sigmoid, com pesos w1 € wop, respectivamente. Pela defini¢ao
da funcao sigmoid, fica claro que x| e x; sdo sempre positivos, assim como y. Isso gera o sinal
de erro que entra em y durante a retropropagacao: o gradiente do erro serd positivo tanto para

w1 quanto para wp, ou ambos negativos para wy € wa (93).

Liu et al. (2017). (95) demonstraram que, quando o vetor de pesos 6timo requer um
aumento em wi € uma diminuicdo em wj, o procedimento de retropropagacdo ndo consegue
ajustar ambos os pesos simultaneamente em um Unico passo, pois deve aumentéd-los ou reduzi-
los juntos. Assim, todo o processo de treinamento leva mais etapas para convergir do que levaria

com uma fungdo de ativagao melhor.

O travamento da rede neural no valor limite pode ocorrer se usarmos apenas a fungdo
de ativacdo sigmoide. Portanto, precisamos aplicar a funcao hiperbdlica como alternativa, que
também ¢é conhecida como fun¢do tanh. A Figura 9 mostra uma comparagdo entre a funcao

sigmoide e a fun¢do tanh (93).

Mollahosseini, Chan e Mahoor (96) sugeriram que a funcdo hiperbdlica é sigmoidal,
assim como no caso das fungdes sigmoides. Contudo, para a fun¢do tanh, os valores de saida
variam entre —1 e 1, o que corresponde essencialmente a curva da fungdo sigmoide estendida.
Assim, entradas negativas da funcao hiperbdlica serdo mapeadas para saidas negativas, e valores
de entrada proximos de zero também serdo mapeados para valores de saida préximos de zero.
Portanto, devido a essas caracteristicas, a rede nao fica presa durante o treinamento (93).

X —X
e —e
tanh(x) = —— (2.14)
eX +e™*
Outra razdo pela qual a fungdo tanh € preferida a fungdo sigmoide € que suas derivadas

sdo significativamente maiores proximas de zero. No entanto, em grandes conjuntos de dados,
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Figura 9 — Diagrama de Comparagao entre as Fun¢des Sigmoide e Tanh.
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Fonte: Szandata, T. (2021). Review and Comparison of Commonly Used Activation Functions for Deep Neural

Networks. Wroclaw University of Science and Technology.

um individuo normalmente tem dificuldade em encontrar rapidamente o minimo local ou global,
o que pode ser considerado uma caracteristica benéfica da derivada da fun¢@o tanh. Em outras
palavras, espera-se que a funcdo de custo seja minimizada mais rapidamente se a tanh for usada
como funcao de ativagdo. Por fim, tanh reduz o problema de oscilag¢do da fun¢do sigmoide, que

produz apenas valores positivos (97).

d
— tanh(x) = 1 — tanh?(x) (2.15)
dx

Contudo, um caso frequentemente utilizado € a classificagdo bindria. Assim, usar sig-
moide ou tanh na camada final produz uma quantidade que pode ser escalada de 0 a 1. Dessa
forma, é adequado utilizar uma funcao que exija probabilidades como entrada, como a entropia

cruzada. Portanto, tanh, assim como a sigmoide, sofre com o problema do gradiente (93).

O retificador é uma fung¢do de ativagdo que atribui zero a valores negativos e o proprio
valor quando este € maior que zero (98). Isso também € conhecido como fun¢do Ramp e €
andlogo a retificacdo de meia onda na engenharia elétrica. No entanto, a funcdo de ativacdo
foi introduzida pela primeira vez em uma rede dindmica com fortes motivacdes bioldgicas e

justificativas matematicas.

f(x) =x% = max(0, x) (2.16)

Além disso, foi comprovado pela primeira vez em 2011 que ela permite o treinamento
mais eficiente de redes mais profundas quando comparada a fungdes de ativagdo amplamente

usadas antes de 2011, como a sigmoide ou a tangente hiperbolica. Ping et al. (93) sugerem que
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o retificador era a funcdo de ativac@o mais popular para redes neurais profundas, de acordo com

pesquisas realizadas em 2018.

Por fim, calcular o resultado da funcdo e o gradiente é uma tarefa simples, pois as
etapas de propagacdo direta e retropropaga¢do sao rapidas. Resultados de pesquisas mostram
que a ReLU ¢ seis vezes mais rdpida do que outras funcdes de ativacdo bem conhecidas (99).
Observa-se que, para problemas simples de regressdo com redes neurais, a funcao tanh pode ser
superior a ReLL.U (100).

Figura 10 — Fung¢ao de ativacdo Ramp ou ReLu.

e
/

Fonte: Szandata, T. (2021). Review and Comparison of Commonly Used Activation Functions for Deep Neural
Networks. Wroclaw University of Science and Technology.

Contudo, qualquer funcdo aproximada usando ReLLU indicado na figura 10 é sempre
linear por partes. Além disso, sdo necessdrias muitas funcdes lineares por partes para ajustar
uma fung¢do suave, como o seno. Enquanto isso, a func¢do tanh € muito suave e ndo requer
tantas primitivas tanh para construir algo que se assemelhe a uma onda senoidal. Assim, para
problemas de classificacdo, especialmente utilizando multiplas camadas convolucionais, a ReLU
e suas pequenas variantes sdo dificeis de superar (93).

2.4 Redes Neurais Multilayer Perceptron

A MLP € um tipo de rede neural extitfeed-forward (FFNN) que contém uma ou mais
camadas ocultas, onde cada camada possui um ou mais neurdnios (101, 102). Ela € uma extensao

da rede perceptron e talvez seja 0 modelo de rede neural mais amplamente utilizado.

Uma MLP com uma tnica camada oculta é chamada de rede neural rasa (extitshallow
neural network); com um numero suficiente de neurdnios ocultos, uma MLP de camada tnica
pode fornecer uma aproximacgao universal para quase qualquer problema com dados tabulares.
Quando a MLP contém mais de uma camada oculta, ela é chamada de rede neural profunda

(extit deep neural network).



45

Adicionar mais camadas ocultas pode trazer poucos beneficios, mas aumenta significa-
tivamente o custo computacional, pois o nimero de parametros treindveis cresce, tornando a

rede mais propensa ao extitoverfitting (103).

Na Figura 11 temos a estrutura da rede neural do tipo perceptrons multicamadas (MLP).
A rede € composta por trés camadas principais: camada de entrada, camada oculta e camada de
saida. A camada de entrada é formada por 410 neur6nios, correspondentes aos pares de dados
normalizados (X,y). Entdo, a camada de saida é composta por 15 neurdnios, responsaveis pela

predi¢do dos parametros gaussianos normalizados associados ao ajuste dos espectros Raman.

Figura 11 — Representacao da rede Multiperceptron.
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Fonte: O autor.

Ela consiste em trés camadas de nds: uma camada de entrada, uma camada oculta e
uma camada de saida. Os dados sdo transmitidos apenas na direcdo progressiva ( extitforward),
das unidades de entrada, passando pelas ocultas até as unidades de saida. Exceto pelos nés de
entrada, cada n6 € um neurdnio, incluindo um neurdnio de viés, que realiza cdlculos utilizando

uma fungao de ativacao nao linear (102, 104).

2.4.1 Definicdo da camada densa

Em uma rede neural do tipo Multilayer Perceptron (MLP), as camadas sdo constituidas
por neur6nios organizados de forma totalmente conectada. Isso significa, conforme descrito no
texto original, que “existe um alto grau de conectividade entre os neurdnios, o que significa

que um neurdnio de qualquer camada da rede estd conectado a todos os neurdnios da camada
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anterior”, caracterizando uma arquitetura totalmente conectada tipica das redes Multilayer Per-
ceptron. (105).

Esse padrao de conectividade caracteriza o que se denomina camada densa (ou fully
connected layer) (105), pois cada neurdnio recebe como entrada todas as ativagoes produzidas
pela camada anterior. Como consequéncia, qualquer alteracdo estrutural — como adicionar ou
remover neurOnios — afeta diretamente o nimero total de conexdes sindpticas e seus respectivos
pesos. Esse tipo de camada € fundamental no MLP, pois permite que a rede combine informacdes
de forma global, produzindo transformacdes lineares ou nao lineares (quando associada a fungdes
de ativacao) (105).

2.4.2 Empilhamento (entrada—ocultas—saida)

O MLP apresenta uma arquitetura sequencial composta tipicamente por trés regioes
funcionais: a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e a camada de saida (105). No
texto, isso € evidenciado pelo trecho que descreve que o sinal de entrada “propaga-se de camada
em camada a partir da camada de entrada, chegando a camada de saida”, caracterizando o fluxo
de dados tipico de redes do tipo feed-forward (105).

Além disso, destaca-se que o MLP “contém uma ou mais camadas ocultas, que sdo
diferentes da camada de entrada e de saida”. Essas camadas intermedidrias sdo responsaveis
por possibilitar que a rede aprenda representacdes internas mais abstratas e resolva problemas
complexos. Assim, o empilhamento entrada e ocultas saida fornece a estrutura hierdrquica
essencial que permite que o modelo aprenda relacdes ndo lineares a partir dos dados por meio

de sucessivas transformacoes realizadas em cada camada (105).

2.4.3 Fluxo feed-forward e por que isso resolve mapeamentos nao lineares de espectros

No perceptrons multicamadas (MLP), o processamento inicia-se pelo fluxo feed-forward,
no qual “o sinal de entrada propaga-se de camada em camada a partir da camada de entrada,
chegando a camada de saida”. Nesse percurso, cada camada transforma o sinal recebido até a

obtencdo da saida, posteriormente comparada ao alvo desejado (105).

A capacidade do MLP de modelar mapeamentos ndo lineares, como os presentes em
dados espectrais, decorre de trés elementos destacados no texto original. O primeiro € o uso
de fungdes de ativacdo nao lineares, que possuem ‘“‘curvatura suave” e tornam o modelo apto
a representar relacdes complexas. O segundo € a presenca de camadas ocultas, responsaveis
pela aprendizagem de padrdes mais elaborados. O terceiro € o alto grau de conectividade (105),

que garante que cada neurdnio receba informagdes de todos os neurdnios da camada anterior,
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permitindo combinacdes ricas entre as varidveis de entrada.

Assim, o fluxo feed-forward (105), aliado a nao linearidade das ativacdes, as camadas
ocultas e as conexdes densas, possibilita que o MLP represente relagdes ndo lineares tipicas de

dados espectrais.

2.5 Defini¢do de Overfitting

Em aprendizado de mdquina supervisionado, existe um problema inevitdvel. O modelo
nao generaliza bem dos dados observados para dados ndo vistos, o que é chamado de over-
fitting (106). Devido a existéncia do overfitting, o modelo apresenta desempenho perfeito no
conjunto de treinamento, mas se ajusta mal ao conjunto de teste. Isso ocorre porque o modelo
sobreajustado tem dificuldade em lidar com partes das informac¢des no conjunto de teste, que
podem ser diferentes daquelas presentes no conjunto de treinamento. Por outro lado, modelos
sobreajustados tendem a memorizar todos os dados, incluindo o ruido inevitavel no conjunto de

treinamento, em vez de aprender o padrao subjacente escondido nos dados.

As causas desse fendmeno podem ser complexas. Geralmente, podemos categoriza-las

em trés tipos:

1. Aprendizado de ruido no conjunto de treinamento: quando o conjunto de treinamento
€ pequeno, possui dados pouco representativos ou contém muito ruido de natureza ale-
atoria. Essa situacdo faz com que o ruido tenha grandes chances de ser aprendido e,
posteriormente, sirva como base para previsdes. Portanto, um algoritmo bem projetado

deve ser capaz de distinguir dados representativos de ruidos (107).

2. Complexidade da hipdtese: o trade-off em complexidade, um conceito-chave em esta-
tistica e aprendizado de maquina, € um compromisso entre varidncia e viés. Refere-se ao
equilibrio entre precisdo e consisténcia. Quando os algoritmos possuem muitas hipteses
(ou muitas entradas), o modelo se torna mais preciso em média, mas com menor con-
sisténcia (107). Essa situacdo significa que os modelos podem se comportar de maneira
muito diferente em conjuntos de dados distintos. Como consequéncia, o modelo apresenta

alta variincia e menor capacidade de generalizacdo, podendo resultar em overfitting.

3. Procedimentos de multiplas comparacoes, que sao onipresentes em algoritmos de indu-
¢do, assim como em outros algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) (108). Durante esses
processos, sempre comparamos multiplos itens com base em pontuagdes de uma fungio
de avaliacao e selecionamos o item com a pontua¢ao médxima. No entanto, esse processo
provavelmente escolherd alguns itens que ndo irdo melhorar, ou até reduzir, a acurdcia

da classificacao (109). Dessa forma, sdo necessdrios ajustes para evitar o sobreajuste e
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melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo, os quais sdo realizados por meio da
definicao adequada de hiperparametros, como taxa de aprendizado, nimero de épocas,

arquitetura da rede e técnicas de regularizacao.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Preparagdo das amostras

As amostras foram preparadas utilizando o método de fusdo e resfriamento nas de-
pendéncias do grupo de Propriedades Eletronicas e Vibracionais em Materiais (GPEViIM) da
Universidade Estadual de Ponta Grossa (UEPG).

Como reagentes, foram utilizados TeO2 (99% SIGMA-ALDRICH), Li2CO3 (99% LA-
FAN), ZnO (99,99% ALFA AESAR) e Cr203 (99% ALFA AESAR). Foi utilizada a matriz
vitrea com a composicdo de 65 TeO2-15 Li20-20 ZnO, e a porcentagem do dopante Cr203
foi 0,1; 0,25; 0,35; 0,50; 0,75; 1,0 e 2,0 em mol%. A Tabela 2 apresenta a composicao e a

nomenclatura das amostras obtidas.

Tabela 2 — Nomenclatura e composi¢ao das amostras preparadas.

Amostra TeO; (mol%) Li;O (mol%) ZnO (mol%) Cr;03 (mol%o)

TLZ 65,00 15,00 20,00 -

Cr-0,10 64,97 14,97 19,97 0,10
Cr-0,25 64,92 14,92 19,92 0,25
Cr-0,35 64,88 14,88 19,88 0,35
Cr-0,50 64,83 14,83 19,83 0,50
Cr-0,75 64.75 14.75 19.75 0.75
Cr-1 64,66 14,66 19,66 1,00
Cr-2 64,33 14,33 19,33 2,00

Fonte: o autor.

As massas dos reagentes foram pré-calculadas; apds esse processo, foram aferidas em
uma balanca analitica com precisdo de 0,1 mg e, entdo, misturadas e homogeneizadas em
almofariz de 4gata por aproximadamente 50 minutos. A mistura obtida foi colocada em um

cadinho de platina e levada ao forno para o processo de fusao.

A temperatura do forno foi elevada a uma taxa de 3 °C/min até 400 °C, onde permaneceu
por 60 minutos. Depois disso, a temperatura foi elevada a uma taxa de 6 °C/min até 870°C e

mantida por 30 minutos para a homogeneiza¢ao do material fundido.

Em seguida, a amostra foi retirada do forno e submetida ao processo de choque térmico,
que consiste em verter o material fundido em um molde previamente aquecido a uma temperatura
de 20 °C abaixo da temperatura de transi¢ao vitrea do material. Para isso, foi utilizado um molde
de latdo pré-aquecido. Apds o rdpido resfriamento do material fundido, obtém-se a amostra
vitrea. Posteriormente, a amostra foi levada ao segundo forno, o qual foi aquecido para um
tratamento térmico a 240 °C por um periodo de 240 minutos. Este tratamento teve como objetivo

eliminar as tensdoes mecanicas geradas no processo de vitrificagao.



50

3.2 Espectroscopia Raman

As medidas de espectroscopia Raman foram realizadas utilizando um espectrofotometro
da marca Bruker, modelo Senterra, pertencente ao C-Labmu/UEPG. Foi utilizados um laser de
excitacao com comprimento de onda de 532 nm, uma grade de difracao com 1200 linhas/mm e
um microscopio acoplado com lente objetiva de 50X e abertura numérica de 0,40. As medi¢des

1

foram feitas em amostras macicas (bulk), na faixa de 100 a 1500 cm™", com um tempo de

integracdo de 5 segundos.

Na andlise dos espectros Raman de vidros teluretos, os trés parametros associados a
cada banda vibracional sdo de particular interesse: a posicdo, a largura e a area. Cada modo
vibracional é modelado como uma funcao gaussiana, cujo centro corresponde a posi¢do Raman
mais provavel (ou nimero de onda médio) daquela vibracio, enquanto a largura a meia altura
da gaussiana estd relacionada ao grau de desordem estrutural da rede vitrea, isto €, a sua
amorficidade. Ja a drea sob a gaussiana € proporcional a contribui¢cdo relativa daquele modo
para o espectro total, podendo ser interpretada como uma medida do nimero efetivo de unidades

vibracionais associadas a esse modo em comparacao com as demais contribui¢des do espectro.

Ao analisar o comportamento desses parametros em fun¢do da concentragdo, torna-se
possivel compreender de que forma a alteracdo composicional influencia a estrutura: se hé des-
locamento das posi¢des centrais dos picos ou, no caso da drea, se hd mudanga no ndmero relativo
de vibracdes associadas a cada modo. Dessa forma, € possivel inferir como essas variacoes afe-
tam as proporcoes estruturais de TeO3, TeOs341 e TeOy, as quais, por sua vez, estdo diretamente
relacionadas a diversas propriedades macroscopicas do material, como estabilidade térmica,
densidade e energia de band gap Optico, entre outras (10). Assim, alteragdes na estrutura dos
acoplamentos e nos agregados de particulas modificam as propriedades funcionais do mate-
rial, pois afetam a organizacdo estrutural em nivel microscopico, refletindo-se em propriedades

macroscépicas como estabilidade térmica, densidade e energia de band gap.

3.3 Pré-processamento - remocao da baseline e normalizagdo pela area

Para a andlise dos espectros Raman, tanto pelo método convencional de deconvolu-
¢do gaussiana quanto pelo uso de redes neurais, foi necessdrio realizar previamente o pré-
processamento dos dados experimentais. O primeiro procedimento consistiu na corre¢do da
linha de base, etapa fundamental para remover contribui¢cdes indesejadas provenientes do fundo
do espectro, que podem interferir na identificagdo das bandas vibracionais caracteristicas do

material.

A remocgao da linha de base foi realizada utilizando as ferramentas de ajuste disponiveis
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no software Origin, conforme ilustrado na Figura 12. Esse procedimento consiste em ajustar e
subtrair uma fun¢do matemadtica que representa a contribui¢do da linha do laser e do espalha-
mento Rayleigh, resultando em espectros contendo predominantemente as bandas associadas
aos modos vibracionais do material. Essa etapa € particularmente importante em materiais vi-
treos, como os teluretos, pois o espalhamento Raman ocorre em regides espectrais relativamente

proximas a linha do laser.

Figura 12 — Obteng@o do espectro Raman das vibragdes modelulares pela remocédo da linha de base.
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ApOs a etapa de correcdo, os espectros foram submetidos ao processo de normalizacio
pela drea total, de modo que as dreas sejam proporcionais em relacdo a drea total das vibragoes.
Essa normalizagdo assegura que as diferencas para o intervalo entre as amostras estejam relacio-
nadas unicamente as variacoes estruturais € composicionais, € ndo a fatores experimentais, como
a intensidade do feixe incidente ou pequenas varia¢des nas condi¢des de aquisicao. Dessa forma,
torna-se possivel uma comparacao direta e quantitativa entre os espectros obtidos por diferentes
métodos de andlise, garantindo maior confiabilidade nos resultados e permitindo uma avaliacao
mais precisa do desempenho das redes neurais na identificacdo e interpretacao dos espectros
Raman. Com os espectros devidamente normalizados, foi possivel realizar a deconvolucdo na

regido espectral de interesse (380-1000 cm™).

3.3.1 Deconvolugdo gaussiana

A Figura 13 apresenta o processo de deconvolugdo do espectro experimental por meio do
ajuste de funcdes gaussianas. O espectro obtido experimentalmente (linha preta) foi decomposto
em cinco contribui¢des individuais (curvas coloridas), cuja soma € representada pela curva
amarela. Cada gaussiana € descrita por trés parametros principais: a posi¢ao central (x.), a

largura a meia altura (w) e a drea sob a curva (A), utilizando o método de Levenberg-Marquardt.



0,006

0,005

Figura 13 — Exemplo de ajuste por deconvolucdo gaussiana no Origin.
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Reduced Chi-sqr = 3,07060363644E-8
COD(R"2) = 0,98042998279882
Iterations Performed = 1
ITotal Iterations in Session = 2
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Fonte: O autor.

A intensidade espectral de uma banda /;(x) para uma fun¢do gaussiana em fungdo do
ntimero de onda em cm™', que é proporcional & mudanca da energia do féton espalhado com
relacdo a energia do féton incidente (Deslocamento Raman), aqui detonado por x, pode ser

descrita por:

ANV2 a5
w,-x/?re , (3.1)

onde A; é a drea, w; a largura a meia altura e x.; o centro, da i-ésima gaussiana. Assim, a curva

Ii(x) =

espectral convoluida é:

Wi

AN2 —2()“—)‘_”")2
i\/7_Te . (3.2)
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E importante destacar que, neste procedimento, é necessdrio fixar os valores teoricamente
conhecidos. Isso se deve ao fato de que, em um ajuste de uma curva composta por 5 curvas
com 3 parametros ajustaveis, que totalizam 15 pardmetros (mais uma altura inicial yp), no
Origin, todos sendo livres, podem ocorrer vérios erros, como largura acima dos valores reais
ou até dreas negativas, entre outras variacdes que nao t€m significado fisico real. Entretanto,
mesmo com ajustes sem significado real, a curva interpolada se aproxima da curva experimental,

apresentando um bom valor de coeficiente de correlagao.

Para resolver esse problema, geralmente, a maioria dos valores, como centros (x.) e
larguras (w) das gaussianas, ¢ mantida fixa com base na literatura para ajustar a drea. Para
melhorar e ter um ajuste fino, é necessdria experiéncia em verificar quais parametros podem ser
liberados para variar e permitir a obtengdo de resultados satisfatérios com significado fisico. No

exemplo da Figura 13, os principais valores fixados para o ajuste foram os centros em x.; = 450,
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com wi livre, x.» = 615 com wy = 55, x.3 = 669 com w3z = 60, x.4 = 735 com wy = 60 e

X5 = 735 com ws = 60, todos em cm™ .

A Figura 14 apresenta os resultados dos ajustes deconvoluidos para as oito amostras
de TLZ dopadas com Cr;O3. Nas figuras também sdo apresentados os valores encontrados
pelos ajustes em cada amostra. E importante apresentar os resultados nesta secdo, pois 0s
valores obtidos aqui servirdo como guia para a criacdo das bases de dados que servirdo de
treinamento para as redes neurais artificiais utilizadas neste trabalho. Em todos os casos, o
espectro experimental é bem descrito como a soma de cinco gaussianas, com valores de R? entre
0,997 e 0,999, refor¢ando que o espectro na faixa de 380-1000 cm~! pode ser compreendido em
termos de cinco modos principais associados as unidades TeOq4, TeO3;; e TeO3 discutidas na
Secdo 2.1.5. A Tabela 3 apresenta todos os intervalos espectrais obtidos para os vidros teluretos

dopados com Cr;03.

Tabela 3 — Intervalos da espectroscopia Raman obtidos das deconvolugdes pelo Origin.

Intervalos 1 2 3 4 5
Xei 444-454 614-615 668-670 732-740 781-785
w; 82-97 52-56 51-60 52-59 58-60
A; 0,097-0,111 0,042-0,201 0,201-0,260 0,243-0,274 233-0,314

Fonte: O autor.

Analisando os parametros de ajuste para as oito amostras, os centros x.; das cinco bandas
permanecem proximos aos valores de referéncia adotados com base na literatura (em torno de

450, 610-620, 660, 730 e 780 cm_l), com variacOes relativamente pequenas.

No que diz respeito as larguras a meia altura w;, verifica-se que, para cada banda, os
valores ajustados permanecem na faixa tipica de algumas compativeis com a natureza amorfa
do material. As larguras ndo apresentam um crescimento descontrolado (como ocorreria em
ajustes mal condicionados), o que confirma que o procedimento de manter centros e, em alguns
casos, larguras parcialmente fixas conduziu a solugdes fisicamente plausiveis. Por fim, as dreas
A; das cinco gaussianas sao os parametros que mais claramente refletem as mudancas estruturais

induzidas pela dopagem com Cr,0O3.
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Figura 14 — Resultados dos ajustes pelo método cldssico de deconvolucio gassiana dos espectros de intensidade

normalizada dos Deslocamentos Raman pelo Origin para as oito amostras de TLZ dopadas com Cr,O3.
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3.4 Redes Neurais Artificias

Para a criagdo de uma base de dados, para realizar o treinamento e a predicao foi utilizado
o software Wolfram Mathematica, que oferece uma ampla selegdo de métodos de aprendizado
de maquina para realizar regressio, classificacio, agrupamento, reducido de dimensionalidade,
entre outros. Para verificar a eficiéncia das redes neurais e compara-las para a predicdao dos
parametros gaussianos dos espectros Raman dos vidros teluretos, foram realizadas diferentes
etapas: a) verificacdo da influéncia do nimero de neurénios em redes MLP com 1 e 2 camadas
ocultas, sem novos processamentos dos resultados (sem normaliza¢@o); b) normalizacdao dos
resultados de entrada e saida no intervalo de 0 a 1 e verificacao da influéncia desse procedimento
na predi¢cdo; ¢) adicdo de ruidos aleatérios nos espectros tedricos de treinamento nos valores
de 1%, 2% e 5% e adi¢do de uma linha de base constante. Em cada etapa, foram seguidos os

seguintes passos:

1° Criacdo de bases de dados para treinamento e validacdo das redes neurais. Cada curva
utilizada para o treinamento é composta pelo par de dados (x,/(x)) no mesmo intervalo
dos resultados experimentais de interesse, ou seja, de 300-1000 cm~!. Como a rede serd
utilizada para predicdo, um fato importante € que as bases de dados e a curva que sera
utilizada devem ser um vetor de mesmo tamanho, isto €, conter o mesmo niimero de pares
de dados. No caso em estudo foram 410 pares de dados, com passos de aproximadamente
1,7 cm~!. Ainda, para poder reproduzir mais fielmente resultados experimentais onde o
passo experimental do Deslocamento Raman (x) ndo € uniforme, uma variacio aleatéria

no intervalo (1,65 a 1,75) cm™!

considerando fun¢do randdmica para gerar o passo de
incremento no valor de x. Para cada curva da base de dados um novo conjunto de 410
pontos de x foi gerado, onde para a curva convoluida pela equagdo 3.2 era escolhido

randomicamente dentre uma tabela de intervalos dos respectivos 15 parametros.

2° Curvas de teste tedricas para predicdo foram criadas. Com essas curvas pode verificar
se as redes neurais conseguem predizer com precisao os resultados calculando os erros

percentuais com relacdo aos valores utilizados para gerar as curvas tedricas.

3° Determinagdo das arquiteturas das redes neurais e treinamento com as bases de dados.
Nessa etapa foram escolhidos o nimero de camadas e nimeros de neur6nios em cada
camada, para comparar o desempenho das redes com diferentes configuracdes. Ainda,
foram testadas diferentes fun¢des de ativacdo: ReLu (Ramp), Tanh e Sigmdide. As redes
sdo treinadas com as entradas compostas pelas curvas de pares de dados, que estdo
associadas a saida: um vetor de 15 parametros, sendo os 3 parametros (centros, larguras
e areas) das 5 gaussianas que geraram a curva. Nessa etapa o Erro Quadratico Médio
(MSE - Mean Square Error) € utilizado como parametro de andlise do desempenho de

treinamento em fungdo das épocas de treino.
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4° Posteriormente, as redes treinadas s@o utilizadas primeiramente para predi¢do dos 15
parametros utilizados na geracdo das curvas tedricas, sendo calculados os erros percen-
tuais, e a predicao da convolugao do espectro, sendo calculado o valor do coeficiente de

correlacdo (R?).

5° Por fim, as redes sdo utilizadas para prever os 15 parametros dos resultados experimentais,
comparar com 0s resultados obtidos pelo Origin e observar a qualidade do ajuste pelo

coeficiente de correlagio R>.

3.4.1 Base de dados sem normalizacao

A primeira etapa apresentada € a geracao da base de dados realizada a partir da defini¢ao
de intervalos especificos para os trés parametros: x.; , w;, A;. Os intervalos foram estabelecidos
de modo a representar faixas de variacdo observadas nos dados experimentais obtidos pelo

Origin, aumentando, em média, em 1 cm™!

os intervalos para a possivel predi¢cdo de outros
valores nao fixados no método convencional. Os intervalos definidos sido apresentados na Tabela
4:

Tabela 4 — Intervalos dos pardmetros utilizados para geracdo da base de dados para os convolucdo dos espectros de
Deslocamento Raman sem normalizagao

Intervalos 1 2 3 4 5
Xei 443 -451 613-616 667-669 731-735 780-783
w; 81-97 50-57 50-56 50 -61 56 - 61
A; 90 -120 40-70 190-270 230-290 260 -320

Fonte: O autor.

Com base nesses intervalos, uma fungdo aleatdria foi utilizada de modo que eram
obtidos os valores x.; , w;, A; para cada intervalo de uma das 5 gaussianas na geracdo do
espectro convoluido, representando diversas possibilidades de espectro. Os valores do par de
dados (x,/(x)) eram, entdo, salvos em um arquivo de dados de extensdo .txt como entradas e 0s

15 parametros salvos em um segundo .txt como as saidas.

Apos vdrios testes preliminares, com o objetivo de manter a coeréncia entre as escalas e
facilitar a andlise comparativa, os valores obtidos para as dreas das bandas foram divididos por
1000 na equacgido 3.1 e os valores dos intervalos na Tabela 4 foram multiplicados por 1000, de
modo que todos os parametros (centro, largura e drea) permanecessem dentro de uma mesma
ordem de grandeza. Esse procedimento simplificou a visualizacao e interpretacao dos resultados,
evitando discrepancias de escala que poderiam dificultar a comparacdo entre diferentes bandas

€ amostras.

Para verificar a influéncia do volume de dados no treinamento, foram geradas bases de
dados com 500, 1000, 2000, 5000, 10000 e 20000 curvas. A primeira base de dados (500 curvas)
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era utilizada unicamente para validacdo, enquanto as demais eram usadas para o treinamento
das redes neurais. Esse fator é importante para a comparaco entre as redes neurais, uma vez

que o mesmo conjunto de curvas e parametros € utilizado para validagdo.

3.4.2 Base de dados com normalizac¢do

Na segunda etapa, com o intuito de melhorar a capacidade de predi¢cdo da rede e reduzir
o MSE tanto no treinamento quanto na validagdo, aplicou-se uma normaliza¢do no intervalo de

0 a 1 para todas as varidveis (entradas e saidas).

Uma possivel fonte relevante de erro na primeira etapa € o desbalango de escalas entre as
varidveis: o deslocamento Raman x e os 15 parametros ajustados das gaussianas possuem valores
da mesma ordem de grandeza, enquanto as intensidades /(x) sio da ordem de 103 desses valores.
Esse descompasso faz com que a contribuicdo de /(x) para a fungdo custo seja relativamente
pequena, dificultando o ajuste adequado dos pesos da rede. Ao normalizar todas as varidveis para
a faixa comum [0,1], esse desbalanco € mitigado, resultando em uma superficie de erro melhor
condicionada e, em geral, em modelos com menor MSE. E amplamente relatado na literatura de
redes neurais que o pré-processamento dos dados por meio de normaliza¢do ou padronizagdo,
trazendo todas as varidveis para faixas de valores compardveis (por exemplo, 0—1 ou média
zero e variancia unitdria), melhora o condicionamento do problema de otimizagdo, acelera a
convergéncia do gradiente e tende a reduzir o erro em problemas de regressao (110-114). Além
disso, alguns intervalos também foram reduzidos para a redugdo de erros, conforme apresentado
na Tabela 5.

Tabela 5 — Intervalos dos pardmetros utilizados para geracdo da base de dados para os convolucdo dos espectros de
Deslocamento Raman normalizados

Intervalos 1 2 3 4 5
Xei 0,443 -0,451 0,613-0,616 0,667 -0,669 0,731-0,735 0,780 -0,783
Wi 0,84 - 0,94 0,50 - 0,54 0,50 - 0,56 0,57 - 0,61 0,57 - 0,61

3XA; 0,090 - 0,120 0,040 - 0,070 0,170-0,270 0,230-0,290 0,260 - 0,320

Fonte: O autor.

Assim, os fatores ou pesos de normalizacdo foram PA (peso da drea), PW (peso da
largura), PC (peso do centro e do eixo x do deslocamento Raman) e PI (peso da intensidade) a
fim de que todos os valores do treinamento estivessem no mesmo intervalo. A intensidade de

cada gaussiana foi calculada por:

PA

Wi ’

Ii(x) = PI (3.3)

—_
|>
N —
S S
aQ
o

com os valores dos pesos:
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1 1
PA = ; PW=— ; PC=— ;
3 W 100 ° ¢ 1000

Utilizando a equacgdo 3.3 para cada gaussiana e os intervalos 5, foram criadas novas

bases de dados com 500, 1000, 2000, 5000, 10000 e 20000 curvas para treinamento e validagdao

das redes, além de salvar os dados de entrada e saida e treinar as redes neurais MLP. Para

PI =150

exemplificacdo, na Figura 15 sdo apresentadas todas as curvas geradas para as bases de dados de
500 curvas para validacdo. As primeiras curvas geradas sdo apresentadas com pontos maiores
e tons mais escuros de azul, apresentando uma fun¢do decrescente no tamanho do ponto e
tons para melhor visualizacdo. Nota-se que, dentro do intervalo com 500 curvas, ja hd uma
cobertura de diversas possibilidades de espectros. Com o aumento das curvas, a densidade e as

possibilidades de variacdes de curvas aumentam.

Figura 15 — Exemplo de curvas de deslocamento Raman tedricas sem ruido geradas para base de dados para
validacdo de redes neurais artificiais MLP.
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Fonte: O autor.
3.4.3 Bases de dados normalizadas com adi¢do de ruido

Ap0s o treinamento das redes normalizadas e a predi¢do dos parametros gaussianos, trés
novas bases de dados foram criadas, agora considerando ruidos na intensidade /(x) por meio de
uma fun¢do randdémica nos valores de 1%, 2% e 5%. Apds verificar a eficiéncia no treinamento
das redes neurais em relac@o aos resultados experimentais, foi gerada uma sexta e ultima base

de dados considerando uma baseline constante yg na base normalizada com 2% de ruido

Ap0s o treinamento das redes com os dados normalizados e a predi¢ao dos parametros
gaussianos, foram construidas trés novas bases de dados com o objetivo de avaliar os modelos

frente a incertezas experimentais. Nessas bases, introduziu-se ruido aleatério na intensidade 7(x)
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por meio de uma funcao randdmica de amplitude relativa de 1%, 2% e 5%, respectivamente, em
relag@o ao valor de /(x) em cada ponto do espectro. Dessa forma, buscou-se simular diferentes
niveis de ruido de medida tipicos de experimentos reais, verificando como variagdes estatisticas
na intensidade afetam a capacidade da rede de recuperar com precisdo os parametros das cinco

gaussianas.

Ap6s verificar a eficiéncia do treinamento das redes neurais nessas condicdes ruidosas
e comparar os resultados com os espectros experimentais, foi gerada uma sexta e dltima base
de dados. Nessa base, considerou-se a inclus@ao de uma linha de base constante yy somada a
intensidade, tomando como referéncia a base normalizada com 2% de ruido. Essa estratégia
permite analisar, simultaneamente, o efeito combinado de ruido estatistico e de um baseline
deslocado, situacdo frequentemente observada em espectros Raman experimentais devido a
fluorescéncia residual ou contribuicdes instrumentais ou pré-processamento. Assim, a sexta
base de dados foi utilizada como um teste mais rigoroso da capacidade de generalizacdo da rede,
especialmente quanto a correta predi¢do dos parametros gaussianos na presenca de ruido e de

linha de base nao nula.

3.4.4 Arquiteturas das redes neurais

O treinamento das redes neurais foi realizado no ambiente Wolfram Language, por
meio da fun¢do NetTrain. A arquitetura da rede nao € predefinida pelo ambiente, devendo ser
explicitamente construida pelo usudrio a partir de camadas e fun¢des disponiveis na biblioteca.
A seguir, apresenta-se um exemplo tipico de comando utilizado para o ajuste dos parametros

gaussianos a partir dos espectros Raman:

NetTrain[
NetChain[{LinearLayer[150], Ramp, LinearLayer([15]}],
<|"Input" -> entradasFormatadasl,

"OQutput" -> saidasFormatadasl|>,

LossFunction -> MeanSquaredLossLayer|[],
TargetDevice -> "GPU",

MaxTrainingRounds -> 5000,

BatchSize -> 64,

Method -> {"ADAM", "LearningRate" -> 0.001},
ValidationSet -> <|"Input" -> entradasValidacao,

"OQutput" -> saidasValidacaol|>

Nesse exemplo, NetChain[LinearLayer[150], Ramp, LinearLayer[15]] éaes-
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pecificacdo da arquitetura da rede. O comando NetChain define uma rede feedforward sequen-
cial (MLP), em que a saida de cada camada € passada diretamente como entrada para a camada
seguinte. A primeira camada oculta, LinearLayer[300], ¢ uma camada totalmente conectada
(fully connected) com 300 neurdnios. A dimensdo de entrada dessa camada € inferida automa-
ticamente a partir do formato de entradasFormatadasl, que contém os vetores de entrada
(neste caso, os 410 pares (x,/(x)) dos espectros Raman normalizados). Em seguida, aplica-se
a funcdo de ativagdo Ramp, equivalente a fun¢do ReLU (f(x) = max(0,x)), introduzindo ndo
linearidade na rede. Por fim, a camada LinearLayer[15] gera um vetor de saida com 15
componentes, correspondentes aos parametros gaussianos a serem preditos (centros, larguras e

areas das cinco bandas).

Os dados de treinamento sao fornecidos a NetTrain sob a forma de uma associagao
(Association)com aschaves "Input" e "Output": <|"Input-> entradasFormatadasl,
"Output-> saidasFormatadasl|>. Em entradasFormatadasl estdo os vetores de entrada
x (pontos do espectro discretizado), enquanto saidasFormatadas1 contém, para cada espectro,
o conjunto de 15 pardmetros gaussianos. De modo andlogo, o argumento ValidationSet ->
<|"Input-> entradasValidacao, "Output-> saidasValidacao|> define um conjunto
de validacao separado, utilizado pelo Wolfram para monitorar o desempenho da rede durante o

treinamento e evitar sobreajuste (overfitting).

A fungdo LossFunction -> MeanSquaredLossLayer[] € a funcdo de perda (loss).
Essa escolha corresponde ao erro quadratico médio (MSE) entre os valores preditos pela rede
e os valores-alvo dos parametros gaussianos, o que € apropriado para problemas de regressao
continua. Durante o treinamento, o Wolfram calcula automaticamente o gradiente desse erro em
relagdo aos pesos da rede por meio de diferenciacdo automadtica e atualiza os parametros usando

o otimizador indicado em Method.

No presente trabalho, foi utilizado o algoritmo de otimizacdo ADAM, configurado
como Method -> {"ADAM", "LearningRate-> 0.001}. O ADAM é um método de descida
de gradiente estocdstica com momentos adaptativos, que ajusta dinamicamente o passo de
aprendizado (learning rate) para cada parametro, combinando estimativas de primeira e segunda
ordens dos gradientes. O valor "LearningRate-> 0.001 foi escolhido como compromisso

entre velocidade de convergéncia e estabilidade numérica do treinamento.

No contexto do NetTrain do Wolfram Language, o parametro TrainingRounds nao
corresponde diretamente ao nimero de épocas, mas sim ao nimero de atualizagdes de pesos
realizadas durante o treinamento, isto €, ao nimero de mini-batches processados. Em problemas
de aprendizado supervisionado, define-se uma época (epoch) como uma passagem completa
de todo o conjunto de treinamento pela rede. Quando se utiliza treinamento em mini-batches,
com um conjunto de treinamento contendo Namples €xemplos € um tamanho de lote dado por

BatchSize, o numero efetivo de épocas pode ser estimado pela relagao
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TrainingRounds x BatchSize

epochs (3.4)

real ~
N samples

Ou seja, cada TrainingRound corresponde ao processamento de um mini-batch com
BatchSize exemplos, e a fragdo de época percorrida € dada pela razao entre o nimero total de
exemplos jd apresentados a rede e o nimero total de exemplos do conjunto de treinamento. O
pardmetro MaxTrainingRounds fixa apenas o limite mdximo de TrainingRounds, enquanto
o nimero de épocas efetivamente percorridas depende simultaneamente de BatchSize e de

Nsamples, bem como de eventuais critérios de parada antecipada utilizados pelo NetTrain.

Por fim, o argumento TargetDevice -> "GPU" indica que o treinamento deve ser
executado na unidade de processamento grafico (GPU), quando disponivel. O Wolfram Language
gerencia automaticamente a transferéncia dos tensores de dados (entradas, saidas e pesos da
rede) entre a memoria da CPU e da GPU, explorando a paralelizagdo massiva para acelerar as

operacoes de multiplicagdo de matrizes e o cdlculo de gradientes.

No trabalho, o nimero de camadas ocultas foi variado, sendo 1 ou 2 camadas lineares
totalmente conectadas, com o nimero de neurdonios em cada camada: 25, 50, 100, 150, 200
ou 400 neurdnios. Para comparacdo com a funcdo Ramp, em alguns casos, foram testadas as

funcgdes de ativagcdo Tanh e Logistic Sigmoide.

Durante o processo de treinamento, os valores da funcdo de perda (Mean Squared
Error — MSE) para os conjuntos de treinamento e validacdo foram monitorados continuamente.
Esses dados foram armazenados e utilizados para gerar um grafico de acompanhamento da
convergéncia da rede, possibilitando a andlise do desempenho e da capacidade de generalizacao

do modelo. O tempo total de treinamento foi registrado.

Para avaliar o desempenho dos diferentes modelos de redes neurais, foram utilizadas
cinco bases de dados distintas, implementadas em uma plataforma especifica para redes neurais,
no ambiente Wolfram Mathematica. Os experimentos computacionais foram realizados em um
computador pessoal do tipo notebook, modelo Acer Aspire 3, com processador Intel Core i5-
1135G7 (11? geracdo), 4 nuicleos de processamento e velocidade de 2,42 GHz, tendo memoria
RAM de 8 Gb. Cada uma dessas bases apresenta curvas caracteristicas diferentes, as quais

servem como referéncia para a parametrizacao individual de cada rede.

3.4.5 Nomenclatura das redes neurais

Neste estudo, foram utilizadas diferentes bases de dados e diversas arquiteturas de redes
neurais para avaliar o comportamento dos modelos em funcdo da quantidade de curvas e da
estrutura interna da rede. As bases de dados foram divididas em cinco conjuntos distintos,

variando conforme o nimero de curvas disponiveis: a Base 1-2 com 1000 curvas, a Base 1-3
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possuia 2000 curvas, a Base 1-4 foi composta por 5000 curvas, a Base 1-5 com 10000 curvas e
a Base 1-6 possuia 20000 curvas. Cada uma dessas bases representa um conjunto independente

utilizado nos experimentos.

Para essas redes, foram empregadas diferentes funcdes de ativacdo, incluindo sigmoid,
tanh e ReLLU, com o objetivo de avaliar qual combinacao entre arquitetura e funcdo de ativacao

apresentava a melhor capacidade de predigao.

As arquiteturas das redes incluiram inicialmente modelos com duas camadas ocultas,
identificados pela notagcdo “2C”. Nesse caso, “C” representa o nimero de camadas ocultas, de
modo que 2C indica duas camadas. Foram avaliadas cinco variacdes: a rede 2C-1, com 100
neurdnios na primeira camada e 100 na segunda; a rede 2C-2, com 100 neurdnios na primeira
camada e 50 na segunda; a rede 2C-3, composta por duas camadas de 50 neurdnios; a rede 2C-4,
com 50 neurdnios na primeira e 100 na segunda; e a rede 2C-5, formada por 300 neurdnios na
primeira camada e 50 na segunda. Para as proximas redes, foi utilizada apenas a funcdo ReL.U,

por ter apresentado o melhor desempenho preditivo entre as alternativas testadas.

Também foram avaliadas redes com apenas uma camada oculta, identificadas como “1C”,
aplicadas a bases de dados previamente normalizadas entre O e 1. Essas redes foram marcadas
com o sufixo “Ag”, indicando o uso de dados normalizados. As configura¢des analisadas foram:
1C-1Ag, com 400 neurdnios; 1C-2Ag, com 100 neurdnios; 1C-3Ag, com 200 neurdnios; 1C-

4Ag, com 50 neurdnios; e 1C-11Ag, com 150 neurdnios.

Além das variagdes estruturais, foi introduzido ruido artificial nas entradas dessas redes
em trés intensidades distintas: 1%, 2% e 5%. Por fim, também foi adicionada uma condi¢do de

baseline correspondente ao modelo treinado com 1% de ruido para efeito de comparacao.

3.5 Curvas de teste tedricas

Foram gerados trés conjuntos de dados distintos a partir da soma de cinco fungdes
gaussianas, com o objetivo de representar diferentes condi¢des experimentais e tedricas. O
primeiro conjunto, denominado Resultado 1, é sem ruido e sem linha de base; o segundo
conjunto, Resultado 2, sem ruido, corresponde ao sinal puramente tedrico, obtido pela soma
das cinco gaussianas, sem a adi¢do de ruido ou de qualquer tendéncia de fundo. Um segundo
conjunto de dados, denominado Resultado 2 — sem ruido. Os resultados para o teste foram
gerados a partir da soma de cinco funcdes gaussianas com parametros definidos conforme a
Tabela 6.

Em seguida, foi criado o conjunto denominado Resultado 1, com ruido e sem linha
de base, no qual se adicionou uma perturbacdo aleatdria simulando o ruido experimental nor-

malmente presente em medicoes reais de 2%. Essa perturbagdo foi gerada a partir de uma
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Tabela 6 — Parametros das fung¢des gaussianas utilizadas na geragdo dos sinais tedricos.

Resultado Teérica 1 | Resultado Teérica 2
Xei Wi A; Xei Wi A;
444 82 100 448 95 110
614 53 50 615 56 60
669 52 190 668 55 250
732 60 270 733 55 240
782 60 300 781 58 270

Fonte: O autor.

distribui¢cao normal com média zero e desvio padrio, sendo somada diretamente aos valores da
funcdo tedrica. Dessa forma, o sinal manteve o mesmo perfil das curvas gaussianas originais,

porém com pequenas flutuagdes de intensidade que refletem variacdes estocdsticas.

Por fim, foi elaborado o conjunto Resultado 2 com ruido e com linha de base, no qual,
além do ruido aleatorio, adicionou-se uma linha de base constante com intensidade de 0,0003.
Essa modificacdo teve o propésito de reproduzir o desvio de fundo frequentemente observado
em espectros experimentais, causado por fatores instrumentais ou ambientais. O resultado final
na figura 16 foi um conjunto de dados mais realista, contendo tanto o ruido quanto a linha de

base.

Figura 16 — Representagao gréfica dos resultados tedricos 1 e 2.
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Fonte: O autor.

Dessa forma, foi possivel obter o resultado referente ao pardmetro experimental 1, o qual

corresponde a primeira curva tedrica.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Espectros Raman

Figura 17 apresenta os espectros Raman obtidos na faixa de 400 a 1000 cm™~! para todas
as amostras analisadas. Na literatura, sdo reportadas cinco bandas caracteristicas do TeO, puro,
localizadas em 456, 620, 670, 740 e 782 cm™!, correspondentes aos modos vibracionais do
TeO; (10,27, 115). Essas bandas foram selecionadas com base em sua correlagio com modos
vibracionais especificos das unidades de TeO; na estrutura vitrea, conforme relatado em estudos
anteriores (10,116, 117). Aqui apresentamos novamente todos os espectros para compreender

qualitativamente a influéncia do Cr,0Os.

Figura 17 — Espectroscipia Raman obtidos.

——TLZ-Base TeO,
Cr-0.10 T
Cr-0.25
Cr-0.35
0,005 Cr-0.50 __
Cr-0.75 TeO,NBO ff
Cr-1 i

0,004 | Cr-2

0,006 -

{| TeO.,; NBO

0,003

Intensidade (u.a.)

0,002

0,001

NUmero de onda (cm™)

Fonte: O autor.

A banda em 456 cm™! sugere a presenca de ligagdes Te—O—Te ou O—Te—O, correspon-
dendo ao primeiro pico mostrado na Figura 17. Essas liga¢gdes sao formadas pela conexdo dos
vértices das unidades estruturais, tipicas de TeOq4, TeO3*| e TeO4 (10,73,118,119). Essa banda,
em particular, serve como um indicador da presenca de ligacdoes Te—O—Te e O—Te—O na estrutura
vitrea (10). Observa-se que essa banda permanece aproximadamente constante com a adi¢ao de
Cry0s3.

A banda em 615 cm™! ¢ atribuida & vibracdo das unidades TeO, sem oxigénios nio
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ligantes (NBO). Essa banda surge das vibragdes antissimétricas das unidades TeO,4 na auséncia
de NBO (10, 120). Notavelmente, a intensidade dessa banda permanece constante mesmo com
a introducdo de Cr;Os3. Esse resultado sugere que a presencga de Cr,O3, até a concentragao de 2

mol%, ndo influencia o comportamento vibracional das unidades TeO4 (121).

A terceira banda relevante no espectro Raman, centrada em 668 cm~!, é atribuida as
vibragdes antissimétricas das unidades TeO4 (10, 115). Observa-se que a intensidade dessa
banda aumenta com a adi¢do de 0,75 mol% de Cr,O3. Posteriormente, ocorre uma diminui¢ao

da intensidade a medida que a concentracio de Cr,O3 aumenta, permanecendo entdo constante.

A banda centrada em 732 cm™! é atribuida as vibragdes das unidades estruturais TeO3. 1,
formadas devido a quebra das ligacdes Te—O-Te ou O-Te-O (48, 121). Contudo, essa banda
apresenta uma diminui¢do até a amostra Cr-0,25, seguida de um aumento até a Cr-0,50, per-
manecendo constante para maiores valores de CryOs. Esse comportamento pode ser atribuido
ao papel do Cr,O3, que deixa de atuar como dopante e passa a funcionar como modificador de

rede.

A banda em 782 cm™! ¢ atribuida as unidades de TeOs; com NBO, mostrando uma
diminui¢ao na regiao Cr-0.25, seguida de um aumento na regiao Cr-0.50 com a adi¢ao de Cr,O3.
Assim, pode-se afirmar que a adi¢do de Cr,O3 ao sistema vitreo, na regiao Cr-0.50, deixa de
atuar como dopante e passa a atuar como modificador de rede, influenciando, consequentemente,

a estrutura do vidro.

4.2 Predig@o de parametros e espectros Raman sem normalizag¢ao

As redes neurais perceptrons multicamadas (MLP) foram treinadas para predizer os
espectros Raman de amostras de vidros teluretos dopados com Cr;O3. Os resultados obtidos
demonstram o desempenho da rede tanto para os espectros tedricos quanto para as amostras
experimentais de Cr,O3. Diversas redes foram treinadas; porém, apenas as principais, com 0s
melhores resultados de predi¢c@o, foram selecionadas para anélise. Todos os resultados apresen-
tados foram obtidos com o mesmo método, utilizando 5000 rounds, em lotes (batch size) iguais

a 64 e uma taxa de aprendizado de 0,001.

Foram testados diferentes tipos de redes neurais utilizando bases de dados contendo
1.000, 2.000, 5.000, 10.000 e 20.000 curvas. Essa variagao no tamanho das bases foi adotada
porque, com o aumento da quantidade de dados, os ajustes dos modelos tendem a apresentar
melhorias significativas no desempenho. Entretanto, para bases superiores a 10.000 curvas,
observa-se um aumento expressivo do custo computacional, caracterizado pelo crescimento do
tempo de treinamento a medida que o nimero de curvas aumenta. Em particular, o tempo de

treinamento cresce de forma ndo linear com o tamanho da base de dados, ndo havendo uma
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compensagdo proporcional em termos de ganho de desempenho para bases maiores.

Também foram realizados testes com diferentes funcdes de ativagdo, com o objetivo
de identificar aquela que proporcionaria o melhor desempenho preditivo. Observou-se que, ao
utilizar as fungdes Sigmoid e Tanh, as redes nao foram capazes de realizar predi¢Oes satisfatdrias,
resultando em sobreajuste (overfitting ). Por outro lado, as redes que empregaram a funcdo ReLU
apresentaram desempenho adequado, permitindo a predi¢cdo dos espectros de espectroscopia
Raman. As melhores redes foram treinadas com 10000 curvas de entrada. De maneira geral, as

redes com duas camadas tiveram melhor desempenho do que as de uma camada oculta.

Tabela 7 — Resultados do treinamento, validacio e R” das redes sem normalizacio com duas camadas. Todas as
redes com fun¢do de ativacdo Ramp (ReLu).

Rede Validacio Treinamento R>-1  R>-2
2C-1 0,0137585 0,0868078  0,9947 0,9918
2C-2 00124544 0251124 09970 0,9877
2C-3  0,0130404  0,161988  0,9938 10,9923
2C-4 0,0130421 0,10074  0,9940 0,9913
2C-5 0,0140105  0,196987  0,9950 0,9906

Fonte: O autor.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos para diferentes redes de duas camadas, de 2C-
1Ag até 2C-5Ag. Todas as redes foram treinadas usando a func¢do de ativacdo Ramp e avaliadas
em termos de erro e de ajuste em relagcao a dois modelos tedricos. Os resultados da fungio perda
para validacdo e do treinamento estdo na figura 18, onde as épocas correspondem ao niimero de
vezes que um mesmo resultado foi utilizado para treinar a rede. A cada época, a rede ajusta seus
pesos para tentar melhorar a predi¢do; ja o eixo Y (Erro Quadratico Médio) mostra o valor da

funcdo de custo (loss), ou seja, o quao distantes as previsoes da rede estdo dos valores reais.

Figura 18 — Resultados de validacdo e treinamento das redes neurais 2C-1 e 2C-5 na base 5.
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Fonte: O autor.

Os resultados obtidos da Validacao sdo proximos (~0,012-0,014), mostrando boa ge-
neralizacdo independente da rede escolhida. Para os resultados do treinamento, o erro obtido
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durante o aprendizado varia um pouco mais (0,086 a 0,25), indicando que algumas redes apren-
deram os padrdes de forma mais eficiente (ex.: 2C-4Ag com 0,10074). Para os resultados do
R?-1 e R?-2, os coeficientes de determinacdo foram calculados comparando as saidas das redes
com dois modelos tedricos diferentes. Os valores altos (>0,98) indicam que a rede conseguiu

fazer com que os 15 parametros preditos gerassem uma curva proxima ao espectro tedrico.

Para os resultados tedricos 1, nos quais se avalia a capacidade das redes neurais em rea-
lizar a predi¢do proposta, apresentam-se abaixo os desempenhos correspondentes. Sao exibidos
os resultados da arquitetura 2C-1, que obteve os menores valores de erro percentual, bem como
os da arquitetura 2C-5, que apresentou o menor desempenho entre os modelos analisados. Na
Tabela 8 sdo apresentados os valores que correspondem aos erros percentuais estimados para

cada rede neural.

Tabela 8 — Erros percentuais dos resultados teéricos 1 das redes 2C-1 e 2C-5.

Gaussiana Centro Largura Area
2C-1 2C-2 | 2C-1 2C-2 | 2C1  2C-2
Gaussiana 1 | 0,738 0,995 | 9,455 8,036 | 5,965 3,570
Gaussiana 2 | 0,105 0,101 | 0,201 1,140 | 9,665 12,394
Gaussiana 3 | 0,150 0,161 | 2,637 2,182 | 15,832 14,864
Gaussiana 4 | 0,100 0,099 | 7,862 6,842 | 3,042 3,599
Gaussiana 5 | 0,086 0,139 | 1,530 2,266 | 3,590 2,392

Fonte: O autor.

Conforme apresentado na Tabela 8, verifica-se que, entre todas as métricas de erro
percentual analisadas, a varidvel drea apresentou os maiores desvios relativos em ambas as
arquiteturas avaliadas. Para arede 2C-1, que obteve o melhor desempenho geral, o erro percentual
associado a predicdo das dreas alcangou 15,832%, evidenciando maior sensibilidade do modelo
a essa varidvel especifica. De forma semelhante, a rede 2C-5, identificada como a de menor
desempenho entre as arquiteturas testadas, apresentou erro percentual de 14,864% para a mesma
varidvel. Esses resultados sugerem que a predi¢do das dreas constitui um dos aspectos mais
desafiadores para ambas as configuracdes de rede, indicando a possivel necessidade de ajustes
adicionais no conjunto de treinamento, no pré-processamento das entradas ou na propria estrutura

das redes neurais.

4.2.1 Resultados das curvas experimentais da rede 2C-1

Dessa forma, foi possivel fazer a predi¢cdo para todas as amostras de Cr utilizando as
redes 2C-1 a 2C-5. Um exemplo para a predi¢do dos pardmetros da rede 2C-1 de um espectro
Raman de uma amostra real de 65Te-15Li-20Zn dopado de Cr (TLZCr) € mostrado na Figura
19.
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Figura 19 — Resultados experimentais da rede na base 5 da rede MLP 2C-1.
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Fonte: O autor.

Ao aplicar a rede sobre um espectro experimental da amostra TLZCr, observou-se
uma leve reducio no desempenho, com o coeficiente de determinagio diminuindo para R? =
0,959439 para a amostra TLZCr-0,75. Apesar disso, o ajuste das curvas permaneceu visualmente
inconsistente e nao conseguiu representar adequadamente a forma espectral, similar a obtida
pelo método convencional usando Levenberg-Marquardt no Origin. Tais discrepancias podem
estar relacionadas a presenca de ruido, assimetrias experimentais ou interferéncias opticas no
espectro real, que nao estavam presentes nos dados tedricos utilizados no treinamento. Esses
resultados refor¢cam que a arquitetura 2C-1Ag nao conseguiu realizar predi¢des confidveis, uma
vez que os valores obtidos para validacio (0,00137585) e treinamento (0,251124) nao foram
satisfatorios, apresentando-se elevados mesmo diante das variagdes entre os dados simulados
e reais. Entdo, separamos dois resultados da rede 2C-1Ag. Na Tabela 9, os resultados do erro

percentual para a rede 2C-1Ag na predicdo do centro, largura e drea.

O maior erro percentual para os centros foi de aproximadamente 1,341%, para as larguras
foide 10,02% e para as dreas de 14,75%, todos referentes a amostra Cr-0,75. Isso indica que a rede
ndo conseguiu aprender com precisdo os padrdes espectrais, mesmo com pequenas variagdes
nos parametros. A Gaussiana 3, por exemplo, apresentou o0 maior erro percentual em todos os
parametros. As demais predicdes para os resultados experimentais das redes de duas camadas

da Tabela 9 sdo apresentadas no Apéndice A.




69

Tabela 9 — Erros percentuais dos pardmetros das gaussianas ajustadas para as redes 2C-1Ag, das amostras TLZCr-
0.10 e TLZCr-0,75.

Gaussiana Centro Largura area
Cr-0,10 Cr-0,75 | Cr-0,10 Cr-0,75 | Cr-0,10 Cr-0,75
Gaussiana 1 | 1,107 1,341 4,737 10,02 5,451 0,477
Gaussiana 2 | 0,083 0,981 1,270 2,096 5,091 13,98
Gaussiana 3 | 0,903 0,883 4,080 3,574 3,082 14,75
Gaussiana 4 1,023 1,016 8,411 5,542 3,782 8,492
Gaussiana 5 | 0,845 0,947 1,454 1,823 3,535 2,578

Fonte: O autor.

4.3 Predi¢ao de parametros e espectros Raman com normalizagcao

Nesta secdo, sdo apresentados e discutidos os resultados da predi¢do dos parametros
gaussianos e dos espectros Raman obtidos a partir de bases de dados tedricas normalizadas,

construidas conforme o procedimento de pré-processamento descrito na secdo 3.4.2.

Novamente, as melhores redes treinadas foram as com 10 mil e 20 mil curvas de entrada.
Foram mantidas as mesmas configuracdes de treinamento com 5000 rounds, a uma taxa de
aprendizado de 0,001, em lotes (batch) de 64 curvas de 410 valores de entradas e uma camada
de saida com 15 neur6nios, correspondendo aos 3 parametros (centro, largura e drea) das 5

gaussianas.

Nas Tabelas 10 e 11 sdo apresentados os resultados de treinamento e validag¢do das seis
melhores redes e seus respectivos valores de R? para as predi¢des das curvas teéricas 1 e 2 com
as bases de dados de 10 mil e 20 mil curvas, respectivamente.

Tabela 10 — Resultados do treinamento, validagio e R? das redes normalizadas com duas camadas para base de 10
mil curvas, todas com func¢do de ativacdo Ramp.

Rede  Neurdnios Validacdo Treinamento R2-1 R2-2

1C-1Ag 400 0,0000387  0,0000402 0,999 0,999
1C-2Ag 100 0,0000401  0,0000403 0,999 0,999
1C-3Ag 200 0,0000352  0,0000408 0,999 0,999
1C-4Ag 50 0,0000396  0,0000449 0,998 0,995
1C-11Ag 150 0,0000353  0,0000366 0,999 0,999
2C-3Ag 100e 100 0,0000423  0,0000410 0,999 0,999

Fonte: O autor.

Observa-se, nas Tabelas 10 e 11, que todas as arquiteturas analisadas apresentam erros de
MSE de treinamento e validacdo da ordem de 107>, com valores muito préximos entre si para cada
rede. E importante ressaltar que os valores de MSE das redes sem normalizaciio apresentados
na Tabela 9 eram de 107!, mostrando uma melhora significativa com a normaliza¢do. Essa

proximidade entre os erros de treino e de validagcdo indica que ndo hé evidéncias de sobreajuste
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Tabela 11 — Resultados do treinamento, validagio e R” das redes normalizadas com duas camadas para base de 20

mil curvas, todas com func¢do de ativacdo Ramp.

Rede  Funcdo de ativacio Validacdo Treinamento R>-1 RZ-2
1C-1Ag 400 0,0000361 0,0000388 0,999 0,999
1C-2Ag 100 0,0000383 0,0000373 0,999 0,999
1C-3Ag 200 0,0000348  0,0000368 0,999 0,999
1C-4Ag 50 0,0000414  0,0000390 0,999 0,999
1C-11Ag 150 0,0000353 0,0000366 0,999 0,999
2C-3Ag 100 e 100 0,0000407  0,00004365 0,999 0,999

Fonte: O autor.

(overfitting), sugerindo que as redes mantém boa capacidade de generalizacdo frente as curvas
teéricas consideradas. Além disso, os coeficientes de determinacio R? para as predi¢des das
curvas tedricas 1 e 2 s@o, em praticamente todos os casos, iguais ou superiores a 0, 998, o que

evidencia um ajuste satisfatério dos modelos as curvas de referéncia.

Comparando-se os resultados obtidos com bases de 10 mil e 20 mil curvas, nota-se
que o aumento do tamanho da base proporciona apenas uma pequena melhoria nos erros de
treinamento e validacdo. Para a maior parte das arquiteturas, a redu¢do dos erros ao passar de
10 mil para 20 mil curvas é pequena e nio altera de forma significativa os valores de R?, que ji
se encontram saturados em torno de 0, 999. Mesmo nos casos em que ha ligeira melhora (como
nas redes 1C-3Ag e 1C-4Ag), o ganho numérico € discreto se comparado ao aumento de tempo

e custo computacional associado ao treinamento com 20 mil curvas.

Dessa forma, os resultados indicam que o uso de 10 mil curvas ja € suficiente para
garantir um desempenho preditivo, com erros baixos e altos valores de R?, ndo havendo ganho
substancial que justifique o aumento expressivo do tempo de treinamento ao se dobrar o tamanho
da base para 20 mil curvas. Assim, do ponto de vista do compromisso entre custo computacional

e qualidade do ajuste, a base de 10 mil curvas mostra-se mais vidvel.

A Figura 20 mostra os resultados do treinamento e da validag¢do para as redes com a
base de 10 mil curvas, onde o eixo X (Epochs) indica o nimero de iteragcdes realizadas durante o
treinamento a cada época, os pesos da rede sdo ajustados para melhorar a precisao da predicao. O
eixo Y (Erro) representa o valor da funcao de custo (loss), ou seja, a diferenca entre as previsoes
da rede e os valores reais. Dentre as redes analisadas, destacam-se as arquiteturas 1C-2Ag e
1C-11Ag, as quais obtiveram os melhores resultados nos testes realizados, demonstrando maior
capacidade de ajuste e precisdo em relagdo as demais configuracdes. Na figura 20, temos os

resultados da validacdo e dos treinamentos dessas duas redes.

Podemos observar que os resultados obtidos tanto na validacdo quanto no treinamento
das redes analisadas apresentam uma tendéncia de diminui¢ao continua. Esse comportamento
indica que as redes neurais estao conseguindo ajustar de forma adequada seus pesos, conseguindo

realizar predicdes precisas dos espectros Raman. Além disso, a convergéncia dos erros em
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Figura 20 — Resultados de validacdo e treinamento das redes neurais 1C-1Ag e 2C-3Ag na base 5 de 10 mil curvas.
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Fonte: O autor.

ambos os conjuntos sugere que nao houve ocorréncia de overfitting durante o processo de
treinamento, evidenciando que as redes mantém uma boa capacidade de generalizagdo para
dados nao utilizados na aprendizagem. Portanto, os resultados obtidos reforcam a eficicia da

normalizacdo dos parametros para o treinamento das redes.

Na Tabela 12 sao apresentados os resultados tedricos 1 referentes as redes normalizadas,
nos quais se examina a capacidade dos modelos neurais em reproduzir adequadamente as vari-
aveis que foram utilizadas para criacdo da curva tedrica. Destacam-se os desempenhos obtidos
pela arquitetura 1C-11Ag, identificada como a configuracdo com maior precisdo preditiva, e

pela arquitetura 2C-3Ag, que apresentou o menor desempenho entre as alternativas avaliadas.

Tabela 12 — Erros percentuais dos resultados teéricos 1 normalizados das redes 1C-11Ag (melhor) e 2C-3Ag (pior).

Gaussiana Centro Largura Area
1C-11Ag 2C-3Ag | 1C-11Ag 2C-3Ag | 1C-11Ag 2C-3Ag
Gaussiana 1 0,183 0,158 0,823 0,539 0,291 0,169
Gaussiana2 | 0,081 0,079 0,534 0,752 0,282 0,888
Gaussiana 3 0,039 0,059 0,522 0,502 0,153 0,094
Gaussiana4 | 0,081 0,015 0,602 0,554 0,650 0,502
Gaussiana 5 0,185 0,129 0,600 0,236 0,826 1,105

Fonte: O autor.

Observa-se que os erros percentuais obtidos nas predi¢des tedricas das redes neurais
foram todos menores que 1%. Esse resultado indica que ambas as arquiteturas apresentaram
elevada capacidade de generalizacio no contexto avaliado, reproduzindo com precisao os valores
tedricos de referéncia, os quais nao correspondem a dados experimentais. Abaixo temos os

resultados da predi¢do da cada rede.
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4.3.1 Resultados das curvas experimentais da rede 1C-11Ag base 5

Narede 1C-11Ag aplicada a base 5, os valores de validagdo e treinamento apresentaram
um aumento em comparacao as outras redes. No caso da rede 1C-11Ag, os valores obtidos
para validagao (0,0000374235) e treinamento (0,0000402985) apresentaram-se satisfatérios. Os
resultados da predicao dos espectros Raman, para todas as amostras de vidros teluretos dopados
com Cr, indicaram que este modelo, assim como as demais redes que sdo apresentadas no

Apéndice 6, foi capaz de realizar predicdes com elevada precisao.

A Figura 21 apresenta os espectros Raman experimentais e as curvas reconstruidas por
convolugao gaussiana a partir dos 15 parametros preditos (centro, largura e drea das cinco bandas)
para todas as amostras TLZ consideradas. Em todos os casos, observa-se que a curva obtida pela
rede 1C-11Ag acompanha de forma muito fiel o perfil experimental, inclusive nas regides de
maior sobreposicdo entre as bandas, resultando em valores de R? superiores a 0,99 para todas
as composicoes. As contribui¢cdes individuais das gaussianas G1-G5 permitem visualizar como
a rede neural separa e recompde as diferentes bandas que compdem o espectro total. Mesmo
para amostras com perfis mais assimétricos ou com variacoes de intensidade entre as bandas, a
soma das cinco gaussianas reproduz adequadamente a forma global do espectro, sem oscilagdes
artificiais ou discrepancias sistemadticas.

Figura 21 — Resultados do espectro predito pela rede 1C-11Ag treinada na base 5 para todos os resultados
experimentais.
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Fonte: O autor.

Na Tabela 13 sdo apresentados os dois piores casos de R? dos ajustes obtidos para
a rede 1C-11Ag, correspondentes as amostras TLZCr-0,35 e TLZCr-0,75. Os valores listados

representam as diferencas percentuais entre os parametros gaussianos preditos pela rede neural e
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aqueles obtidos previamente pelo ajuste convencional realizado no software Origin, isto €, nao se
tratam de “‘erros absolutos” em relacdo a um valor experimental exato, mas sim de discrepancias

relativas entre dois procedimentos distintos de ajuste.

Observa-se que, para algumas bandas, especialmente nas gaussianas centrais (G2 e G3)
e nas contribuicoes de area (G2, G3 e G4), as diferencas percentuais podem atingir valores da
ordem de 15-20%. Esse comportamento € esperado nas regides de maior sobreposiciao entre
as bandas, nas quais o problema de deconvolugdo se torna mais mal condicionado e pequenas
variacOes de forma espectral podem ser atribuidas a diferentes combinacdes de centro, largura
e drea. Além disso, no ajuste realizado no Origin foi necessdrio fixar diversos pardmetros para
estabilizar a deconvolugdo, o que introduz uma forte dependéncia do resultado em relacdo as

escolhas iniciais do usudrio e pode levar a solucdes artificialmente restringidas.

Por outro lado, mesmo nesses dois casos extremos, a predi¢ao experimental da rede 1C-
11Ag apresenta coeficientes de determinacdo R” elevados e uma excelente reproducio visual
dos espectros Raman, conforme mostrado na Figura 21. Isso indica que as diferencas percentuais
listadas na Tabela 13 refletem, sobretudo, a discrepancia entre dois esquemas de ajuste (rede
neural e Origin) e ndo uma falha da rede em representar a resposta experimental. Considerando
que a MLP ajusta simultaneamente todos os parametros a partir do espectro completo, sem
necessidade de fixar valores a priori, a predi¢ao fornecida pela rede neural pode ser considerada
mais robusta e fisicamente consistente do que o ajuste ponto a ponto obtido pelo método
convencional no Origin.

Tabela 13 — Erros percentuais dos pardmetros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-11Ag, das amostras
TLZCr-0.35 e TLZCr-075 incluindo centro, largura e area de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area
Cr-0,35 Cr-0,75 | Cr-0,35 Cr-0,75 | Cr-0,35 Cr-0,75
Gaussiana 1 | 0,224 1,904 4,032 2,762 3,220 1,118
Gaussiana 2 | 0,309 2,258 17,897 19,463 | 14,034 19,858
Gaussiana 3 | 0,855 0,158 16,758 12,947 | 12,452 3,661
Gaussiana 4 | 0,895 0,408 3,033 5,542 11,428 16,153
Gaussiana 5 | 0,259 0,159 0,869 1,823 0,620 16,248

Fonte: O autor.

Narede 1C-11Ag, os maiores desvios também foram observados na amostra TLZCr035,
com valores de 17,897% na largura da gaussiana 2 e 19,858% na drea da gaussiana 3. Para a
mesma rede, mas agora na base 6, os resultados da validacdo e do treinamento foram muito
préoximos darede 1C-11Ag na base 5 para os resultados experimentais da espectroscopia Raman,
os maiores desvios foram nas amostras TLZCr035 e TLZCr075, e os resultados foram menos
precisos em relagdo a base 5, com erro de 18,617% na largura gaussiana 3 e de 17,5082% na

drea para a amostra TLZCr035.
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4.4 Redes neurais aplicadas a espectros normalizados com adi¢@o de 1% de ruido

Com o método de normaliza¢do de todos os parametros, obtiveram-se bons resultados
para os dados tedricos. Entretanto, os ajustes aos espectros experimentais ainda apresentam
certas discrepancias. Isso pode estar relacionado, principalmente, a presencga de erros aleatérios
nas medidas e ao fato de a linha de base experimental ndo ser perfeitamente ajustada. Além
disso, os resultados empregados na se¢ao anterior para o treinamento das redes ndo consideravam
ruido nem linha de base. Assim, o proximo passo consiste em incluir ruido nas bases de dados,
a fim de avaliar se essa modificagdo prejudica ou ndo os processos de treinamento e validacao
e se contribui para aprimorar a predi¢cdo dos parametros utilizados no ajuste dos espectros

experimentais. Essa andlise € apresentada nesta secao.

Para testar melhor a rede e aproximar as condi¢des experimentais, foi adicionado ruido
aleatério de 1% aos espectros simulados. Esse procedimento tem como objetivo melhorar
o treinamento, evitando que a rede se ajuste apenas aos valores ideais e sofra overfitting. Ao
introduzir pequenas varia¢des nos dados, a rede € incentivada a aprender a lidar com as alterag¢des
inerentes aos espectros reais, aproximando seus resultados dos obtidos experimentalmente por
espectroscopia Raman. Dessa forma, foram geradas novas bases de dados, com os mesmos
intervalos das redes normalizadas da Tabela 5, porém com a adi¢do de ruido. Novamente, foram
treinadas redes com 10 mil e 20 mil curvas. O treinamento da rede neural foi realizado nas

mesmas configuracdes, com 5.000 rounds, em lotes de 64 curvas.

Nas Tabelas 14 e 15 s@o apresentados os resultados de treinamento e validacdo das 6
melhores redes e seus respectivos valores de R? para as predi¢des das curvas tedricas 1 e 2 com

as bases de dados de 10 mil e 20 mil curvas, respectivamente.

Tabela 14 — Resultados do treinamento, validagao e R? das redes normalizadas e 1% de ruido com duas camadas
para base de 10 mil curvas, todas com fung¢fo de ativacdo Ramp.

Rede  Neurdnios Validacdo Treinamento R2-1 RZ-2
1C-1Ag 400 0,0000387  0,0000402 0,999 0,999
1C-2Ag 100 0,0000401 0,0000403 0,999 0,999
1C-3Ag 200 0,0000352  0,0000408 0,999 0,999
1C-4Ag 50 0,0000396  0,0000449 0,998 0,995

1C-11Ag 150 0,0000353 0,0000366 0,999 0,999
2C-3Ag 100e 100 0,0000445 0,0000451 0,999 0,997

Fonte: O autor.

A partir das Tabelas 14 e 15, observa-se que a inclusio de 1% de ruido nas bases de dados
ndo degradou o desempenho das redes neurais. Os erros de treinamento e validagdo permanecem
da ordem de 107> para todas as arquiteturas analisadas, com valores muito préximos entre si, 0
que indica que a rede continua capaz de aprender o mapeamento entre espectros e parametros

gaussianos, mesmo na presenca de flutuacdes aleatdrias nos dados. Além disso, os coeficientes
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Tabela 15 — Resultados do treinamento, validagdo e R? das redes normalizadas e 1% de ruido com duas camadas

para base de 20 mil curvas, todas com fung¢@o de ativacdo Ramp.

Rede  Funcdo de ativacio Validacdo Treinamento R>-1 RZ-2
1C-1Ag 400 0,0000361 0,0000388 0,999 0,999
1C-2Ag 100 0,0000383 0,0000373 0,999 0,999
1C-3Ag 200 0,0000348  0,0000368 0,999 0,999
1C-4Ag 50 0,0000414  0,0000390 0,999 0,999
1C-11Ag 150 0,0000353 0,0000366 0,999 0,999
2C-3Ag 100 e 100 0,0000425 0,0000419 0,999 0,999

Fonte: O autor.

de determinaciio R? para as curvas teéricas 1 e 2 mantém-se em torno de 0,999 em praticamente

todos 0s casos.

Outro aspecto importante € que a proximidade entre os erros de treinamento e validagao
continua indicando a auséncia de sobreajuste (overfitting), mesmo com a base ruidosa. Isso sugere
que a perturbacao de 1% atua como uma espécie de regularizacdo implicita, incentivando a rede
a aprender, em vez de memorizar detalhes especificos dos espectros ideais. Em outras palavras,
arede passa a ser treinada em um cendrio mais préximo das condi¢cdes experimentais reais, sem

perda significativa de desempenho nas predi¢des tedricas.

Comparando os resultados obtidos com 10 mil e 20 mil curvas ruidosas, nota-se nova-
mente que o aumento do tamanho da base produz apenas melhorias marginais nos erros € nos
valores de R?. Assim como no caso sem ruido, a base de 10 mil curvas mostra-se suficiente
para garantir um ajuste de alta qualidade, de modo que a ampliagao para 20 mil curvas ndo
se justifica quando se leva em conta o custo computacional adicional. Dessa forma, pode-se
concluir que a adi¢do de 1% de ruido ndo compromete o treinamento das redes normalizadas
e, a0 mesmo tempo, contribui para tornar o modelo mais aderente as condi¢Oes experimentais,

sem a necessidade de aumentar o tamanho da base de dados.

A Figura 22 exibe a evolugdo do treinamento e da validacdo das redes com a base 5 de 10
mil curvas. Entre as arquiteturas analisadas, as configuracdes 1C-11Ag e 2C-3Ag apresentaram

desempenho superior, com tendéncia de diminui¢do e menores valores finais de MSE.

A Figura 23 exibe a evolu¢do do treinamento e da validacdo das redes com a base 6 de 20
mil curvas. Novamente, as configuragdes 1C-11Ag e 2C-3Ag apresentaram melhor desempenho,

com uma tendéncia de diminuicdo e menores valores finais de MSE.

Pode-se notar que os resultados obtidos, tanto no treinamento quanto na validacdo
das redes analisadas, apresentam uma tendéncia de redugdo constante. Esse comportamento
indica que as redes neurais estdo ajustando seus pesos de maneira eficiente, permitindo realizar
previsdes precisas dos espectros Raman. Além disso, a convergéncia dos erros em ambos 0s

conjuntos sugere que ndo ocorreu overfitting durante o treinamento, evidenciando que as redes
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Figura 22 — Resultados de validacdo e treinamento das redes neurais 1C-1Ag e 2C-3Ag na base 5 com 1% de ruido.
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Fonte: O autor.

mantém uma boa capacidade de generalizacdo para dados ndo utilizados na aprendizagem.

Figura 23 — Resultados de validagdo e treinamento das redes neurais 1C-1Ag e 2C-3Ag na base 6 com 1% de ruido.
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Fonte: O autor.

Para os resultados tedricos 1 referentes as redes normalizadas, agora avaliadas sob a con-
dicao de 1% de ruido adicionado aos dados, podemos ver novamente a capacidade dos modelos

neurais em reproduzir adequadamente as varidveis utilizadas para produzir os espectros, mesmo

que estas ndo contenham ruidos. Observa-se que as arquiteturas 1C-11Ag e 2C-3Ag mantiveram

o melhor desempenho preditivo. Os valores apresentados na Tabela 16 correspondem aos erros

percentuais calculados para cada arquitetura.

Verifica-se que os erros percentuais obtidos pelas arquiteturas 1C-11Ag e 2C-3Ag,

mesmo na presenca de 1% de ruido nos dados de entrada, permaneceram, no miximo, em

1%. Esse comportamento evidencia que ambas as redes mantiveram uma elevada capacidade

de generalizacdo no cendrio analisado, conseguindo reproduzir com alta precisdo os valores

tedricos de referéncia.

Nas secOes seguintes, apresentamos os resultados para as duas melhores redes com
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Tabela 16 — Erros percentuais dos resultados tedricos 1 normalizados com 1% de ruido das redes 1C-11Ag e
2C-3Ag.

Gaussiana Centro Largura Area
1C-11Ag 2C-3Ag | 1C-11Ag 2C-3Ag | 1C-11Ag 2C-3Ag
Gaussiana 1 0,096 0,059 0,721 0,428 0,291 0,400
Gaussiana2 | 0,132 0,158 0,725 0,150 0,282 0,618
Gaussiana 3 0,087 0,047 0,450 0,571 0,153 0,228
Gaussiana4 | 0,118 0,035 0,405 0,813 0,650 0,471
Gaussiana 5 0,059 0,044 0,182 0,890 0,826 1,003

Fonte: O autor.

resultados de treinamento: as configuracdes 1C-11Ag e 2C-3Ag. As demais redes que sao

apresentadas no Apéndice 6.

4.4.1 Resultados das curvas experimentais da rede 1C-11Ag com 1% de ruido

A rede 1C-1Ag, aplicada a base 5, revelou-se uma das mais promissoras, apresentando
erros de validacao e treinamento extremamente baixos, iguais a 0,0000438033 e 0,0000438802,
respectivamente. A Figura 24 apresenta os espectros a partir da convolu¢do das gaussianas
obtidas pela predicao dos 15 parametros. Nota-se uma evolucdo considerdvel em relacdo aos
ajustes anteriores, conseguindo realizar uma boa predi¢do para todas as amostras. Na Tabela
17 apresentam-se os resultados das diferengas percentuais entre os valores obtidos pelo Origin
e pelo Wolfram para duas amostras de vidros teluretos que obtiveram, respectivamente, a me-
lhor predi¢gdo TLZCr050 e a pior predicio TLZCr075, de modo a evidenciar os extremos de
desempenho da rede no ajuste dos espectros Raman.

Tabela 17 — Pardmetros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-11Ag, das amostras TLZCr-0.50 e TLZCr-075
incluindo centro, largura e area de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area \
Cr-01 Cr-075 | Cr-01 Cr-075 | Cr-01 Cr-075
Gaussiana 1 | 0,313 2,012 | 1,716 4408 | 7,615 0,461
Gaussiana 2 | 0,604 1,445 | 14,779 15,071 | 8,390 17,808
Gaussiana 3 | 0,637 0,093 | 13,911 10,848 | 5,936 1,714
Gaussiana 4 | 1,075 0,698 | 0,148 12,385 | 0,788 16,547
Gaussiana 5 | 0,310 0,031 | 0,140 1,756 | 19,855 14,683

Fonte: O autor.

Os resultados da rede 1C-11Ag para a amostra TLZCr01 evidenciaram um erro maximo
de 14,779% na largura da gaussiana 2 e de 19,855% na drea da gaussiana 5. Apesar desses
valores relativamente elevados em relacdo as demais gaussianas, a rede conseguiu realizar a

predi¢do de maneira satisfatoria, demonstrando boa capacidade de ajuste para esta amostra. Por
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Figura 24 — Resultados da predicdo 1C-11Ag na base 5.
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Fonte: O autor.

outro lado, para a amostra TLZCr075, o maior erro registrado foi de 15,071% na largura e de

17,808% na area, ambos referentes a gaussiana 2.

Cabe destacar que, diferentemente do ajuste convencional realizado no Origin, no qual
foi necessdrio fixar diversos parametros para estabilizar a deconvolugdo, a rede neural ajusta
simultaneamente todos os parametros a partir do espectro completo. Nesse sentido, mesmo
quando as diferencas percentuais entre os dois métodos sao mais elevadas, a consisténcia global
do ajuste espectral e os altos valores de R? indicam que a prediciio fornecida pela rede neural &,

em muitos casos, mais confidvel do que aquela obtida pelo método convencional.

Para a rede 1C-11Ag na base 6, os valores de validacdo e treinamento apresentaram-se
bastante proximos, 0,0000430956 e 0,0000422954, respectivamente. Essa proximidade indica
que nao houve ocorréncia de overfitting, além de mostrar que os resultados foram bastante
semelhantes aos obtidos na base 5, sem diferencas significativas. No que se refere as amostras,
a rede também apresentou bom desempenho preditivo na base 6. Para a amostra TLZCr050, o
maior erro observado foi de 15,201% na largura da gaussiana 3 e de 20,399% na drea da gaussiana
5. Jéa para a amostra TLZCr075, os resultados permaneceram préximos aos encontrados na base
5, com erro maximo de 16,333% na largura e de 18,061% na drea, ambos referentes a gaussiana
5. Esses resultados reforcam a consisténcia do modelo, demonstrando que sua capacidade de

predi¢do se manteve estivel mesmo com a mudanga da base de dados.
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4.4.2 Resultados das curvas experimentais da rede 2C-3Ag com 1% de ruido

Para a arquitetura 2C-3Ag, os resultados obtidos ndo se mostraram satisfatorios do
ponto de vista da aplicacdo aos dados experimentais, mesmo apresentando bons indicadores
numéricos nas bases tedricas. Tanto na base 5 quanto na base 6 foram obtidos valores de
validagdo (0,0000445189) e treinamento (0,0000451549) muito proximos, o que, a primeira
vista, sugeriria um ajuste adequado. No entanto, ao se aplicar a rede aos espectros Raman
experimentais, a predi¢do ndo manteve o mesmo nivel de concordincia observado para as curvas
simuladas, resultando em ajustes menos consistentes. A Figura 25 ilustra esse comportamento
para duas amostras representativas, evidenciando que, apesar da boa qualidade global do ajuste

tedrico, a rede ndo reproduz com a mesma precisao os detalhes presentes nas medidas reais.

Figura 25 — Resultados da predicdo 2C-3Ag na base 5.
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Fonte: O autor.

Esse contraste entre o excelente desempenho nas bases tedricas e a perda de qualidade
nas predi¢Oes experimentais € indicativo de um comportamento tipico de sobreajuste as carac-
teristicas especificas dos dados simulados: o modelo aprende muito bem o padrao ideal gerado
numericamente, mas nao generaliza para as variagdes estruturais, ruidos instrumentais e imper-
feicoes de linha de base presentes nos espectros reais. Tal limitacao pode estar associada a maior
complexidade da rede 2C-3Ag em relacdo ao volume e a diversidade dos dados disponiveis, o
que favorece o ajuste excessivo aos exemplos de treinamento. Além disso, a relativa semelhanca
entre os perfis espectrais das diferentes amostras reduz a variabilidade efetiva do conjunto de
dados, restringindo o potencial da arquitetura de duas camadas em representar adequadamente

novas instancias do sistema vitreo analisado.

4.5 Redes neurais aplicadas a espectros normalizados com adi¢ao de 2% de ruido

Para identificar a avaliagdo da rede e simular ainda mais de perto as condi¢cdes expe-

rimentais, foi adicionado ruido aleatdrio de 2% aos espectros simulados. Esse nivel de ruido
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mais elevado, em comparacdo ao de 1%, tem como finalidade testar a capacidade de generali-
zacdo da rede diante de variacdes mais expressivas nos dados. Com a introducdo desse ruido
adicional, espera-se que a rede ndo apenas evite o sobreajuste (overfitting), mas também desen-
volva uma maior tolerancia a oscilagdes presentes em espectros obtidos experimentalmente por

espectroscopia Raman.

Assim como no caso anterior, foram utilizadas as mesmas redes previamente normali-
zadas, preservando todas as configuracdes originais. A diferenga estd apenas na drea do ruido
aplicado, que neste caso corresponde a 2%. A Figura 26 apresenta a evolugdo do treinamento e

da validacao das redes.

Figura 26 — Resultados de validacdo e treinamento das redes neurais 1C-1Ag e 2C-3Ag na base 5 com 2% de ruido.
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Dentre as arquiteturas avaliadas, as configuracdes 1C-11Ag e 2C-3Ag apresentaram 0s
melhores resultados, demonstrando maior capacidade de ajuste e maior precisao em comparacao
com as demais. Pode-se observar que os resultados obtidos, tanto no treinamento quanto na
validagdo das redes analisadas, apresentam uma tendéncia de redugao continua dos erros. Esse
comportamento indica que as redes neurais ajustaram seus pesos de forma eficiente, permitindo
realizar previsdes consistentes dos espectros Raman. Além disso, a convergéncia entre os erros de
treinamento e validacao sugere a auséncia de overfitting, evidenciando que os modelos preservam

uma boa capacidade de generalizacdo para dados ndo utilizados durante a aprendizagem.

Em comparac¢@o com a base contendo 1% de ruido, observa-se que os valores de erro de
treinamento e validacdo foram ligeiramente superiores quando foi aplicado 2% de ruido. Esse
comportamento indica que a rede apresentou maior dificuldade em aprender a partir de dados
mais ruidosos, o que ja era esperado em funcdo do aumento da complexidade do conjunto de
entrada. Para a base 6, verificou-se 0 mesmo padrao, conforme apresentado nos resultados na

figura 51.

Ainda assim, os resultados confirmam a eficdcia das redes na representacdo das carac-

teristicas espectrais, demonstrando que os modelos sdo capazes de identificar padroes presentes
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Figura 27 — Resultados de validacao e treinamento das redes neurais 1C-1Ag e 2C-3Ag na base 6 com 2% de ruido.
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nos espectros Raman simulados.

Para os resultados tedricos 1 referentes as redes normalizadas, agora avaliadas sob a
condic¢do de 2% de ruido adicionado aos dados, verifica-se que os modelos neurais continuam
capazes de reproduzir adequadamente as varidveis alvo, demonstrando o aumento do nivel
de perturbacdo nos dados de entrada. A arquitetura 1C-11Ag manteve o melhor desempenho
preditivo, enquanto a arquitetura 2C-3Ag apresentou o menor desempenho entre as configuracoes
analisadas. Os valores apresentados na Tabela 38 correspondem aos erros percentuais estimados
para cada arquitetura, permitindo uma comparacao direta da efici€éncia preditiva dos modelos
mesmo sob condi¢des mais desafiadoras de ruido.

Tabela 18 — Erros percentuais dos resultados tedricos 1 normalizados com 2% de ruido das redes 1C-11Ag e
2C-3Ag.

Gaussiana Centro Largura Area
1C-11Ag 2C-3Ag | 1C-11Ag 2C-3Ag | 1C-11Ag 2C-3Ag
Gaussiana 1 0,049 0,0008 0,367 0,784 0,338 0,010
Gaussiana 2 0,027 0,531 0,334 0,151 0,474 0,676
Gaussiana 3 | 0,100 0,523 0,587 0,572 0,758 0,479
Gaussiana4 | 0,065 0,602 0,176 0,817 1,134 0,975
Gaussiana 5 | 0,001 0,598 0,285 0,884 1,498 1,681

Fonte: O autor.

Verifica-se que os erros percentuais obtidos pelas arquiteturas 1C-11Ag e 2C-3Ag,
mesmo na presenca de 2% de ruido nos dados de entrada, apresentaram um ligeiro aumento em
relag@o aos resultados tedricos com 1% de ruido, agora atingindo valores préximos a 2%. Esse
comportamento demonstra que ambas as redes mantiveram elevada capacidade de generalizacao
no cendrio analisado, reproduzindo com precisao satisfatéria os valores tedricos de referéncia os
quais, convém destacar, ndo correspondem a dados experimentais. A seguir, sao apresentados os

resultados das predicoes obtidas para cada arquitetura avaliada sob a condi¢do de 2% de ruido.
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4.5.1 Resultados das curvas experimentais da rede 1C-11Ag com 2% de ruido

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos para a melhor arquitetura apds
a inclusdo de ruido aleatério de 2%, a rede 1C-11Ag. As demais configuragdes avaliadas
encontram-se no Apéndice 6. Entre todas as redes testadas, a 1C-11Ag manteve-se como uma
das mais promissoras, apresentando erros de validacdo de 0,0000592493 e de treinamento
de 0,0000518147. Esses valores, proximos entre si, indicam estabilidade no aprendizado e
auséncia de indicios de overfitting. O melhor desempenho foi observado para aamostra TLZBase,

enquanto a maior discrepancia ocorreu para a amostra TLZCr2, conforme ilustrado na figura 28.

Figura 28 — Resultados da predi¢cdo 1C-11Ag na base 5.
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Fonte: O autor.

A Tabela 42 apresenta os parametros ajustados para duas amostras representativas (TLZ-
Base e TLZCr2), de modo a evidenciar os limites superior € inferior de desempenho da rede

apos a adicao de ruido.

Os resultados demonstram que arede 1C-11Ag, aplicada a base 5 com ruido adicionado,
foi capaz de reproduzir adequadamente os espectros Raman para todas as amostras analisadas.
Para a amostra TLZBase, os maiores desvios observados foram de 9,382% na largura da Gaus-
siana 3 e de 20,311% na area da Gaussiana 2. No caso da amostra TLZCr2, o erro maximo
registrado foi de 12,219% na largura da Gaussiana 3 e de 23,432% na 4rea da Gaussiana 2. Ape-

sar desses valores, os coeficientes de determinacio R? permaneceram elevados, o que evidencia
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Tabela 19 — Parametros das gaussianas ajustadas para a rede 1C-11Ag nas amostras TLZBase e TLZCr-2, incluindo
centro, largura e drea de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area
TLZBase Cr-2 | TLZBase Cr-2 | TLZBase Cr-2
Gl 0,300 0,159 | 0,00009 2,644 2,467 1,193
G2 0,559 0,673 8,540 9,479 20,311 23,432
G3 0,077 0,102 9,382 12,219 2,775 16,887
G4 0,263 0,875 2,133 0,504 3,628 9,109
G5 0,014 0,235 1,251 0,121 10,310 12,629

Fonte: O autor.

a capacidade da rede em manter ajustes consistentes mesmo diante de perturbagdes introduzidas

nos dados simulados.

Em relagdo as andlises anteriores, nas quais se utilizou ruido de apenas 1%, observa-
se que a adi¢do de ruido mais intenso ndo comprometeu significativamente a capacidade de
generalizagdo da rede. O padrdo geral de desempenho foi mantido: as amostras TLZBase
(menos dopada) continuam apresentando os melhores ajustes, enquanto amostras com maior
concentracdo de Cr, como TLZCr2, seguem mais sensiveis as variagdes espectrais € exibem
maiores discrepancias. Entretanto, diferentemente dos casos com 1% de ruido, os desvios
percentuais tornam-se ligeiramente mais acentuados, como observado nas dreas das gaussianas

2 e 3, o que era esperado, dada a maior complexidade dos dados.

Quando aplicada a base 6, a rede apresentou erros de validacdo (0,0000578309) e
treinamento (0,0000503308) ainda menores do que os obtidos para a base 5, reforcando a
auséncia de overfitting e demonstrando a estabilidade do modelo. Entre as amostras avaliadas
nessa base, a TLZCr035 mostrou o melhor ajuste, com desvios maximos de 12,898% na largura
da Gaussiana 3 e 13,941% na drea da Gaussiana 5. Em contrapartida, a amostra TLZCrl
apresentou o desempenho menos preciso, com erros de 13,041% na largura da Gaussiana 2 e

15,372% em sua area.

De modo geral, a andlise comparativa mostra que, mesmo com a inclusdo de ruido adi-
cional, a rede 1C-11Ag manteve desempenho robusto e reproduziu adequadamente os espectros
Raman experimentais. A leve piora observada em algumas bandas € compativel com a maior
complexidade dos dados ruidosos, nao comprometendo a confiabilidade global da predic¢do.
Esses resultados reforcam a adequacgao da arquitetura selecionada para problemas reais de ajuste

espectral.

De maneira geral, a comparacdo direta entre os resultados com 1% e 2% de ruido
evidencia que o aumento da perturbacdo introduzida nos dados simulados levou a uma leve
piora no ajuste dos parametros, indicando que, embora a rede mantenha boa capacidade de
generalizacdo, sua performance € sensivelmente degradada a medida que o nivel de ruido se

afasta das condi¢des reais observadas nos espectros experimentais.
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4.6 Redes neurais aplicadas a espectros normalizados com adi¢do de 5% de ruido

Para avaliar o desempenho da rede em condi¢des ainda mais proximas da realidade
experimental, foi adicionado ainda mais ruido aleatério de 5% aos espectros simulados. Esse
nivel de ruido, mais elevado em relagao aos testes anteriores com 1% e 2%, tem como objetivo
verificar a capacidade de generalizacdo da rede diante de varia¢des significativas nos dados,

refor¢ando a anélise.

Com a insercao desse nivel adicional de ruido, espera-se que a rede apresente resultados
menos precisos € com maior margem de erro, uma vez que se estd intensificando as incertezas
no conjunto de dados, o que também pode aumentar a probabilidade de sobreajuste (overfitting).
Por outro lado, essa condi¢@o possibilita avaliar a capacidade do modelo em manter a robustez
diante das flutuacdes tipicas dos espectros experimentais de espectroscopia Raman. Assim,
torna-se vidvel investigar se o desempenho da rede se sustenta mesmo em cendrios de simulacdo

mais desafiadores.

Para a constru¢do da base de dados, foram empregados dois conjuntos de espectros
tedricos utilizados como referéncia para a validacdao da metodologia. Mantiveram-se as mesmas
configuracdes das bases Expl e Exp2, assim como o procedimento de normalizacao aplicado,
sendo estas compostas por 10.000 e 20.000 curvas de entrada, respectivamente. Dessa forma,

assegurou-se que a rede mantivesse as mesmas caracteristicas adotadas nos testes anteriores.

Os resultados foram feitos para as mesmas redes 1C-1Ag e 2C-3Ag. Todas as arquiteturas
foram avaliadas sob condicdes equivalentes, com a adicdo de 5% de ruido aos dados. Entao,
seguindo na figura 29, temos os resultados da validacao e treinamento para cada rede analisada

na base 5.

Figura 29 — Resultados de validacdo e treinamento das redes neurais 1C-1Ag e 2C-3Ag na base 5 com 5% de ruido.
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Fonte: O autor.

Nos resultados apresentados na Figura 30, observa-se a evolucido do erro quadrético

médio (MSE) para os conjuntos de treinamento e validacdo em diferentes arquiteturas de redes
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neurais. Apos a adicdo de 5% de ruido aos dados de entrada, verifica-se um aumento consis-
tente nos valores finais de erro em todas as redes testadas, comportamento este intuitivamente
esperado, dada a maior incerteza introduzida nos dados. Esse aumento indica que a presenca
de ruido dificultou o processo de aprendizagem e a capacidade de generalizacdo dos modelos,
refletindo-se em um desempenho preditivo inferior. Ainda assim, nota-se que, apds poucas €po-
cas, os erros tendem a estabilizacdo, o que demonstra que as redes foram capazes de aprender

padrdes relevantes dos dados mesmo diante das perturbagdes introduzidas.

Em seguida na figura 30, foram adotados os mesmos procedimentos para as redes, mas
agora aplicados a base 6, ou seja, darede 1C-1Ag até arede 2C-3Ag, incluindo também a adicao
de 5% de ruido na base de dados.

Figura 30 — Resultados de validacio e treinamento das redes neurais 1C-1Ag e 2C-3Ag na base 6 com 5% de ruido.
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Fonte: O autor.

Para os resultados de validagdo e treinamento na base 6, considerando todas as redes
com 5% de ruido na base de dados, observa-se que os valores obtidos s@o muito semelhantes
aos da base 5. Em outras palavras, o erro aumentou em fun¢do da maior adi¢do de ruido, mas

nao foram verificadas alteragdes significativas entre as bases 5 e 6.

Para os resultados tedricos 1 referentes as redes normalizadas, agora avaliadas sob a
condic¢do de 5% de ruido adicionado aos dados, observa-se que os modelos neurais permanece-
ram capazes de reproduzir adequadamente as varidveis alvo. Mesmo com o aumento do nivel
do erro de perturba¢do nos dados de entrada, nao foram verificadas alteragdes significativas no
desempenho das redes. A arquitetura 1C-11Ag manteve o melhor desempenho entre as confi-
guracOes avaliadas, enquanto a arquitetura 2C-3Ag apresentou o menor desempenho relativo.
Os valores apresentados na tabela 20 correspondem aos erros percentuais estimados para cada
arquitetura, possibilitando uma comparacdo direta da eficiéncia preditiva dos modelos, mesmo

sob condi¢des mais desafiadoras de ruido.

Verifica-se que os erros percentuais obtidos pelas arquiteturas 1C-11Ag e 2C-3Ag,

mesmo na presenga de 5% de ruido nos dados de entrada, apresentaram apenas um leve aumento,
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Tabela 20 — Erros percentuais dos resultados tedricos 1 normalizados com 5% de ruido das redes 1C-11Ag e
2C-3Ag.

Gaussiana Centro Largura area
1C-11Ag 2C-3Ag | 1C-11Ag 2C-3Ag | 1C-11Ag 2C-3Ag
Gaussiana 1 0,038 0,160 0,752 0,599 0,299 0,381
Gaussiana 2 | 0,008 0,212 0,0007 0,296 0,150 0,075
Gaussiana 3 | 0,086 0,092 0,555 0,754 0,570 0,598
Gaussiana4 | 0,057 0,109 0,399 0,537 0,820 1,250
Gaussiana 5 0,062 0,102 0,396 0,400 0,887 1,495

Fonte: O autor.

atingindo valores préximos de 2%, como nas dltimas redes. Esse comportamento demonstra
que ambas as redes mantiveram elevada capacidade de generalizacdo no cendrio analisado,
reproduzindo com precisdo satisfatoria os valores tedricos de referéncia, os quais, convém

salientar, ndo correspondem a dados experimentais.

Da mesma forma, na anélise das predi¢Oes das redes, a inclusdo de 5% de ruido ndo
resultou em melhorias expressivas em relagao aos casos com 1% e 2% de ruido; ao contrario, os
graficos de treinamento e validacdo passaram a exibir uma diferenca mais acentuada ao longo
das épocas, indicando piora na capacidade de generalizacdo e tornando esse nivel de ruido

inadequado para o ajuste dos espectros experimentais.

Essa diferenga crescente entre as curvas de treinamento e validagdo indica que, com
5% de ruido, a rede passa a ajustar excessivamente as flutuacdes aleatdrias presentes na base
de treinamento, sem conseguir reproduzir com a mesma qualidade os dados do conjunto de
validacdo. Em termos préticos, isso significa que o modelo comega a sofrer overfitting em
funcdo do ruido em vez de aprender o padrdo espectral subjacente, elevando a varidncia do
ajuste e comprometendo a capacidade de generalizacdo; por isso, esse nivel de ruido ndo é

adequado para o refinamento das predi¢des experimentais.

4.7 Aplicacdo de redes neurais com 1% em espectros normalizados com linha de base

Dessa forma, para avalizar ainda mais o desempenho da rede neural, foi utilizada uma
linha de base construida a partir da geracao da base de dados. As arquiteturas empregadas com
a linha de base possuem as mesmas configuracdes das redes previamente descritas, ou seja,
todos os dados foram normalizados no intervalo de 0 a 1. Além disso, foi inserido um ruido
aleatério de 1%, de modo a aproximar os resultados do comportamento experimental real, que

foi o melhor resultado para representar os espectros experimentais.

A base de dados foi gerada por meio da soma de fungdes gaussianas com diferentes

centros, larguras e dreas, as quais também foi acrescido o ruido de 1%, somando-se a um
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pequeno valor de yg aleatorio.

Os resultados das melhores configura¢des sdo apresentados na Figura foram 31 obtidos
para as redes 1C-1Ag, 1C-2Ag, 1C-3Ag e 1C-11Ag. As redes que ndo estdo incluidas nesta
andlise foram excluidas por ndo conseguirem realizar a predicdo da espectroscopia Raman.

Figura 31 — Resultados de validacdo e treinamento das redes neurais 1C-1Ag e 2C-3Ag na base 5 com baseline na
base de dados.
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Fonte: O autor.

Pode-se observar a evolugdo do erro quadratico médio (MSE) para diferentes arquiteturas
de redes neurais. Apds a adicao da baseline aos dados de entrada, verifica-se que arede apresentou
consisténcia nos valores finais de erro em todas as arquiteturas testadas. Esse comportamento
indica a capacidade de generalizacdo dos modelos, resultando em um desempenho bastante
satisfatério na predicdo. Ainda assim, nota-se que, apds poucas épocas, 0s erros tendem a
estabilizacdo, o que demonstra que as redes conseguiram aprender os padrdoes dos dados, mesmo

diante das perturbag¢des introduzidas.

Na Figura 32, sao apresentados os resultados das mesmas redes na Base 6. Com a adi¢ao

da baseline aos dados, observa-se uma ligeira melhora tanto na validacdo quanto no treinamento.

Nos resultados de validacdo e treinamento, observa-se que ndo hd indicios de overfitting.
Asredes estdo efetivamente aprendendo, uma vez que os valores apresentam tendéncia de queda.
Esse comportamento indica que o processo de aprendizado estd ocorrendo de forma adequada

e que a taxa de aprendizagem esta contribuindo positivamente para a convergéncia do modelo.

Os resultados tedricos 1 referentes as redes normalizadas, avaliadas tanto na condi¢ao
baseline quanto com a adi¢ao de 1% de ruido aos dados, demonstram que os modelos neurais
permaneceram capazes de reproduzir adequadamente as varidveis alvo. A arquitetura 1C-11Ag
manteve-se como a de melhor desempenho. Os valores apresentados na Tabela 21 correspondem
aos erros percentuais estimados para cada arquitetura, possibilitando uma comparagdo direta da

eficiéncia preditiva dos modelos, mesmo sob condi¢cdes mais desafiadoras de ruido.
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Figura 32 — Resultados de validacdo e treinamento das redes neurais 1C-1Ag e 2C-3Ag na base 6 com baseline na
base de dados.
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Fonte: O autor.

Tabela 21 — Erros percentuais dos resultados teéricos 1 normalizados com baseline e 1% de ruido das redes
1C-11Ag e 2C-3Ag.

Gaussiana Centro Largura Area
Gaussianal 0,062 0,157 0,493
Gaussiana 2 0,072 0,358 0,354
Gaussiana 3 0,025 0,693 0,365
Gaussiana4 0,065 0,367 0,842
Gaussiana 5 0,029 0,332 1,315

Fonte: O autor.

Os erros percentuais obtidos pelas arquiteturas 1C-11Ag e 2C-3Ag, tanto na condi¢ao
baseline quanto com a adi¢ao de 1% de ruido aos dados de entrada, apresentaram apenas um leve
aumento, mantendo-se proximos de 1%, comportamento semelhante ao observado nas analises
anteriores. Esse resultado evidencia que ambas as redes preservaram elevada capacidade de
generalizagdo no cendrio avaliado, reproduzindo com precisdo satisfatria os valores tedricos

de referéncia os quais, convém salientar, ndo correspondem a dados experimentais.

4.7.1 1C-1Agbase 5 — 1C-1Ag base 6 com baseline %

Iniciando a andlise dos resultados das redes com baseline, a primeira arquitetura que
apresentou desempenho promissor, sem indicios de overfitting, foi a rede 1C-1Ag. Essa rede ob-
teve valores de validagdo de 0,0000416247 e treinamento de 0,0000423707, resultados bastante
proximos aos das redes anteriores e igualmente livres de overfitting. Mesmo com a adi¢cao de 1%
de ruido e a presenca da baseline, a rede foi capaz de realizar a predicdo de forma satisfatoria.

Assim os resultados da predicao estdo na Figura 33.
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Figura 33 — Resultados experimentais da rede 1C-1Ag com baseline na base de dados na base 5.
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Foram selecionados os resultados correspondentes a amostra com a melhor predi¢do
TLZCr035 e a amostra com a menor predicao TLZCr075, apresentados na Tabela 22.

Tabela 22 — ParAmetros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-1Ag, das amostras TLZCr-0.35 e TLZCr-050
incluindo centro, largura e drea de cada banda.

Fonte:

Gaussiana Centro Largura area \
Cr-035 Cr-075 | Cr-035 Cr-075 | Cr-035 Cr-075
Gaussiana 1 | 0,605 2,118 5,647 1,548 6,554 4,574
Gaussiana 2 | 0,855 1,116 | 12,302 16,041 | 8,139 10,115
Gaussiana 3 | 0,516 0,729 | 15,122 12,049 | 11,496 2,453
Gaussiana4 | 1,008 0,756 | 3,185 10,606 | 10,256 19,282
Gaussiana 5 | 0,638 0,831 1,387 2,604 | 17,296 16,633

O autor.

Observa-se que, para todas as amostras, a rede foi capaz de realizar a predi¢do. A amostra
com resultado mais promissor, TLZCr035, apresentou erro maximo de 15,122% na largura da

Gaussiana 3 e de 17,296% na drea da Gaussiana 5. J4 a amostra com menor desempenho
preditivo, TLZCr075, apresentou erro de 16,041% na largura da Gaussiana 2 e de 19,282% na

area da Gaussiana 5. Mesmo com desempenho inferior, esses resultados ainda sdo considerados

bastante promissores, indicando que a rede 1C-1Ag, aplicada a Base 5, foi capaz de realizar

predicoes consistentes para todas as amostras analisadas.

Para a rede 1C-1Ag na Base 6, os valores de validacao (0,0000425322) e de treinamento

(0,000040278) apresentaram comportamento semelhante aos obtidos na Base 5, indicando

resultados promissores e auséncia de overfitting.
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Na predicdo das amostras, o0 melhor desempenho foi obtido pela amostra TLZCr01, com
erro de 16,193% na largura da Gaussiana 4 e 19,308% na drea da Gaussiana 5. J4 a amostra com
menor desempenho preditivo, TLZCr2, apresentou erros de 14,483% na largura da Gaussiana 3
e 21,583% na darea da Gaussiana 5. De modo geral, as predi¢cdes dessa rede apresentaram erros

bastante proximos entre as amostras, evidenciando consisténcia no desempenho do modelo.

4.7.2 1C-2Ag base 5 — 1C-2Ag base 6 com baseline

Para a rede 1C-2Ag na Base 5, os valores de validacao 0,0000424255 e de treinamento
0,0000464611 nao apresentaram piora em relacdo as redes anteriores, mesmo com a inclusdo da
baseline e a adi¢ao de ruido. Esses resultados indicam que os valores obtidos sdo promissores,

evidenciando a auséncia de overfitting na base de dados.

Dessa forma, a rede 1C-2Ag demonstrou boa capacidade de predi¢do da espectroscopia

Raman para a maioria das amostras de vidros teluretos dopados com Cr apresentados na Figura
34.

Figura 34 — Resultados experimentais da rede 1C-2Ag com baseline na base de dados na base 5.
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Fonte: O autor.

Separaram-se os resultados das amostras com melhor e pior desempenho. A amostra
TLZCr050 apresentou o melhor resultado, enquanto a amostra TLZCr075 obteve o menor desem-
penho. Entretanto, mesmo no caso da amostra TLZCr050, os resultados podem ser considerados

bastante satisfatorios.

Conforme apresentado na Tabela 23, a amostra TLZCr050 apresentou um erro maximo
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Tabela 23 — Pardmetros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-2Ag, das amostras TLZCr-0.50 e TLZCr-075
incluindo centro, largura e drea de cada banda.

Gaussiana Centro Largura area \
Cr-050 Cr-075 | Cr-050 Cr-075 | Cr-050 Cr-075
Gaussiana 1 | 0,454 1,931 0,174 0,611 | 12,573 7,563
Gaussiana 2 | 0,215 0,668 | 14,322 23,534 | 3,655 21,416
Gaussiana 3 | 0,541 0,407 | 14,807 12,268 | 8,271 2,288
Gaussiana 4 | 0,981 1,313 0,491 11,054 | 0,315 19,558
Gaussiana 5 | 0,434 0,604 0,391 0,122 22,39 18,958

Fonte: O autor.

de 14,807% na largura da Gaussiana 3 e 22,39% na drea da Gaussiana 5. Em contrapartida, a
amostra TLZCr075 registrou erro de 23,534% na largura da Gaussiana 2 e 19,558% na drea da
Gaussiana 4.

Na Base 6, observou-se uma melhoria nos resultados, mesmo com a presenca da baseline.
Os valores de validacao (0,0000425322) e treinamento (0,000040278) apresentaram desempe-
nho superior ao obtido na Base 5, indicando que o modelo manteve estabilidade durante o

aprendizado e ndo apresentou sinais de overfitting.

A amostra de melhor desempenho foi a TLZCrl, com erro de 14,562% na largura
da Gaussiana 2 e 17,018% na drea da Gaussiana 5. J4 a amostra TLZCr075 obteve o menor
desempenho, com erro de 16,074% na largura da Gaussiana 2 e 18,979% na drea da Gaussiana
5. Esses resultados reforcam a boa capacidade preditiva da rede e a consisténcia dos valores

obtidos entre as diferentes amostras.

473 1C-3Agbase 5 — 1C-3Ag base 6 com baseline %

Essa rede também apresentou resultados bastante promissores, com valores de validacao
de 0,0000395804 e de treinamento de 0,0000420755, semelhantes aos observados nas redes
anteriores, indicando a auséncia de overfitting. Na Figura 35, s@o apresentados os resultados das

predicdes para todas as amostras analisadas.

Foram destacados os resultados das amostras com desempenho extremo. A amostra
TLZCr050 apresentou o desempenho mais elevado, enquanto a amostra TLZCr075 registrou
o menor desempenho. Ainda assim, os resultados obtidos pela amostra TLZCr050 podem ser

considerados bastante satisfatorios.

De acordo com a Tabela 24, o maior erro para a amostra TLZCr025 foi de 16,516%
na largura da Gaussiana 3 e de 22,876% na drea da Gaussiana 5. Ja para a amostra TLZCr1, o

maior erro foi de 15,899% na largura da Gaussiana 3 e de 17,344% na 4rea da Gaussiana 5.

Na Base 6, os resultados também apresentaram melhora mesmo com a linha de base,
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Figura 35 — Resultados experimentais da rede 1C-3Ag com baseline na base de dados na base 5.
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Fonte: O autor.

Tabela 24 — Pardmetros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-2Ag, das amostras TLZCr-0.50 e TLZCr-075
incluindo centro, largura e drea de cada banda.

Gaussiana Centro Largura area |
Cr-025 Crl [ Cr-025 Cr-1 |Cr-025 Cr-1
Gaussiana 1 | 0,184 0471 | 8379 3,146 | 11,056 7,475
Gaussiana 2 | 0,126 0,093 | 10,648 13,095 | 1,051 7,136
Gaussiana 3 | 0,294 0,597 | 16,516 15,899 | 8,802 11,962
Gaussiana4 | 1,073 0,579 | 2,303 2,491 0,251 7,701
Gaussiana5 | 0,405 0,576 | 1,213 0,140 | 22,876 17,344

Fonte: O autor.

com valores de validagcdo iguais a 0,00004103039 e de treinamento iguais a 0,0000394273.
Esses valores foram ainda melhores do que os obtidos na Base 5, evidenciando que o modelo

nao sofreu com overfitting.

A amostra que apresentou o melhor resultado foi a TLZCrO1, cujo maior erro foi de
15,114% na largura da Gaussiana 3 e 19,816% na drea da Gaussiana 5. J4 a amostra com pior
desempenho de predicao foi a TLZCr2, que apresentou erro de 15,362% na largura da Gaussiana

3 e 22,631% na area da Gaussiana 3.
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474 1C-11Agbase 5 — 1C-11Ag base 6 com baseline %

A rede 1C-11Ag mostrou-se a mais promissora entre todas as arquiteturas testadas,
apresentando resultados semelhantes aos obtidos pelas redes anteriores, com valores de validacao
(0,0000440585) e de treinamento (0,0000422024). Dessa forma, essa rede foi capaz de realizar
a predicao de todas as amostras.

Na Figura 36, apresentam-se os resultados das predi¢des para todas as amostras de vidros
teluretos dopados com Cer.

Figura 36 — Resultados experimentais da rede 1C-11Ag com baseline na base de dados na base 5.
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Foram destacados os resultados das amostras com desempenho extremo. A amostra
TLZCr025 apresentou o desempenho mais elevado, enquanto a amostra TLZCr2 registrou
o menor desempenho. Ainda assim, os resultados obtidos pela amostra TLZCr2 podem ser
considerados bastante satisfatérios. Mas todas as amostras tiveram uma boa predicao; nenhuma

delas ficou abaixo do esperado.

Conforme indicado na Tabela 25, o maior erro para a amostra TLZCr025 foi de 16,684%
na largura da Gaussiana 3 e 20,802% na drea da Gaussiana 3. Para a amostra TLZCr2, o maior

erro registrado foi de 14,913% na largura da Gaussiana 3 e 20,802% na drea da Gaussiana 5.

Para a mesma rede aplicada a Base 6, observou-se um comportamento semelhante
ao da Base 5, mantendo-se entre as arquiteturas mais promissoras, com valores de validagdo
(0,0000394008) e de treinamento (0,0000399982). Esses resultados foram superiores aos obtidos

na Base 5, indicando que o modelo manteve estabilidade e nao apresentou sinais de overfitting.
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Tabela 25 — Pardmetros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-11Ag, das amostras TLZCr-0.50 e TLZCr-075
incluindo centro, largura e drea de cada banda.

Gaussiana Centro Largura area \
Cr-025 Cr-2 [ Cr-025 Cr-2 |Cr-025 Cr-2
Gaussiana 1 | 0,448 0,295 | 9,110 3,639 | 9,722 2,491
Gaussiana 2 | 0,426 0,706 | 12,328 11,231 | 7,361 12,376
Gaussiana 3 | 0,565 0,685 | 16,387 14,913 | 16,684 20,802
Gaussiana4 | 1,083 1,321 | 3,381 0,843 | 15,339 7,523
Gaussiana 5 | 0,765 0,689 | 1,928 1,710 | 16,770 13,974

Fonte: O autor.

A amostra com melhor desempenho foi a TLZCr01, com erro maximo de 15,586% na
largura da Gaussiana 3 e 19,504% na area da Gaussiana 5. Ja a amostra com pior desempenho
foi a TLZCr075, que apresentou erro de 15,705% na largura da Gaussiana 2 e 18,490% na édrea

da Gaussiana 5.

4.8 Comportamento das dreas

Uma das andlises realizadas consiste na identificacdo do comportamento das dreas das
bandas Raman em vidros a base de telureto dopados com Cr,O3. Para isso, procede-se a uma
comparacao entre esses resultados e o desempenho da rede neural 1C-11Ag treinada com 1%
de ruido (com linha de base), a qual possui 150 neurdnios em sua arquitetura. Tal comparacao
fundamenta-se nos valores obtidos por meio do software Origin, permitindo avaliar a coeréncia

e a robustez dos modelos adotados.

A primeira andlise discutida € a obtida no Origin, na Figura 37(a), onde as dreas sob
as curvas Gaussianas mostram como as bandas Raman variam em fung¢do da concentragiao de
Cr,0;3. A bandaem 456 cm™!, associada as ligacdes Te-O-Te e O-Te-O, permanece praticamente
inalterada com a adi¢dao de Cr,O3. De modo semelhante, a banda em 615 cm™!, relacionada
a unidades TeO4 sem oxigé€nios ndo ligantes, também ndo sofre mudangas significativas até
2 mol% de Cr,03. A banda em 668 cm™!, atribuida a unidades TeO4 contendo oxigénios nio
ligantes (NBO), inicialmente aumenta com 0,75 mol% de Cr, O3, mas diminui em concentragdes
maiores, estabilizando-se posteriormente. J4 a banda em 732 cm~!, associada a unidades TeOs,
apresenta inicialmente uma queda, seguida de aumento até 0,50 mol% e posterior estabilizacao.
Por fim, a banda em 782 cm™!, referente a unidades TeOs3,; com NBO, diminui em 0,25 mol%,

aumenta em 0,50 mol% e entdo se mantém estavel.

De modo geral, os resultados sugerem que o Cr,O3 atua inicialmente como dopante,
mas a partir de aproximadamente 0,50 mol% passa a atuar como modificador de rede, alterando

a estrutura vitrea.
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Figura 37 — Areas das bandas obtidas pela: (a) Deconvolugdo gaussiana no Origin e (b) Predi¢io usando a rede
neural 1C-11Ag.
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Fonte: O autor.

E importante destacar que esse procedimento pode introduzir incertezas nos resultados,
uma vez que o ajuste realizado no Origin exige a fixacao das posi¢des centrais das bandas em 456,
615,668,732 ¢ 782 cm™!. Caso ocorram deslocamentos reais desses picos em funcdo da concen-
tracdo de Cr, O3, o ajuste for¢ado pode levar a distor¢des nas dreas calculadas, comprometendo a
interpretacdo das variacdes estruturais observadas. Dessa forma, parte do comportamento obtido

pode estar associada as limitagdes inerentes ao método de ajuste adotado.

A Figura 37(b) apresenta o comportamento das dreas obtidas pela rede neural em funcdo
da concentragdo de CryO3. Ao comparar esses resultados com aqueles obtidos pelo ajuste no
Origin, apresentados na Figura 37(a), observa-se que, no caso do Origin, as dreas exibem
variagdes mais acentuadas e menor estabilidade entre as diferentes concentragdes de Cr,O3. Em
contrapartida, os resultados fornecidos pela rede neural apresentam um comportamento mais
suave e consistente, sugerindo maior robustez frente as limitagdes impostas pelo procedimento

de ajuste tradicional.

Esses resultados indicam que a rede neural foi capaz de prever com precisdo o compor-
tamento das dreas associadas a influéncia do dopante na rede vitrea, produzindo um compor-
tamento coerente esperado. Tal desempenho reforca a eficiéncia do modelo de rede neural em

comparacao ao método tradicional.

4.8.1 Comportamento dos centros pela 1C-11Ag

Neste momento, realizou-se a andlise do comportamento dos centros das bandas Raman

utilizando redes neurais. Diferentemente do procedimento tradicional de deconvolucdo, em
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que os centros dos picos sdo previamente fixados, a abordagem baseada em redes neurais
dispensa essa etapa, pois o proprio modelo é capaz de prever tanto as posi¢cdes quanto as
areas correspondentes. Dessa forma, as redes neurais fornecem uma estimativa mais flexivel e
potencialmente mais precisa dos parametros espectrais, permitindo identificar variagdes sutis

nos perfis das bandas que poderiam ser negligenciadas por métodos convencionais.

Conforme apresentado na Figura 38, verifica-se que os valores obtidos para cada banda
mantiveram-se proximos aos reportados na literatura (456, 615, 668, 732 ¢ 782 cm™1). A amostra
que apresenta maior variacdo na posi¢ao do centro € a que contém 0,75% de Cr, apresentando
um deslocamento real, ou seja, maior que 3 cm™!, que é a precisdo do equipamento.

Figura 38 — Centros das bandas obtidas pela predi¢do usando a rede neural 1C-11Ag na base de dados normalizada
com 1% de ruido e linha de base.
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4.8.2 Comportamento das dreas para todas as redes

Uma vez que todas as redes foram treinadas com a mesma base de dados e para gerar
um perfil de confiabilidade dos resultados, assim como nos métodos tradicionais obtidos pelos
softwares, como o Origin, foram calculadas as médias dos comportamentos das dreas para
todas as redes neurais e os respectivos desvios padrdo (erro) referentes as bandas Raman de
vidros a base de telureto dopados com Cr,Os3. Para isso, utilizaram-se os resultados das cinco
melhores redes: 1C-1Ag, 1C-2Ag, 1C-3Ag, 1C-4Ag e 1C-11Ag, treinadas com 1% de ruido
(com correc¢do de linha de base). Os resultados do comportamento das dreas estdo apresentados
na Tabela 26. Nota-se que, mesmo tendo sido apresentadas diferencgas entre as redes, o desvio

padrao apresentado € relativamente pequeno, da ordem de 3 casas, com excecdo de alguns
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Tabela 26 — Valores médios e respectivos erros para as dreas das gaussianas das amostras analisadas obtidos pelas
cinco melhores redes neurais: 1C-1Ag, 1C-2Ag, 1C-3Ag, 1C-4Age 1C-11Ag.

Amostra 456 615 668 732 782
0 0,230 £ 0,002 0,181 + 0,006 0,701 £+ 0,004 0,845 + 0,009 0,71 + 0,01
0,1 0,273 £ 0,002 0,183 + 0,005 0,692 + 0,005 0,846 + 0,006 0,66 + 0,01
0,25 0,303 £ 0,002 0,180 + 0,004 0,709 + 0,004 0,85 +0,01 0,69 +0,01
0,35 0,316 £ 0,003 0,186 + 0,006 0,698 + 0,006 0,86 +0,01 0,70 £ 0,01
0,5 0,259 £0,002 0,171 + 0,003 0,652 + 0,005 0,820 + 0,008 0,73 + 0,01
0,75 0,302 +£0,005 0,22+0,02 0,801 0,008 0,880 + 0,009 0,69 + 0,01
1 0,290 + 0,003 0,180 + 0,005 0,710 £ 0,004 0,86 + 0,01 0,69 + 0,01
2 0,305 £ 0,008 0,21 +0,02 0,77+0,04 0,85+0,01 0,70+ 0,01

Fonte: O autor.

Para melhor visualizacdo,o comportamento da média das areas e seus respectivos erros
sao apresentados na Figura 39. As dreas sob as curvas Gaussianas evidenciam a pequena
variacdo das bandas Raman em fun¢do da concentragdao de Cr,O3 para cada rede neural, como
na analisada pela melhor rede. Dessa forma, observa-se que os resultados das dreas, obtidos
a partir da comparagdo entre todas as redes neurais analisadas, apresentaram valores bastante
proximos aos determinados pelo software Origin. Além disso, os erros associados as redes
neurais mostraram-se baixos, indicando que os modelos foram capazes de realizar a predicao
das dreas de todas as bandas Raman de maneira consistente quando comparados aos resultados
do Origin. Observa-se que as barras de erro dos resultados obtidos pela média das cinco
melhores redes neurais ficaram bastante proximas e até menores do que aquelas determinadas
pelo software Origin. Esse resultado demonstra que realizar a média e o desvio de resultados

treinados por diferentes redes € um bom método para representar um intervalo de confiabilidade.

Além disso, ao considerar o conjunto das cinco melhores redes neurais, nota-se uma
maior robustez estatistica na estimativa das dreas, uma vez que a média reduz a influéncia de
eventuais flutuacdes oriundas de inicializacdes aleatdrias dos pesos, da ordem de apresentacao
dos dados de treinamento ou de minimos locais da fun¢do de custo. Dessa forma, o procedi-
mento de combinar multiplos modelos permite mitigar vieses especificos de uma tnica rede e,

consequentemente, fornecer uma predi¢do mais estdvel e confidvel.

Outro ponto relevante € que a boa concordancia entre as dreas previstas pelas redes
neurais e aquelas ajustadas pelo Origin indica que a abordagem de modelagem baseada em
aprendizado de mdquina € adequada para capturar a relacdo entre o espectro Raman e a con-
centracdo de CryOs3. Isso sugere que, uma vez treinadas, as redes podem ser utilizadas como
ferramentas auxiliares na andlise espectroscdpica, reduzindo o tempo de processamento dos

dados, bem como a dependéncia de ajustes manuais dos espectros.

Por fim, os resultados obtidos reforcam o potencial das redes neurais artificiais na
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quantificacdo de parametros fisico-quimicos a partir de dados espectrais, demonstrando que,
com um conjunto de treinamento adequadamente preparado e uma arquitetura bem ajustada, é
possivel alcancar resultados compardveis, ou até superiores em termos de incerteza, aos métodos
tradicionais de ajuste de curvas disponiveis em softwares amplamente utilizados na comunidade

cientifica.

Figura 39 — Areas das bandas obtidas pela predi¢io usando as cinco melhores redes neurais: 1C-1Ag, 1C-2Ag,
1C-3Ag, IC-4Age IC-11Ag.
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Fonte: O autor.

4.8.3 Comportamento das centros para todas as redes

Para verificar se houve deslocamento dos centros, também foram analisados os com-
portamentos dos centros das redes neurais e os respectivos desvios padrao (erro), utilizando
as cinco melhores redes. A Tabela 27 apresenta os resultados dos centros para as cinco redes

neurais, e a Figura 27 apresenta o grafico com o comportamento da média e do desvio padrao.

Podemos ver que os resultados ficaram dentro do esperado quando comparamos 0s
valores dos centros (456, 615, 668, ,732 ¢ 782 cm‘l). Como nos centros a predi¢do possui
menores erros relativos, temos um menor desvio padrao quando comparadas as diferentes redes
neurais. Na Figura 27, nota-se que as barras de erro sdo pequenas o suficiente para ficarem
sobrepostas ao tamanho do ponto. Além disso, observa-se que, a medida que nos afastamos
dos centros em direcdo as extremidades do espectro, os erros relativos tendem a aumentar,

o que se reflete em barras de erro ligeiramente maiores. Ainda assim, a sobreposicdo entre
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as predi¢coes das diferentes redes indica boa reprodutibilidade do modelo, sugerindo que a
arquitetura escolhida € robusta frente a pequenas variacdes na inicializagdo e no processo de

treinamento.

Esse comportamento € consistente com o fato de que as regides centrais concentram uma
maior quantidade de informacao espectral relevante e, consequentemente, sio melhor aprendidas
pelas redes neurais. J4 nas regides de borda, onde o sinal costuma ser mais fraco e ruidoso, a
incerteza do modelo se torna mais evidente. Dessa forma, os resultados apresentados corroboram
a adequacgdo do método proposto para descrever com precisdo os modos vibracionais principais,
ainda que alguns ajustes adicionais possam ser necessarios para aprimorar o desempenho nas
regides menos intensas do espectro.

Tabela 27 — Valores médios e respectivos erros para os centros das gaussianas das amostras analisadas obtidos
pelas cinco melhores redes neurais: 1C-1Ag, 1C-2Ag, 1C-3Ag, 1C-4Age 1C-11Ag.

Amostra 456 615 668 732 782

0 443,6 +0,2 616,2+0,3 669,8 £0,1 737,2+0,1 785,4+0,1
0,1 446,6 £ 0,1 616,8 +0,2 669,8 +0,1 737,8 +£0,1 785,6+0,1
0,25 4444 +04 616,0+0,2 669,6 +0,1 738,0+0,1 786,0+0,1
0,35 4432+0,6 616,2+0,2 669,8 +0,2 738,4+0,2 786,2+0,1
0,5 4474+0,1 6164 +0,2 671,2+0,1 738,6 +0,1 7854 +0,1
0,75 436,6 £ 0,4 6156 £0,6 669,8 +0,2 738,0+0,3 785,8 £0,1
1 4444 + 0,1 616,2+0,3 669,0+£0,2 737,2+0,2 785,6 +0,1
2 449,8 £ 0,3 616,2+04 671,4+0,1 740,2+0,2 786,0+0,1

Fonte: O autor.

Assim, pode-se observar que os resultados dos centros apresentaram um comportamento
totalmente linear, sem grandes variacdes entre eles. Isso indica que os erros associados aos
resultados foram muito baixos, confirmando que os resultados obtidos para todas as redes
neurais sdo mais confidveis do que os apresentados pelo Origin e que as 5 melhores redes

selecionadas conseguiram fazer a predi¢ao dos vidros teluretos dopados com Cr;Os3.

Como nas medidas experimentais a precisio do equipamento é de 3 cm™~!, pode-se dizer
que ndo houve deslocamento dos centros, mesmo com o desvio padrao das redes sendo menor
que 1 cm~!. Esses resultados eram esperados em vidros com dopantes, uma vez que se espera

que o dopante nao influencie diretamente a estrutura.

4.8.4 Comportamento das larguras para todas as redes

Por fim, foram analisados os comportamentos das larguras das bandas, utilizando-se
também as cinco melhores redes neurais treinadas com 1% de ruido, com correcdo de linha

de base, por meio dos valores médios das larguras obtidas pelas redes neurais, bem como os
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Figura 40 — Centros das bandas obtidas pela predi¢do usando as cinco melhores redes neurais: 1C-1Ag, 1C-2Ag,
1C-3Ag, 1C-4Age 1C-11Ag.
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Fonte: O autor.
respectivos desvios padrao (erro) para cada banda e amostra, que sdo apresentados na Tabela 28
na Figura 41.

Tabela 28 — Valores médios e respectivos erros para as larguras das gaussianas das amostras analisadas obtidos
pelas cinco melhores redes neurais: 1C-1Ag, 1C-2Ag, 1C-3Ag, 1C-4Age 1C-11Ag.

Amostra 456 615 668 732 782

0 85,5+04 60,6+0,1 53,6+0,2 585+0,1 57,7+0,1
0,1 83,2+0,5 599+0,8 59,2+0,2 589 +0,2 58,6 +0,1
0,25 875+03 59,7+0,8 59,8 +0,2 583+0,2 579+0,1
0,35 885+03 652+09 592+0,2 583+0,5 57,6+0,3
0,5 86,1 £0,1 60,4+04 58,6+0,2 59,4 +0,1 59,06 +0,2
0,75 829+0,2 63,7+0,3 624+0,3 585+03 593+0,6
1 84,004 59,1+0,8 582+0,2 676+0,2 59,6+0,4
2 84,3+0,6 623+0,3 61,0+£0,1 588 +0,3 58,8 +0,7

Fonte: O autor.

Podemos observar que os resultados das larguras apresentaram os maiores erros em
algumas amostras quando comparados com a drea e os centros. Isso se deve as redes 1C-3Ag e
1C-4Ag, que, entre as cinco analisadas, foram as que apresentaram os maiores erros nas larguras
para as amostras de 0,75% e 1%. Ou seja, essas redes tiveram erros de largura maiores quando
comparadas as outras trés redes, como, por exemplo, a rede 1C-11Ag. Ainda assim, os erros
associados 2 largura permanecem muito baixos e dentro do esperado, menores que 3 cm™'.
Dessa forma, podemos afirmar que, mesmo com esses erros um pouco maiores, as redes neurais

continuam sendo confidveis quando comparadas ao Origin.
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Figura 41 — Largura das bandas obtidas pela predi¢cdo usando as cinco melhores redes neurais: 1C-1Ag, 1C-2Ag,
1C-3Ag, 1C-4Age 1C-11Ag.
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Fonte: O autor.

Esses erros podem ser provenientes do pré-processamento dos dados pela remogao
manual da linha de base. Nesse procedimento, pequenas variagdes na escolha dos pontos de
ancoragem ou na forma como a linha € tracada podem introduzir discrepancias sutis no formato
dos picos, afetando de maneira mais sensivel os parametros relacionados a largura do que aqueles

associados a drea ou a posicao do centro.

Além disso, como a largura € diretamente relacionada ao ajuste da forma do pico,
qualquer ruido residual ou tendéncia nao completamente corrigida no espectro pode impactar
o valor ajustado pelas redes neurais. Em contrapartida, a 4rea e o centro tendem a ser mais
robustos frente a esse tipo de variagdo, o que explica a melhor concordancia observada nesses

parametros.

Portanto, os resultados sugerem que uma etapa de pré-processamento mais automatizada
e padronizada, por exemplo, com métodos de correcdo de linha de base sisteméticos por redes
neurais, também pode contribuir para a redu¢do ainda maior dos erros em largura. Mesmo
assim, os valores ja obtidos indicam que o desempenho das redes neurais é adequado para
fins analiticos, reforcando seu potencial como alternativa confidvel aos métodos tradicionais de

ajuste, como o Origin.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram aplicadas diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais do
tipo MLP para a predi¢do de parametros gaussianos do espectro Raman relativos aos modos
vibracionais das estruturas de TeO; de vidros TLZ dopados com Cr,O3. As redes MLP foram
treinadas com diferentes bases de dados, incluindo a chamada sem normalizagao, representando
0 espectro apds o primeiro pré-processamento de remog¢ao da linha de base; com normalizacao
de todos os parametros de entrada e saida, adicao de diferentes niveis de ruido (1%, 2% e 5%);

e, por fim, 1% com linha de base constante.

As primeiras redes neurais MLP desenvolvidas de 2C-1Ag a 2C-5Ag apresentaram
desempenho satisfatério na predi¢ao dos espectros tedricos, com baixos erros de validagao,
demonstrando boa capacidade de ajuste aos dados simulados. No entanto, os erros de treinamento
mais elevados e a redugio do coeficiente de determinacio (R?=0,96) ao aplicar os modelos em
espectros experimentais indicam limitacdes na generalizacdo das redes. Os maiores desvios
foram observados nos parametros de largura e drea, refletindo a dificuldade das redes em lidar
com ruidos, variagdes de baseline e assimetrias presentes nos dados reais, ausentes no conjunto
tedrico de treinamento. Entre as arquiteturas testadas, a rede 2C-4Ag apresentou o melhor

desempenho relativo, embora ainda seja insuficiente para predi¢des confidveis.

A normalizacdo dos dados foi essencial para garantir o bom desempenho das redes
neurais, um treinamento mais estdvel e a obtencao de resultados consistentes entre os conjuntos
de treinamento e validacdo. Dentre as arquiteturas testadas, a rede 1C-11Ag destacou-se por
apresentar os melhores desempenhos, com baixos valores de erro percentual de MSE e excelente
capacidade de generalizacdo, evidenciada pela auséncia de overfitting e pela proximidade dos
resultados de treinamento e validagdo. De modo geral, as redes foram capazes de realizar
predi¢cdes altamente precisas, mantendo os centros e dreas das bandas dentro de margens de
erro aceitdveis e alcancando coeficientes de determinagdo superiores a 0,998, o que confirma os

resultados dos modelos propostos.

As demais arquiteturas (1C-3Ag, 1C-4Ag e 2C-3Ag) também apresentaram resultados
satisfatérios, embora com pequenas variagdes de desempenho entre a base 5 com 10 mil curvas
de treinamento e a base 6 com 20 mil. Dessa forma, a base de 10 mil curvas mostrou-se adequada
entre custo computacional e qualidade de ajuste, nao havendo ganho que justifique o maior tempo

de treinamento associado a base de 20 mil curvas.

Observou-se que o aumento do nimero de camadas de 1 para 2 ou de neurdnios na
camada 1 nem sempre resultou em melhorias significativas, podendo, em alguns casos, favorecer
o sobreajuste dos dados, indicando que redes mais profundas ndo sdo ideais para o problema em
questdo. Assim, a arquitetura 1C-11Ag, com uma tnica camada oculta € um nimero moderado
de neurdnios, revelou-se a solu¢do mais equilibrada, atendendo as exigéncias do problema sem

introduzir complexidade.
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De modo geral, as redes neurais desenvolvidas mostraram-se capazes de mapear com efi-
ciéncia as caracteristicas espectrais dos espectros Raman simulados e experimentais, validando
a metodologia proposta. Assim, conclui-se que as arquiteturas testadas, especialmente a rede
1C-11Ag, apresentam grande potencial para aplicagdo em andlises espectroscopicas, oferecendo
uma ferramenta confidvel e precisa para a identificacdo e caracterizagdo de materiais vitreos

dopados.

Comparando os resultados entre as arquiteturas, a rede 1C—11Ag destacou-se por apre-
sentar os melhores desempenhos preditivos, sendo capaz de reproduzir de forma mais fiel as
caracteristicas das bandas Raman simuladas. As demais arquiteturas também exibiram resulta-
dos satisfatérios, com diferencas numéricas pequenas entre os valores de erro, o que reforca a

consisténcia global do método empregado.

Em relacdo a adi¢do de ruido nas bases de dados normalizadas, observou-se que a inclu-
sao0 de 1% de ruido aleatorio proporcionou o melhor resultado entre a estabilidade do treinamento
e a capacidade de generalizacdo. Nessa condicdo, os erros médios quadraticos permaneceram
baixos, os coeficientes de determina¢do mantiveram-se elevados e nao foram identificados indi-
cios relevantes de overfitting, a0 mesmo tempo em que as predi¢cdes dos pardmetros gaussianos
se aproximaram de forma consistente dos valores obtidos experimentalmente. Ja para 2% de
ruido, houve um leve aumento nos desvios percentuais e nenhuma melhora significativa na qua-
lidade dos ajustes, enquanto a adi¢do de 5% de ruido levou a uma diferenca mais pronunciada
entre as curvas de treinamento e validacdo, indicando perda de generalizacdo e tornando esse

nivel de ruido inadequado para o refinamento das predi¢des experimentais.

Complementarmente, a introducao de uma linha de base sintética na geracdo das curvas,
combinada a normalizacdo e a adi¢ao de 1% de ruido, mostrou-se uma estratégia eficiente para
aproximar as condicdes de treinamento do cendrio experimental. Nessa configuragdo, especi-
almente para as redes 1C-2Ag e 1C-11Ag, os espectros preditos reproduziram de forma mais
coerente o comportamento das bandas Raman (centros, larguras e dreas), além de apresentarem
tendéncias mais estdveis quando comparados aos ajustes realizados pelo Origin. Esses resulta-
dos indicam que o uso de baseline na base de dados, associado a um nivel moderado de ruido,
contribui para tornar o modelo de rede neural mais robusto frente as imperfeicdes dos dados

reais e mais adequado para a andlise automatica de espectros Raman de vidros teluretos.

Em sintese, a andlise comparativa entre os métodos demonstra que as redes neurais
oferecem uma abordagem mais precisa e confidvel para a determinacdo das dreas e posi¢des
das bandas Raman em vidros teluretos dopados com Cr,O3. Enquanto o método tradicional
implementado no Origin depende da fixacao prévia dos centros das bandas, o que pode introduzir
distor¢des e perda de informacdo, a rede neural é capaz de aprender diretamente dos espectros

experimentais, ajustando-se as variagdes reais do sistema.

Além disso, a comparacdo dos parametros gaussianos preditos pelas cinco melhores

arquiteturas, treinadas com 1% de ruido e com corre¢do de linha de base, permitiu avaliar a
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consisténcia dos resultados por meio das médias e dos desvios padrdo entre redes. As dreas
apresentaram baixa dispersdo e barras de erro semelhantes ou menores que as do Origin.
Os centros permaneceram nos valores esperados, com erros relativos pequenos, indicando
alta estabilidade entre arquiteturas e auséncia de deslocamentos relevantes, compativel com a
precisdo experimental e com a interpretagdo de que o dopante nao alterou a estrutura do vidro.
Ja as larguras mostraram maior variagdo em algumas amostras, mas a andlise estatistica entre
redes ajudou a delimitar a confiabilidade das estimativas e a identificar onde a variabilidade é
mais significativa. Assim, ao utilizar a média e o desvio padrdo obtidos a partir de diferentes
redes, a metodologia fornece uma estimativa central acompanhada de uma medida objetiva de
incerteza, aumentando a confiabilidade da predicdo e permitindo identificar parametros mais

sensiveis a variagdo entre arquiteturas.

Os resultados obtidos indicam que o modelo neural ndao apenas reproduz de forma co-
erente os valores reportados na literatura e comparados ao método tradicional, como também
apresenta menor sensibilidade a ruidos experimentais e maior estabilidade entre as diferentes
concentracdes de Cr,0j3. Dessa forma, a aplicacao de redes neurais se mostra uma ferramenta
promissora para o tratamento de dados espectroscépicos complexos, contribuindo significativa-

mente para o avanco das andlises estruturais em materiais vitreos.
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6 PERSPECTIVAS FUTURAS

* Ajuste dos espectros Raman com remocao da linha de base realizada por rede neural sem

necessidade de pré-processamento de dados;

 Utilizacao de redes neurais do tipo multilayer perceptron para a predi¢cdo de espectros de

infravermelho por transformada de Fourier (FTIR);

* Aplicacdo de redes neurais na andlise de vidros teluretos com maiores variagoes de dreas,

como ocorre com a adi¢cdo de modificadores de redes;

* Aplicacdo de outros tipos de redes neurais, como as recorrentes e convolucionais, para a

predicao de espectros.
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APENDICE A - RESULTADOS DA PREDICAO DOS RESULTADOS
EXPERIMENTAIS PELAS REDES SEM NORMALIZACAO

* 2C-2

Para rede 2C-2Ag os valores de validagdao=0,0124544 e treinamento=0,251124 também
nao foram confidveis, onde os valores da predi¢do do espectroscopia também nao foram
confidveis. Na Figura 42 e a tabela com os resultados do erro médio para a rede 2C-2Ag,

considerando centro, largura e drea.

Figura 42 — Resultados da predicao 2C-2Ag na base 5.
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Fonte: O autor.

Tabela 29 — Parametros das gaussianas ajustadas para as redes 2C-2Ag, das amostras TLZCr-01 e TLZCr-0,50
incluindo centro, largura e area de cada banda.

Gaussiana Centro Largura rea
Cr-0,10 Cr-0,75 | Cr-0,10 Cr-0,75 | Cr-0,10 Cr-0,75
Gaussiana 1 | 1,585 0,682 3,005 2,564 5,451 3,516
Gaussiana 2 | 1,083 1,083 0,641 1,096 5,091 4,074
Gaussiana 3 1,102 1,123 3,027 3,653 3,082 1,528
Gaussiana4 | 1,211 1,212 7,095 8,140 3,782 4,679
Gaussiana 5 | 0,978 1,074 0,069 1,465 3,535 2,848

Fonte: O autor.

Os erros percentuais obtidos para os parametros ajustados foram de aproximadamente
1,585% para os centros da amostra TLZCr-01, 8,140% para as larguras da amostra TLZCr-
050 e 5,451% para as areas da amostra TLZCr-01. Esses resultados indicam que a rede
nao conseguiu aprender com precisdao os padrdes espectrais, mesmo diante de pequenas

variacOes nos parametros.

* 2C-3
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Para a rede 2C-3Ag, os valores de validacdo (0,0130404) e de treinamento (0,161988)
foram semelhantes aos obtidos nas redes anteriores, indicando que essa configuracio
também nao conseguiu realizar predi¢des satisfatérias. Na Figura 43, apresenta-se a 0s
resultados do erro médio para a rede 2C-3Ag, considerando os parametros de centro,

largura e 4rea.

Figura 43 — Resultados da predicao 2C-3Ag na base 5.
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Tabela

30 — Parametros das gaussianas ajustadas para as redes 2C-3Ag, das amostras TLZCr-0,25 e TLZCr-1

incluindo centro, largura e drea de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area

Cr-0,25 Cr-1 | Cr-0,25 Cr-1 | Cr-0,25 Cr-1
Gaussiana 1 | 1,029 1,029 | 7,844 1,558 | 5,931 0,400
Gaussiana2 | 0,701 0,701 | 1,609 5,089 | 0451 2312
Gaussiana3 | 0,794 0,774 | 2,449 2,688 | 8,726 3,598
Gaussiana 4 | 0,937 0,937 | 2,853 2,595 | 4,546 1,018
Gaussiana 5 | 0,742 0,724 | 0,629 1,074 | 6,197 3,561

Fonte: O autor.

Os maiores erros percentuais obtidos para os parametros foram: 1,029% para os centros
das amostras TLZCr-025 e TLZCr-1; 7,844% para as larguras da amostra TLZCr-025;
e 8,726% para as dreas da mesma amostra (TLZCr-025). Esses resultados indicam que
a rede ndo conseguiu aprender com precisdo os padrdes espectrais, mesmo diante de

pequenas variagdes nos parametros.

2C-4

Os resultados da rede 2C-4Ag apresentaram valores de validacdo (0,0130421) e de trei-
namento (0,100704) abaixo do esperado, evidenciando que a rede ndo conseguiu realizar
predi¢des com confianca. Na Figura 44, apresenta os resultados do erro médio para a rede

2C-4Ag, considerando os parametros de centro, largura e drea.

Os maiores erros percentuais obtidos foram: 1,703% para os centros da amostra TLZCr-

035; 5,089% para as larguras da amostra TLZCr-2; e 8,726% para as 4reas da amostra
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Figura 44 — Resultados da predicao 2C-4Ag na base 5.

(d) TLZCr-035 (h) TLZCr-2
— Predigio (R?=0,986232) — Predigio(R?=0,977952)
0,005F 0,005F
Gl Gl
S 0,004F — G2 5 0004F — 5
El _ E —
S 0003 = 0,003f — G3
§ — G4 § — G4
32 L 2 0,002F
g 0,002 — G5 z — G5
] 3
£ 0,001f — £ 0.001¢ N
N : \ 0,000== Nl =<
0,000 — — — " : : ‘ ‘ ‘
400 500 600 700 800 400 500 600 700 800

Ntmero de onda (cm™") Ntmero de onda(cm™")

Fonte: O autor.

Tabela 31 — Parametros das gaussianas ajustadas para as redes 2C-4Ag, das amostras TLZCr-0,35 e TLZCr-2
incluindo centro, largura e area de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area

Cr-0,35 Cr-2 | Cr-035 Cr-2 | Cr-0,35 Cr-2
Gaussiana 1 1,703 1,029 | 3,432 1,558 | 5,931 6,710
Gaussiana2 | 0,852 0,701 | 0,028 5,089 | 0,451 3,454
Gaussiana 3 | 0,914 0,774 | 4,127 2,688 | 8,726 7,112
Gaussiana4 | 1,050 0,937 | 2,668 2,595 | 4,546 6,154
Gaussiana 5 | 0,832 0,724 | 0,873 1,074 | 6,197 2,410

Fonte: O autor.

TLZCr-035. Esses resultados indicam que a rede ndo conseguiu aprender com precisao

os padrdes espectrais, mesmo diante de pequenas variagdes nos parametros.

* 2C-5

Para a dltima rede escolhida e analisada, 2C-5Ag, os resultados apresentaram valores
de validacao (0,0140105) e de treinamento (0,196987), também abaixo do esperado,
evidenciando que a rede ndo conseguiu realizar predicdes com confianca. A seguir na
Figura 45, apresenta os resultados do erro médio para a rede 2C-5Ag, considerando os

parametros de centro, largura e drea.

Os maiores erros percentuais para a ultima rede foram de 1,982% para os centros da
amostra TLZCr-01 e 9,343% para as larguras da amostra TLZCr-01; e 15,605% para as
intensidades da amostra TLZCr-075. Esses resultados indicam que a rede ndo conseguiu
aprender com precisdo os padrdes espectrais, mesmo diante de pequenas variacdes nos

parametros.
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Figura 45 — Resultados da predicao 2C-5Ag na base 5.
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Tabela 32 — Pardmetros das gaussianas ajustadas para as redes 2C-4Ag, das amostras TLZCr-0,1 e TLZCr-75
incluindo centro, largura e area de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area
Cr-0,1 Cr-0,75 | Cr-0,1 Cr-0,75 | Cr-0,1 Cr-0,75
Gaussiana 1 | 1,311 1,545 3,002 8,205 2,756 2,090
Gaussiana 2 | 0,783 0,933 2,422 0,983 3,003 12,090
Gaussiana 3 | 0,848 0,828 | 3,402 4,203 | 2,058 15,605
Gaussiana4 | 1,982 0975 | 9,343 6,449 | 4,448 7,740
Gaussiana 5 | 0,754 0,856 | 0,433 2811 2,425 3,758

Fonte: O autor.
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APENDICE B - RESULTADOS DA PREDICAO EXPERIMENTAL PELAS

REDES COM NORMALIZACAO

1C-1Ag base 5
Para a rede 1C-1Ag na base 5, os valores de validagao (0,0000402532) e treinamento

(0,0000402417) apresentaram-se bastante satisfatorios, sem indicios de overfitting. Dessa
forma, os resultados obtidos foram aplicados na andlise dos espectros Raman de todas as
amostras de vidros teluretos dopados com Cr. A rede foi capaz de realizar a predi¢do de
forma satisfatoria para todas as amostras, apresentando um coeficiente de determinacao
R? =0, 9989 para a amostra TLCr01. Dessa forma, o desempenho do modelo em relagio
aos dados experimentais pode ser considerado altamente positivo, mantendo os centros das
bandas dentro de margens de erro aceitdveis e proporcionando um bom ajuste global do
perfil espectral. Esses resultados reforcam a eficdcia da arquitetura 1C-1Ag, demonstrando
sua capacidade de realizar predi¢cdes confidveis mesmo diante de variacdes entre dados
simulados e experimentais. As previsoes menos precisas da rede foram observadas para
as amostras TLZCr035 e TLZCr2 na Figura 46.

Figura 46 — Resultados da predicao 1C-1Ag na base 5.
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Ainda assim, os resultados obtidos podem ser considerados bastante satisfatdrios na tabela
17.

Tabela 33 — Resultados da rede 1C-1Ag na base 5.

Gaussiana Centro Largura Area \
Cr035 Cr2 | Cr-035 Cr2 | Cr-035 Cr2
Gaussiana 1 | 0,566 1,106 | 3,860 5,502 4,063 2,500
Gaussiana 2 | 0,185 0,509 | 19,551 18,786 | 10,137 17,580
Gaussiana 3 | 0,477 0,806 | 16,666 16,217 | 14,339 20,677
Gaussiana 4 1,310 0,906 | 3,882 1,046 4,588 6,724
Gaussiana 5 | 0,280 0,125 1,069 0,651 | 20,866 11,174

O autor.
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Na amostra TLZCr035, os maiores desvios foram observados na largura (16,226) da
gaussiana 2 e na drea foi de (16,972) na gaussiana 5, quando comparados aos valores
obtidos pelo software Origin. Ainda assim, tais erros podem ser considerados baixos,
demonstrando a boa precisdo do método empregado. De forma semelhante, na amostra
TLZCr2 os desvios foram préximos, com valores de 15,769 na largura da gaussiana 3 e
21,719 na 4rea da gaussiana 3. Narede 1C-1Ag, utilizando a base 6, os valores de validagao
(0,000361863) e treinamento (0,0000388303) apresentaram-se dentro do esperado, nao
indicando sobreajuste do modelo. Assim, os resultados obtidos foram considerados na
andlise dos espectros Raman. Nessa configuracdo, verificou-se um aumento nos erros de
predi¢do das amostras em comparagdo com a base 5; contudo, a rede manteve desempenho
satisfatério, alcancando um coeficiente de determinagio de R* = 0, 9980 para a amostra
TLZCr-025. Assim, embora o desempenho tenha apresentado ligeira redu¢do em relagado
a base anterior, os resultados podem ser considerados altamente positivos, uma vez que
os centros das bandas permaneceram dentro de margens de erro aceitdveis, garantindo
um ajuste global consistente do perfil espectral. Os maiores erros foram observados na
amostra TLZCr-2, com desvios mais significativos na largura (16,237) e na 4rea (23,886)
da Gaussiana 3, quando comparados aos valores obtidos pelo software Origin. Ainda
assim, tais desvios podem ser considerados relativamente baixos, evidenciando a boa
precisdo do método empregado. De forma semelhante, para a mesma amostra, foram
obtidos valores préximos, correspondentes a 15,769 para a largura e 21,719 para a drea
da Gaussiana 3.

1C-2Ag base 5
A rede 1C-2Ag, utilizando a base 5, apresentou valores de validacdo (0,0000410749) e

de treinamento (0,0000403637) extremamente baixos. Esses resultados evidenciam que
a rede foi capaz de predizer de forma eficiente os dados provenientes da espectroscopia
Raman. Além disso, a proximidade entre os valores de treinamento e validacdo demonstra
que ndo houve ocorréncia de overfitting, o que confirma a boa capacidade de generalizacio
do modelo. Assim, a configuracao da rede 1C-2Ag na base 5 revelou-se bastante eficiente
para a tarefa proposta, proporcionando resultados consistentes e confidveis no ajuste dos

espectros analisados.
Na Tabela 35 com as amostras TLZCrO1 e TLZCr1 da rede 1C-2Ag na base 5.

Na amostra TLZCr01, os maiores desvios foram observados na largura (19,195) e, para
a amostra TLZCrl, o valor foi de 21,041, ambos referentes a gaussiana 2. Em relacdo a
area, verificou-se um desvio de 19,511 para TLZCr01 e de 21,901 para TLZCr1, ambos
associados a gaussiana 5, quando comparados aos valores obtidos no software Origin.
Ainda assim, tais desvios podem ser considerados baixos, evidenciando a boa precisao do

método empregado.
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Figura 47 — Resultados da predicao 1C-2Ag na base 5.
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Tabela 34 — Resultados da rede 1C-2Ag na base 5.
Gaussiana Centro Largura Area
Cr-0,l Cr-1 | Cr0,1 Cr-1 | Cr0,1 Cr-1
Gaussiana 1 | 0,866 0,169 | 4291 3,400 | 10,478 5,626
Gaussiana 2 | 0,059 0,048 | 19,195 21,041 | 7,353 11,411
Gaussiana 3 | 0,672 0,559 | 15,778 16,833 | 7,596 14,156
Gaussiana 4 | 1,017 1,133 | 16,388 3,700 | 2,688 11,337
Gaussiana 5 | 0,086 0,447 | 1,810 0,513 | 19,511 21,901
O autor.
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Para mesma rede 1C-2Ag na base 6 os valores de valida¢cao=0,0000383517 e treina-

mento=0,0000371371 também foram como o esperado a rede consegui fazer a predicao.

Para a amostra TLZCr01, a rede também foi capaz de realizar a predi¢do, apresentando

como maiores erros 16,172% na gaussiana 2 e 21,7013% na érea, referente a gaussiana 5.

Logo para a amostra TLZCrl, os erros foram de 19,653% na gaussiana 2 e 21,890% na

area, igualmente na gaussiana 5. Em relagdo as redes 1C-2Ag na base 5, os valores obtidos

mostraram-se bastante semelhantes, ndo sendo observada uma melhora significativa na

base 6.

1C-3Ag base 5

Para a rede 1C-3Ag na base 5, os valores de validacdo e treinamento apresentaram-se

bastante satisfatérios, uma vez que o erro sofreu uma queda acentuada, indicando que

a rede rapidamente captou as principais caracteristicas dos dados. Além disso, os erros
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finais de treinamento (0,0000408299) e validacao (0,0000352661) permaneceram muito
proximos, evidenciando a auséncia de sobreajuste (overfitting). Essa proximidade entre
as curvas confirma que a rede ndo apenas aprendeu os padrdes presentes no conjunto de
treinamento, mas também foi capaz de generalizar de forma adequada para novos dados.
Nos resultados experimentais, a rede obteve boa predi¢do para todas as amostras, sendo

apresentados a seguir na Figura 48 os valores dos erros para TLZBase e TLZCr050 da
rede 1C-3Ag base 5.

Figura 48 — Resultados da predicao 1C-3Ag na base 5.
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Fonte: O autor.

Assim temos a Tabela 35 com as amostras TLZBase e TLZCr-050 da rede 1C-3Ag na
base 5.

Tabela 35 — Parametros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-3Ag, das amostras TLZBase e TLZCr-050

incluindo centro, largura e drea de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area \

TLZBase Cr-050 | TLZBase Cr-050 | TLZBase Cr-50
Gaussiana 1 0,807 1,096 2,499 0,711 6,540 8,730
Gaussiana 2 0,489 0,607 13,001 14,067 12,432 2,030
Gaussiana 3 0,783 0,635 10,826 14,093 5,328 7,760
Gaussiana 4 0,913 1,043 1,797 0,213 4,237 2,420
Gaussiana 5 0,552 0,801 0,071 0,665 12,929 18,885

Fonte: O autor.

Para a amostra TLZBase, os maiores desvios observados foram de 13,001% na largura da
Gaussiana 2 e de 12,929% na area da Gaussiana 5. Para a rede TLZCr050, o maior erro
relacionado a largura foi de 14,090% na Gaussiana 3, enquanto para a drea registrou-se
18,885% na Gaussiana 5, em comparagdo com os valores obtidos pelo software Origin.
Apesar dessas diferencas, os desvios podem ser considerados relativamente modestos,
indicando uma boa precisdo do método utilizado. Na configuracdo 1C-3Ag aplicada a base
6, os valores de validag¢ao (0,0000348507) e de treinamento (0,0000368163) mostraram-se
bastante préximos, indicando que a rede conseguiu realizar a predi¢ao dos resultados da

espectroscopia Raman sem ocorréncia de overfitting. Para a amostra TLZBase, os maiores
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desvios foram de 14,253% na largura da Gaussiana 2 e de 13,951% na 4rea, resultados
muito semelhantes aos obtidos na base 5. De forma analoga, para a amostra TLZCr050,
o erro na largura foi de 15,350%, enquanto na drea atingiu 18,592%, valores também

préximos aos verificados na rede correspondente a base 5.

* 1C-4Agbase 5

Narede 1C-4Ag aplicada a base 5, os valores de validacdo e treinamento apresentaram um
aumento em comparacao as redes anteriores, indicando que a capacidade de aprendizado
da rede foi ligeiramente inferior. Ainda assim, os resultados podem ser considerados
satisfatorios. Observa-se que os erros finais de treinamento (0,0000396432) e validagcao
(0,0000449189) permaneceram muito proximos, o que confirma a auséncia de sobreajuste
(overfitting). Nos resultados experimentais, a rede apresentou boa capacidade de predi¢ao
para todas as amostras. Na Figura 49, sdo apresentados os valores de erro referentes as
amostras TLZCr035 e TLZCr075, obtidos com a rede 1C-4Ag na base 5.

Figura 49 — Resultados da predicao 1C-4Ag na base 5.
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Fonte: O autor.

Temos na Tabela 36 com as amostras TLZBase e TLZCr-050 da rede 1C-3Ag na base 5.

Tabela 36 — Parametros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-4Ag, das amostras TLZCr-0.35 e TLZCr-075
incluindo centro, largura e area de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area

Cr035 Cr-075 | Cr035 Cr-075 | Cr035s Cr-075
Gaussiana 1 | 1,525 0,056 3,464 0,711 | 2,120 13,448
Gaussiana 2 | 0,533 14,908 | 19,004 14,067 | 17,603 1,974
Gaussiana 3 | 0,004 7,244 | 16,1108 7,244 | 13,739 10,853
Gaussiana 4 | 0,845 13,496 | 4,356 13,496 | 5,238 15,607
Gaussiana 5 | 0,661 0,920 | 0,0202 0,920 | 20,083 14,332

Fonte: O autor.

Entdo para arede 1C-4Ag nabase 5, teve seu erro na largura de 19,004 da Gaussiana 2 e de

20,038% na area também na Gaussiana 5. Para arede TLZCr075, o maior erro relacionado
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a largura foi de 13,496% na Gaussiana 4, enquanto para a drea registrou-se 15,607% na

Gaussiana 5, em comparacao com os valores obtidos pelo software Origin. Apesar dessas

diferencas, os desvios podem ser considerados relativamente modestos, indicando uma boa

precisao do método utilizado. Na rede 1C-4Ag aplicada a base 6, os valores de validacao
(0,0000414596) e treinamento (0,0000390563) permaneceram bastante proximos, o que

evidencia a capacidade da rede em realizar predi¢des confidveis dos espectros Raman

sem ocorréncia de overfitting. Em comparacdo com a base 5, observa-se uma melhoria

no desempenho da rede. Para a amostra TLZCr035, os maiores desvios observados foram

de 16,914% na largura da Gaussiana 3 e de 21,066% na 4rea, valores bastante proximos

aos registrados na base 5. De forma semelhante, na amostra TLZCr075, os erros foram

de 15,731% na largura e 15,279% na érea, confirmando que a rede apresentou resultados

superiores em relacdo a base 5.

* 2C-3Ag base 5
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Foram também testadas redes com duas camadas, porém a maioria apresentou resultados

indicativos de overfitting, o que compromete a sua confiabilidade. No entanto, a rede

2C-3Ag destacou-se por ndo apresentar overfitting, sendo a arquitetura de duas camadas

com maior potencial. Os valores obtidos de validacdao (0,0000423814) e treinamento

(0,0000410029) confirmam a auséncia de overfitting e a consisténcia do modelo.

Figura 50 — Resultados da predi¢cdo 2C-3Ag na base 5.
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Nos resultados experimentais da espectroscopia Raman das amostras de vidros teluretos,

a amostra TLZCrl apresentou o melhor desempenho, com erro de 17,6487% na largura

da Gaussiana 2 e de 15,9587% na area da Gaussiana 5. Para a amostra TLZCr2, a rede

nao conseguiu realizar a predicao de forma adequada, apresentando erros mais elevados e

indicando uma elevada probabilidade de ocorréncia de overfitting. No caso darede 2C-3Ag

aplicada a base 6, os resultados evidenciaram a ocorréncia de overfitting, impossibilitando

a predicao confidvel das amostras, o que demonstra a limitacao dessa arquitetura.
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Tabela 37 — ParAmetros das gaussianas ajustadas para as redes 2C-3Ag, das amostras TLZCr-0.35 e TLZCr-075
incluindo centro, largura e drea de cada banda.

textbfGaussiana Centro Largura Area

Cr-1 Cr-2 | Cr-1 Cr-2 Cr-1 Cr-2

Gaussiana 1 1,701 1,572 | 4,032 2,651 | 3,220 5,084
Gaussiana 2 0,648 2,289 | 17,897 17,648 | 14,034 11,923
Gaussiana 3 0,171 0,184 | 16,758 16,465 | 12,452 13,971
Gaussiana 4 0,565 0,616 | 3,033 2,333 | 11,428 6,553

Gaussiana 5 0,039 0,443 | 0,869 0,826 | 0,620 15,958

Fonte: O autor.
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APENDICE C - RESULTADOS DAS DA PREDICAO DOS RESULTADOS

EXPERIMENTAIS PELAS REDES COM NORMALIZACAO E 1% DE

RUIDO

* 1C-1Ag base 5 — 1C-1Ag base 6 com um 1% de ruido

Para a primeira rede 1C-1Ag com 1% de ruido os valores da validacao= 0,0000487319

e treinamento= 0,0000448486 ndo teve overfitting mas os valores aumentaram isso quer

dizer que a rede aprendeu um pouco menos o que € normal ja que estamos adicionando

ruido no resultados tedricos. Assim temos a Figura 51 os erros das amostras TLZCr01 e

TLZCr035 do centro, largura e drea.

Figura 51 — Resultados da predicao 1C-1Ag na base 5.
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Tabela 38 — Pardmetros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-1Ag, das amostras TLZCr-0.1 e TLZCr-035
incluindo centro, largura e area de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area
Cr-01 Cr-035 | Cr-01 Cr-035 | Cr-01 Cr-035
Gaussiana 1 | 0,074 0,177 | 2,035 2,876 | 7,103 2311
Gaussiana 2 | 0,196 0,356 | 15,521 15,614 | 7,176 11,124
Gaussiana 3 | 0,445 0,590 | 14,092 14,649 | 6,849 11,819
Gaussiana 4 | 0,916 0,980 | 14,479 3,606 | 2,258 10,546
Gaussiana 5 | 0,408 0,365 | 0,413 0,827 | 18,812 16,236

Fonte: O autor.

Os resultados da predi¢do da espectroscopia Raman para a amostra TLZCr01 apresentaram

erro maximo de 15,839% na largura da Gaussiana 4 e de 14,489% na area da Gaussiana 5.

Para a amostra TLZCr035, o maior erro observado foi de 14,861% na largura da Gaussiana
4 e de 14,489% na area da Gaussiana 5.

Na rede 1C-1Ag utilizando a base 6, os valores obtidos para validacdo (0,0000404482)
e treinamento (0,0000417963) apresentaram tendéncia de diminuicdo, indicando que a
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rede estd aprendendo de forma adequada, sem ocorréncia de overfitting. Assim, para as
amostras de vidros teluretos, verificou-se que a rede conseguiu realizar a predicao para a
TLZCr01, embora tenha ocorrido um aumento nos erros em comparagdao com a base 5,
atingindo 15,415% na largura da Gaussiana 2 e 18,822% na drea da Gaussiana 5. Para a
amostra TLZCr035, os resultados foram semelhantes, com erro de 16,033% na largura da

Gaussiana 3 e de 15,996% na area da Gaussiana 5.

* 1C-2Ag base 5 — 1C-2Ag base 6 com um 1% de ruido

Arede 1C-2Ag, com adi¢do de 1% de ruido, apresentou valores de validacao (0,000047275)
e de treinamento (0,0000473252) bastante proximos, ambos com tendéncia de diminui¢ao.
Esse comportamento indica auséncia de overfitting. Em comparagao, a mesma rede sem a
adicdo de 1% de ruido apresentou valores mais elevados. Na Tabela 39, sdao apresentados
os erros obtidos para as amostras TLZCr050 e TLZCr2, considerando os parametros de
centro, largura e drea.

Tabela 39 — Parametros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-2Ag, das amostras TLZCr-0.50 e TLZCr-2
incluindo centro, largura e drea de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area \
Cr-050 Cr-2 [ Cr-050 Cr-2 |Cr-050 Cr-2
Gaussiana 1 | 0,248 0,566 | 1,335 3,445 | 9,562 0,829
Gaussiana 2 | 0,132 0,204 | 15,137 14,957 | 8,364 17,052
Gaussiana 3 | 0,583 0,534 | 15,016 16,102 | 7,949 21,122
Gaussiana4 | 0,930 1,114 | 0,220 1,426 0,517 8,170
Gaussiana 5 | 0,504 0,316 | 0,213 1,456 | 22,396 14,015

Fonte: O autor.

Assim, os resultados obtidos com a rede 1C-2Ag na base 5 para a predi¢ao da espectros-
copia Raman das amostras mostraram-se consistentes. Ainda que tenham sido observados
erros, o desempenho da rede em relagdo aos dados experimentais pode ser considerado
satisfatorio, uma vez que os centros das bandas permaneceram dentro de margens de erro

aceitdveis, apresentando, além disso, um bom ajuste global do perfil espectral.

Na amostra TLZCr050, a rede 1C-2Ag apresentou seu maior erro médio na largura da
Gaussiana 2, atingindo 15,137%, enquanto para a drea o valor maximo foi de 22,396% na
Gaussiana 5. Por sua vez, para a amostra TLZCr2, o maior erro identificado correspondeu

a 16,102% na largura da Gaussiana 2 e a 21,122% na 4rea da Gaussiana 3.

A rede 1C-2Ag, na base 6, apresentou valores de validagao (0,0000414263) e de trei-
namento (0,0000427483) inferiores aos obtidos na base 5, indicando uma melhora no
desempenho, ja que os erros diminuiram. Esse resultado evidencia que a rede na base 6
apresentou maior capacidade de aprendizado em comparagdo a base anterior, sem ocor-

réncia de overfitting.
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Figura 52 — Resultados da predicao 1C-2Ag na base 5.
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Para a amostra TLZCr050, os erros alcangaram 17,097% na largura da Gaussiana 3 e
22,430% na area da Gaussiana 5, valores que se mantiveram muito proximos aos obtidos na
base 5, sugerindo que a mudanga de base nao resultou em melhorias significativas para essa
amostra. No caso da TLZCr2, observaram-se erros de 18,937% na largura da Gaussiana
3 e de 23,366% na érea, também na Gaussiana 3. Esses resultados evidenciam que,
embora a rede tenha mantido consisténcia no processo de predi¢do, os erros permanecem
relativamente elevados, indicando possiveis limitagcdes na capacidade de ajuste fino do
modelo para essas amostras especificas.

* 1C-3Ag base 5 — 1C-3Ag base 6 com um 1% de ruido

Para a rede 1C-3Ag, com a insercdo de 1% de ruido na base de dados, os valores de
erro de validacdo e treinamento apresentaram um ligeiro aumento em comparagdo com a
mesma rede sem ruido, atingindo respectivamente 0,0000492224 e 0,0000455176. Esses
resultados podem ser considerados promissores, uma vez que ndo foram observados
indicios de overfitting, indicando que a rede manteve sua capacidade de generalizacdo
e conseguiu realizar de forma adequada a predi¢do dos espectros Raman. No caso dos
resultados obtidos por espectroscopia Raman dos vidros teluretos, foram selecionadas,

para fins de comparagdo, a amostra que apresentou o melhor desempenho TLZCr050 e
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aquela que apresentou o maior erro TLZCr075. Esses dados estdo organizados na Tabela

29, a fim de evidenciar de forma clara as diferengas de ajuste entre os extremos do conjunto

analisado.
Figura 53 — Resultados da predicao 1C-3Ag na base 5.
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Fonte: O autor.

Tabela 40 — Pardmetros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-3Ag, das amostras TLZCr-0.50 e TLZCr-075
incluindo centro, largura e drea de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area

Cr-050 Cr-75 | Cr-050 Cr-75 | Cr-050 Cr-75
Gaussiana 1 | 0,045 0,613 | 1,383 1,816 | 7,482 5,378
Gaussiana 2 | 0,361 0,320 | 13,835 12,478 | 2,131 9,484
Gaussiana 3 | 0,630 1,319 | 15,116 13,276 | 8,106 2,856
Gaussiana 4 | 1,102 1,593 | 0,347 10,963 | 0,093 18,795
Gaussiana 5 | 0,637 0,967 | 0,596 1,454 | 21,430 16,688

Fonte: O autor.

Para a rede 1C-3Ag, aplicada as amostras de vidros teluretos, observou-se que a amostra
TLZCr050 apresentou o melhor desempenho, ainda que com erros residuais de 15,116%
na largura da gaussiana 3 e de 21,430% na édrea da gaussiana 5. Em contraste, a amostra
TLZCr075 obteve o pior ajuste entre as avaliadas, com erros de 13,276% e 12,478% na
largura das gaussianas 3 e 2, respectivamente, e de 18,795% na drea da gaussiana 4. Esses
resultados evidenciam que, mesmo nas condi¢cdes de melhor predi¢do, ainda persistem
discrepancias significativas em parametros especificos, o que sugere limitacoes da rede
em capturar integralmente as variagdes estruturais presentes nos espectros Raman das

diferentes composigdes vitreas.

Na configuracio da rede 1C-3Ag utilizando a base 6 com a inser¢do de 1% de ruido, os
valores de erro de validag¢ao (0,0000406174) e de treinamento (0,0000418765) apresen-
taram reducdo em comparacdo a mesma rede treinada na base 5. Esse comportamento
indica que a rede foi capaz de aprender de forma mais eficiente, apresentando menor dis-
crepancia entre os conjuntos de treinamento e validagao. No que se refere ao desempenho

sobre as amostras, a TLZCr050 apresentou erros semelhantes aos observados na base 5,
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com 15,967% na largura da gaussiana 3 e 20,705% na drea da gaussiana 5. A amostra
TLZCr075 manteve também um comportamento préximo ao obtido anteriormente, com
erros de 13,% e 14,539% na largura das gaussianas 2 e 3, respectivamente, e de 18,933%
na drea da gaussiana 4. Esses resultados sugerem que, embora a mudanca da base te-
nha favorecido o aprendizado global da rede, o impacto sobre a predi¢c@o individual das

amostras foi limitado, permanecendo erros significativos em parametros especificos.

1C-4Ag base 5 — 1C-4Ag base 6 com um 1% de ruido

Para a rede 1C-4Ag, utilizando a base 5, observou-se um aumento nos valores de erro
de predicdo em comparagdo a rede anterior, sugerindo que essa configuragdo apresen-
tou menor capacidade de aprendizado. Os valores obtidos foram de 0,0000538729 para
a validacao e 0,000049733 para o treinamento. Ainda assim, tais resultados podem ser
considerados promissores, uma vez que nao foram identificados indicios de overfitting,
indicando que a rede manteve capacidade de generalizacdo adequada. Na Figura 54, sdo
apresentados os resultados das amostras de vidros teluretos que obtiveram, respectiva-
mente, a melhor predi¢do TLZCr050 e a menor predi¢do TLZCr2, de forma a evidenciar
os extremos de desempenho da rede no ajuste dos espectros Raman.

Figura 54 — Resultados da predicdo 1C-4Ag na base 5.
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Fonte: O autor.

Tabela 41 — Pardmetros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-4Ag, das amostras TLZCr-0.50 e TLZCr-075
incluindo centro, largura e area de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area
Cr-050 Cr-2 | Cr-050 Cr-2 | Cr-050 Cr-2
Gaussiana 1 | 1,167 1,854 | 0,320 5,406 8,451 0,481
Gaussiana 2 | 0,014 0,339 | 16,201 14,135 | 6,363 22,483
Gaussiana 3 | 0,687 0,822 | 14,909 14,436 | 8,575 18,631
Gaussiana4 | 1,266 2,322 | 0,710 0,627 | 0,435 8,566
Gaussiana 5 | 0,635 0,600 | 1,568 0,267 | 21,517 143,471

Fonte: O autor.
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A amostra TLZCr050 apresentou uma predi¢ao satisfatdria, com erro maximo de 16,201%
na largura da gaussiana 2 e de 21,517% na area da gaussiana 5. Em contrapartida, a
amostra TLZCr2 ndo obteve desempenho adequado, indicando que a rede ndo conseguiu
aprender de forma consistente seus padroes espectrais. Além disso, observam-se indicios
de overfitting para essa amostra, o que sugere uma limitacdo da rede em generalizar frente

as caracteristicas estruturais especificas dessa composicao vitrea.

Na configuracdo da rede 1C-4Ag utilizando a base 6, observou-se uma discreta melhora
nos valores de erro em comparagado a base 5, alcancando 0,0000497945 para a validacdo e
0,0000460827 para o treinamento. Assim como no caso anterior, ndo foram identificados

indicios de overfitting, o que indica que a rede manteve sua capacidade de generalizacao.

Para a amostra TLZCr050, ndo foram observadas mudancas significativas em relacdo a
base 5, apresentando erro maximo de 15,582% na largura da gaussiana 3 e de 22,674% na
area da gaussiana 5. Para a amostra TLZCr2, os resultados permaneceram praticamente
inalterados, evidenciando novamente a incapacidade da rede em realizar a predicao ade-
quada. Nesse caso, observa-se a ocorréncia de overfitting, indicando que a rede na base 6

também nao conseguiu generalizar os padrdes espectrais dessa composi¢ao vitrea.
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APENDICE D - RESULTADOS DA PREDICAO EXPERIMENTAL PELAS
REDES COM NORMALIZACAO E 2% DE RUIDO

* 1C-1Ag base 5 — 1C-1Ag base 6 com um 2% de ruido
Para arede 1C-1Ag com 2% de ruido, os valores de erro obtidos foram 0,0000645501 para

validacao e 0,0000506268 para treinamento. Nao houve ocorréncia de overfitting, porém
observa-se que esses valores sdo superiores aos obtidos para a mesma rede com 1% de
ruido. Esse aumento indica que a rede aprendeu um pouco menos, o que € esperado, con-
siderando que o acréscimo de ruido aos resultados tedricos torna o aprendizado mais real.
Na Figura 55, apresentam-se os erros das amostras TLZCr075 e TLZCr2, considerando

os parametros de centro, largura e drea das gaussianas.

Figura 55 — Resultados da predi¢cdo 1C-1Ag na base 5.
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Fonte: O autor.

Tabela 42 — ParAmetros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-1Ag, das amostras TLZCr-0,75 e TLZCr-2
incluindo centro, largura e area de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area
Cr-075 Cr-2 | Cr-075 Cr-2 | Cr-075 Cr-2
Gaussiana 1 | 2,234 0,173 | 2,821 1,300 | 1,713 1,732
Gaussiana2 | 0,514 0,356 | 12,346 7,681 | 9,069 8,698
Gaussiana 3 | 0,656 0,891 | 10,557 12,984 | 1,012 19,098
Gaussiana4 | 0,988 1,125 | 11,846 1,347 | 17,982 5,309
Gaussiana 5 | 0,474 0,458 | 1,452 0,930 | 14,906 9,919

Fonte: O autor.

Os resultados da predicao da espectroscopia Raman para a amostra TLZCr075 apresen-
taram erro maximo de 12,346% na largura da Gaussiana 4 e de 14,906% na érea da
Gaussiana 5. Esses valores indicam que, para alguns picos, a rede ndo conseguiu reali-
zar uma predi¢do precisa da amostra TLZCr075. Para a amostra TLZCr2, o maior erro
observado foi de 12,984% na largura da Gaussiana 3 e de 19,098% na area da Gaussi-

ana 5. Apesar do erro mais elevado em determinados parametros, a predi¢do para essa
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amostra foi satisfatéria, mostrando que a rede conseguiu representar de forma adequada

os resultados espectroscopicos da TLZCr2.

Na rede 1C-1Ag utilizando a base 6, os valores de erro obtidos foram 0,0000555533
para validacao e 0,0000505852 para treinamento. Observa-se uma tendéncia continua de
diminuicdo dos erros ao longo do treinamento, indicando que a rede estd aprendendo
de maneira adequada e que nao houve ocorréncia de overfitting. Em comparagao com a
mesma rede treinada com menor ruido, os valores de erro aumentaram devido a adi¢do
de 2% de ruido a base de dados. Esse aumento € esperado e indica que a rede apresentou
um pouco mais de dificuldade para aprender os resultados, refletindo o efeito do ruido

adicional nos espectros tedricos.

Para as amostras de vidros teluretos, verificou-se que a rede conseguiu realizar a predi¢ao
da TLZCr075, embora tenha ocorrido um aumento nos erros em comparagao com a base
5, atingindo 11,885% na largura da Gaussiana 2 e 19,851% na drea da Gaussiana 4. A
amostra TLZCr2, os resultados foram semelhantes, apresentando erro de 13,931% na

largura da Gaussiana 3 e 18,907% na drea da Gaussiana 5.

De maneira geral, os resultados obtidos pela rede na base 6 com 2% de ruido mostraram-
se mais promissores em termos de capacidade de predicdao do que os observados para a
mesma rede na base 5, evidenciando que a rede manteve bom desempenho mesmo com o

aumento do ruido nos espectros tedricos.

1C-2Ag base 5 — 1C-2Ag base 6 com um 2% de ruido
Na rede 1C-2Ag com adicao de 2% de ruido, os erros registrados foram de 0,0000604551

para validacdo e 0,0000542242 para treinamento. Nao foi identificada a ocorréncia de
overfitting, porém nota-se que esses valores sdo mais elevados em comparacao aos obti-
dos para a mesma rede com 1% de ruido. Esse acréscimo sugere uma ligeira reducio na
capacidade de aprendizado, o que € esperado, ja que a introducdo de ruido nos resultados
tedricos aproxima a rede de condi¢cdes mais realistas de andlise. Na sequéncia, sdo apre-
sentados os erros das amostras TLZCr050, que apresentou o melhor ajuste, e TLZCr2,
cuja predicao pela rede apresentou um erro um pouco maior, considerando os parametros

de centro, largura e area das fun¢des gaussianas.

A Tabela 43, sdo apresentados os resultados da predi¢dao de todas as amostras de espec-

troscopia Raman obtidos pela rede 1C-3Ag utilizando a base 5.

Assim, observa-se que arede 1C-2Ag na base 5 se mostra uma das mais promissoras, uma
vez que foi capaz de realizar a predi¢do da espectroscopia Raman para todas as amostras
de vidros teluretos. Para a amostra TLZCr050, os maiores desvios encontrados foram de

13,129% na largura da Gaussiana 3 e de 20,698% na drea da Gaussiana 5.

No caso da amostra TLZCr2, o erro maximo identificado foi de 13,113% na largura da

Gaussiana 3 e de 18,0809% na drea da Gaussiana 3. Apesar do R? ligeiramente inferior,



Figura 56 — Resultados da predicao 1C-2Ag na base 5.
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Tabela 43 — Parametros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-1Ag, das amostras TLZCr-0,50 e TLZCr-2
incluindo centro, largura e area de cada banda.

Gaussiana Centro Largura Area
Cr-050 Cr-2 | Cr-050 Cr-2 | Cr-050 Cr-2
Gaussiana 1 | 0,283 0,020 | 1,939 2,402 0,270 0,668
Gaussiana2 | 0,461 0,180 | 9,880 10,333 | 0,172 15,434
Gaussiana 3 | 0,436 0,228 | 12,657 13,113 | 0,640 18,809
Gaussiana4 | 0,894 1,023 | 0,938 1,571 | 0,815 6,681
Gaussiana 5 | 0,472 0,059 | 0,193 0,529 | 20,240 10,369

Fonte: O autor.

conforme apresentado na Figura 56, e dos erros mais elevados em alguns parametros, a

predi¢do para essas amostras pode ser considerada satisfatéria, evidenciando que a rede

conseguiu representar de forma consistente os resultados espectroscopicos das amostras
TLZCr050 e TLZCr2.

Para a mesma rede, mas considerando agora a base 6, os valores de erro na validacdo

0,0000555118 e no treinamento 0,0000505822 apresentaram reducao em relacdo a base

5. Esses resultados indicam que ndo houve ocorréncia de overfitting, demonstrando que a

rede foi capaz de realizar de forma adequada a predi¢do da espectroscopia Raman.

Assim, as amostras que apresentaram, respectivamente, os menores € maiores erros foram
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TLZCr035 e TLZCr075. A amostra TLZCr035 obteve o melhor desempenho, com erro

maximo de 13,065% na largura da Gaussiana 3 e de 15,464% na area da Gaussiana 5.

Por outro lado, a amostra TLZCr(075 apresentou a pior predi¢dao, com erro de 15,519% na

largura da Gaussiana 2 e de 18,988% na drea da Gaussiana 4.

* 1C-3Ag base 5 — 1C-3Ag base 6 com um 2% de ruido

A rede 1C-3Ag também apresentou comportamento semelhante ao observado nas demais,
com valores de erro de validagdao de 0,0000562354 e de treinamento de 0,0000504321.

Observa-se que esses valores aumentaram em funcdo da adi¢do de 2% de ruido a base

de dados. Ainda assim, os resultados obtidos por essa rede, assim como pelas anteriores,

mantém-se bastante satisfatérios, sem indicios de overfitting. O melhor desempenho dessa

rede foi observado para a amostra TLZCr050, enquanto a predicdo menos satisfatdria

ocorreu para a amostra TLZCr(075, conforme apresentado na Tabela 44.

Figura 57 — Resultados da predicdo 1C-3Ag na base 5.
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Entdo temos na Figura 57 os resultados das amostras da espectroscopia raman da rede
1C-3Ag na base 5.

Tabela 44 — Parametros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-1Ag, das amostras TLZCr-0,50 e TLZCr-0,75
incluindo centro, largura e area de cada banda.

Gaussiana Centro Largura area \
Cr-050 Cr-0,75 | Cr-050 Cr-0,75 | Cr-050 Cr-0,75
Gaussiana 1 | 0,804 0,538 1,939 3,543 8,973 3,072
Gaussiana 2 | 0,156 0,795 9,880 6,466 7,737 9,492
Gaussiana 3 | 0,329 0,467 12,657 10,660 6,516 0,492
Gaussiana 4 | 0,887 0,976 0,938 11,221 0,304 19,620
Gaussiana 5 | 0,227 1,084 0,193 0,370 | 20,698 14,935

Fonte: O autor.

Dessa forma, verifica-se que a rede 1C-3Ag, na base 5 foi capaz de realizar a predi¢do

dos espectros Raman de todas as amostras de vidros teluretos. Para a amostra TLZCr050,
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os maiores desvios observados corresponderam a 12,657% na largura da Gaussiana 3 e

20,240% na area da Gaussiana 5.

Para a amostra TLZCr075, identificou-se um erro maximo de 11,221% na largura da

Gaussiana 4 e 19,620% na drea da mesma gaussiana. Embora o valor de R? tenha se

mostrado ligeiramente inferior, conforme ilustrado na Figura 58, e alguns parametros te-

nham apresentado desvios mais expressivos, a predicdo para essas amostras ainda pode

ser considerada satisfatéria. Isso demonstra que a rede foi capaz de representar de ma-

neira consistente os resultados espectroscopicos tanto da amostra TLZCr050 quanto da

TLZCr075.

Considerando a mesma rede, mas agora aplicada a base 6, foram obtidos valores de erro
de 0,0000556294 para a validag¢ao e 0,0000498928 para o treinamento, indicando uma

redugdo em comparagdo aos resultados obtidos na base 5. Esses valores confirmam que nao

houve ocorréncia de overfitting, demonstrando que a rede manteve um bom desempenho

na predi¢ao da espectroscopia Raman.

No conjunto das amostras, a que apresentou o melhor resultado foi a TLZCr025, com

erros mdximos de 13,709% na largura da Gaussiana 3 e 15,436% na drea da Gaussiana 5.

A amostra TLZCr1 apresentou a pior predi¢ao, registrando desvios de 14,002% na largura

da Gaussiana 3 e 14,566% na area da Gaussiana 2.

* 1C-4Ag base 5 — 1C-4Ag base 6 com um 2% de ruido
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A rede apresenta o menor nimero de neurdnios na camada de entrada e obteve os maiores
valores de erro de validagcao 0,0000641706 e de treinamento 0,0000565719. Ainda assim,

os resultados podem ser considerados promissores, uma vez que nao foram identificados

indicios de overfitting. O melhor desempenho dessa rede foi observado para a amos-

tra TLZCr01, enquanto a predicdo menos satisfatéria ocorreu para a amostra TLZCr2,

conforme apresentado na Tabela 45.

Figura 58 — Resultados da predicao 1C-4Ag na base 5.
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Entao temos os resultados das amostras
1C-4Ag na base 5.
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na Figura 58 da espectroscopia raman da rede
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Tabela 45 — Parametros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-4Ag, das amostras TLZCr-0,1 e TLZCr-2
incluindo centro, largura e drea de cada banda.

Gaussiana Centro Largura area \
Cr-01 Cr-2 | Cr01 Cr2 | Cr-01 Cr-2
Gaussiana 1 | 0,754 1,346 | 1,599 2,644 | 7,739 1,193
Gaussiana 2 | 0,670 0,276 | 13,624 9,479 | 9,944 23,432
Gaussiana 3 | 0,148 0,420 | 13,921 12,219 | 6,293 16,887
Gaussiana 4 | 0,863 1,575 | 16,273 0,504 | 4,205 9,109
Gaussiana 5 | 0,495 0415 | 1,869 0,121 | 19911 12,629

Tabela 46 — Parametros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-4Ag, das amostras TLZCr-0,1 e TLZCr-2
incluindo centro, largura e area de cada banda.

Fonte: O autor.

Assim, observa-se que a rede 1C-4Ag, aplicada a base 5, conseguiu prever os espectros
Raman de todas as amostras de vidros teluretos. Para a amostra TLZCr0O1, os maiores
desvios encontrados foram de 16,273% na largura da Gaussiana 4 e de 19,911% na érea

da Gaussiana 5.

Para a amostra TLZCr2, o maior desvio encontrado foi de 12,219% na largura da Gaussiana
3 e 23,432% na area da Gaussiana 2. Ainda assim, o resultado pode ser considerado

satisfatério, uma vez que os valores de erro estdo dentro do esperado.

A rede aplicada na base 6, teve os erros de 0,0000556294 na validagdo e 0,0000498928 no
treinamento, valores inferiores aos observados para a base 5. Esses resultados confirmam
a auséncia de overfitting e indicam que a rede manteve um desempenho consistente na

predi¢cdo dos espectros Raman.

Entre as amostras analisadas, a TLZCr025 apresentou o melhor ajuste, com desvios
maximos de 13,709% na largura da Gaussiana 3 e 15,436% na 4rea da Gaussiana 5.
Em contrapartida, a TLZCr1 exibiu a predicao menos satisfatoria, registrando erros de

14,002% na largura da Gaussiana 3 e 14,566% na drea da Gaussiana 2.

* 2C-3Ag base 5 — 2C-3Ag base 6 com um 2% de ruido

Arede 2C-3Ag, tinica composta por duas camadas de entrada, apresentou valores de erro de
0,0000556313 na validagdo e 0,0000517037 no treinamento. Esses resultados sdo muito
proximos aos obtidos pelas redes com apenas uma camada, podendo ser considerados
promissores, uma vez que nio foram identificados indicios de overfitting nos valores
globais de erro. No entanto, ao analisar os resultados de predi¢do individuais, observa-
se que para algumas amostras de vidros teluretos dopados com Cr a rede ndo conseguiu
reproduzir adequadamente os espectros, sugerindo comportamento de overfitting em casos

especificos, conforme apresentado na Tabela 47.

Entao temos os na Figura 59 resultados da predicao de todas as amostras da espectroscopia

raman da rede 2C-3Ag na base 5.
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Figura 59 — Resultados da predicdo 1C-11Ag na base 5.
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Fonte: O autor.

Tabela 47 — Parametros das gaussianas ajustadas para as redes 1C-1Ag, das amostras TLZBase e TLZCr-2 incluindo
centro, largura e 4rea de cada banda.

Gaussiana Centro Largura area \
Cr-025 Cr-075 | Cr-025 Cr-075 | Cr-025 Cr-075
Gaussiana 1 | 0,756 1,373 2,165 1,464 1,216 0,117
Gaussiana 2 | 0,060 0,228 | 12,548 13,984 | 16,506 22,232
Gaussiana 3 | 0,120 0,179 14,667 8,809 15,563 2,892
Gaussiana4 | 0,387 0,735 | 4,035 12,319 | 12,273 17,296
Gaussiana 5 | 0,211 0,501 1,333 2,376 | 8,899 11,698

Fonte: O autor.

Portanto, a rede 2C-3Ag com 2% de ruido apresenta comportamento semelhante ao
observado na mesma rede com 1% de ruido, indicando que o modelo assimilou de forma
excessiva as particularidades do conjunto de treinamento, comprometendo sua capacidade
de generalizacdo. Essa limitacao pode estar associada a elevada complexidade da rede em
relagdo ao volume e a variabilidade dos dados disponiveis, favorecendo o sobreajuste.
Além disso, a baixa diversidade estrutural das amostras também pode ter contribuido para
esse efeito, restringindo a capacidade do modelo em representar adequadamente novas

instancias do sistema vitreo analisado.
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