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Resumo

No atual trabalho, utilizou-se de redes neurais (ResNets) para a obtengao da tempe-
ratura de sistemas a partir da configuracdo de spins na rede quadrada para o Modelo
de Potts com g-estados tais que ¢ € {2, 3, 4, 6, 7, 8}. Fundamentou-se o uso de redes
neurais para a solugdo do problema a partir das ferramentas do Aprendizado Estatistico
em funcao da grande habilidade de generalizagao das redes neurais profundas; os passos
e pardmetros para o treinamento de uma rede sob o entendimento do Aprendizado Su-
pervisionado também sao apresentados e discutidos. A partir da incerteza associada a
regressao proposta na rede neural, pode-se encontrar as temperaturas de transigdo para
todos os g-estados estudados, de forma que, todas as temperaturas de transicdo exatas
estao contidas dentro do intervalo encontrado pelo método aplicado. Por fim, buscou-se
ilustrar diferencas nas curvas das incertezas que pudessem caracterizar as diferentes ordens
das transicoes presentes no Modelo de Potts, porém, nao foi possivel separar os dois tipos
de transicdo com os resultados atuais; na tentativa de desvendar o funcionamento da rede
residual, estudou-se os feature maps da camadas de convolucao implementadas, porém
tampouco foi possivel embasar o funcionamento sob a 6tica da fisica. Apresentou-se tam-
bém, comentdarios sobre o Método de Monte Carlo utilizado nas simulagoes do Modelo de
Potts e os algoritmos de evolucao estudados: Swendsen-Wang e Metropolis; juntamente
com um descritivo completo para a reproducao dos resultados.

Palavras-chave: Modelo de Potts, Aprendizado de Maquina, Redes Neurais,
Transicoes de Fase






Abstract

The current work use neural networks (ResNets) to obtain the temperature of systems
based on the spins configurations in the square lattice for the Potts Model with g-states
such that ¢ € {2, 3, 4, 6, 7, 8}. We based the use of neural networks to solve the problem
using the Statistical Learning framework due to the great generalization ability of deep
neural networks; the steps and parameters for training a network under the perspective of
the Supervised Learning are also presented and discussed. From the uncertainty associa-
ted with the proposed regression technique by neural network, one can find the transition
temperatures for all studied g-states, which means that all exact transition temperatures
are contained within the range of temperatures found by the applied method. Finally,
we sought to illustrate differences in the uncertainty curves which could characterize the
different orders of phase transitions in the Potts Model, however, it was not possible to
separate the two types transition with current results; in an attempt to unravel the func-
tioning of the residual neural network, we studied the feature maps of the convolutional
layers, however it was not possible to base their performance on the perspective of phy-
sics. There is also some comments on the Monte Carlo Method used in the simulations
of the Potts Model and comments on the Swendsen-Wang and Metropolis algorithms a
complete description for the reproduction of the results is presented as well.

Keywords: Potts Model, Machine Learning, Neural Networks, Phase Transi-
tions
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Capitulo 1

Introducao

Com o boom do aprendizado de maquina nos tultimos anos [I], as mais variadas
areas da ciéncia apontaram os olhos com mais atengao para as ferramentas que estavam
resolvendo problemas em aberto, tanto da fisica [2] como da biologia e da quimica [3]
com algoritmos muitas vezes antigos ou ja defasados, mas que, com atualizagoes e novas
metodologias, poderiam acelerar descobertas [4] e inaugurar novas areas da ciéncia [5].
Porém, nao ha como fugir, aprendizado de maquina ¢, e sempre serd, estatistica mesmo
que com as ferramentas atuais [6] seja possivel gerar modelos com “3 linhas de c6digo”,
compreende-se que para entender o funcionamento do modelo e como usé-lo da maneira
correta ira exigir conhecimento da area. Na sobreposicao da estatistica e da fisica, o
desenvolvimento da fisica da matéria condensada nos sistemas de spins se faz presente
no estudo de materiais e superficies na busca de encontrar e entender transi¢oes de fase

nestes materiais.

Buscando solucionar problemas na intersec¢ao da fisica da matérica condensada e
do aprendizado de maquina, é coerente o estudo do aprendizado profundo, ja que este
encontra-se sob o escopo do aprendizado de representagoes [7], onde, fundamentalmente,
o proprio algoritmo é o responsavel por aprender as caracteristicas do problema para
resolvé-lo; como na fisica existem problemas em aberto [§] nao explicados pelas teorias
atuais, o uso do aprendizado profundo é entendivel, ja que talvez os algoritmos encontrem

respostas para as perguntas que, atualmente, nao podem ser respondidas.

Partindo dessa ideia, o atual trabalho buscou reproduzir a metodologia desenvol-
vida na referéncia [9] que faz uso de uma arquitetura especifica de redes neurais: as redes

residuais [10] para a obtencao da temperatura de um sistema de spins. Diferentemente da
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referéncia, este trabalho é modelado sob a perspectiva do Modelo de Potts [11], para que,
na incerteza da regressao aplicada pela rede residual, seja possivel encontrar as temperatu-
ras de transigao que caracterizam as diferentes transigoes de fase do modelo de Potts [12].
A partir da simulacao da evolugao de sistemas de spins do modelo de Potts, pode-se es-
tudar o funcionamento da matéria em condi¢oes bem definidas que, posteriormente, pode
ser generalizada em modelos mais complexos que buscam representar fielmente a natureza
da matéria, como por exemplos o0 Modelo Celular de Potts [I3]. Para o problema abor-
dado neste projeto, utilizou-se das configuracoes finais da rede quadrada do sistema como
insumos para a rede neural, que por sua vez, tinha como problema resolver e “calcular” e
temperatura desta configuragao. Incentivado por [14], apresentou-se as motivagoes para o
uso de redes neurais na solugao deste tipo de problema a partir das ferramentas do apren-
dizado estatistico [I5] e também interpretou-se os resultados das camadas de convolugao
da rede residual aplicada, com objetivo de relacionar os resultados da rede com aspectos

fisicos que possam explicar o funcionamento da rede a partir de bases fisicas [16].

Na disposicao deste trabalho, organizam-se comentarios sobre a formulagao esta-
tistica do Modelo de Potts sob a perspectiva da Mecanica Estatistica e as definigoes
de Transi¢oes de Fase (Cap. . Discute-se brevemente o algoritmo de Metropolis-
Hastigns [17, 18] e de Swendsen-Wang [19] e suas caracteristicas essenciais (Cap. [3).
Sao apresentadas também as técnicas utilizadas para construcao da rede neural utilizada
e os métodos pelos quais esta rede foi treinada, discutindo também as métricas de analise
e a fundamentagao tedrica sobre o treinamento de algoritmos supervisionados (Cap. .
Na parte final sao apresentados os resultados encontrados no trabalho, juntamente com

comentérios e discussoes sobre o tema e perspectivas futuras (Cap. [5| e |§[)



Capitulo 2

Modelo de Potts e Transicoes de Fase

Neste capitulo serdo, brevemente, discutidas relagoes e caracteristicas do Modelo
de Potts e a Mecanica Estatitica, fazendo comentéarios sobre a funcao de Particao Z e
alguns detalhes da simulacdo do modelo sao apresentados. Por fim, apresentam-se as
transicoes de fase, explicando sua relacao com a fungao de energia livre F e as defini¢oes

acerca das transi¢oes de primeira ordem e transi¢oes de segunda ordem.

2.1 Modelo de Potts e a Mecanica Estatistica

Originado de uma defesa de doutorado do matematico australiano Renfrey B.
Potts [11] na década de 1950, o Modelo de Potts ainda é muito estudado atualmente
pois consegue simular o comportamento de sistemas complexos em fun¢do de proprieda-
des internas do sistema, possuindo aplicagoes da biologia & sociologia como em [20], 21].
Este modelo, em funcao de suas caracteristicas, se enquadra na abordagem dos problemas
associados as areas da Mecanica Estatistica e da Fisica da Matéria Condensada, uma vez
que consideramos uma rede quadradaE] de elementos, Square Lattice, com interacdo en-
tre vizinhos préximos, Nearest Neighbours Interaction ou interagao de primeiros vizinhos.
Por se tratar de um problema, frequentemente, estudado pela Mecanica Estatistica, se
faz usual a abordagem a partir de um Hamiltoniano H que descrevera o comportamento

da energia do sistema em questdo favorecendd] os calculos necessérios.

IExistem outras classes de redes que podem ser usadas, mas o atual trabalho é desenvolvido apenas
para redes quadradas.

2A formulacdo de problemas a partir do Hamiltoniano, mesmo sendo mais densa conceitualmente,
pode encurtar algumas definigoes.
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Antes da apresentacao do Hamiltoniano do sistema, comecamos definindo os “es-
tados” do Modelo de Potts. Quando fala-se do nuimero de estados do Modelo de Potts,
temos em questao a variavel “q” dando origem ao nome mais comum do problema abor-
dado neste trabalho: Q-State Potts Model. Examina-se o sistema de forma que, em cada
vértice da rede quadrada esta posicionado um spin em um dos ¢ estados possiveis. Para
facilitar o entendimento, pode-se considerar que cada g estado possivel é uma dire¢ao no
R™ com n = ¢ tal que, todas as diregoes possiveis sao ortogonais entre siE|. Dada esta pri-
meira formulacdo, é conveniente a apresentacao do Hamiltoniano do sistema comentado
anteriormente em funcdo dos agora apresentados g estados do sistema juntamente com a

formulacao do sistema na rede quadrada, segue-se entao:

H=—J > loo, - (2.1)

{i,j}€s
Em temos que: J é uma constante para o fator de acoplamento dos spins; S é a
rede quadrada tal que um conjunto {i,5} € S é o mesmo que um elemento na posigao
i,j desta mesma matriz S; d,,,, nos mostra qual serd a interacao entre os spins o; e 0;

adotada na rede, ou seja:

1 =0
5y = ,Caso 0; = 0 (2.2)
! 0, caso o; # 0

E importante notar que, como estamos modelando o problema com interagoes de vizinhos
préoximos, para cada spin {i,j} da rede quadrada temos 4 vizinhos préximos que serao
contabilizados para o Hamiltoniano dados por {i +1,j}, {i — 1,5}, {i,j + 1} e {i,5 — 1}.
Porém, quando calculamos o Hamiltoniano para o spin {i,7 + 1}, temos dois vizinhos
compartilhados com o spin {i,j} e com isso acabamos com termos repetidos na soma.

Corrige-se esse problema com uma divisao por 2 no valor final da energia calculada.

A expressao com a definicao de nos apresenta um Hamiltoniano que
favorece o alinhamentoﬁ de spins, uma vez que, spins vizinhos em um mesmo estado
q diminuem a energia do sistema e spins vizinhos com diferentes estados aumentam a
energia. Despretensiosamentdﬂ, pode-se relacionar a temperatura 7' do sistema com a

energia calculada pelo Hamiltoniano, com isso, ¢, visivelmente, perceptivel a acao do

3 A partir deste ponto, tratar-se-a de spins e vértices de maneira intermitente, ou seja, ambos poderdo
possuir um estado ¢ associado.

4Alinhamento aqui entende-se como spins vizinhos de um mesmo g-estado.

5A relacdo real é mais complexa, mas neste ponto apenas a ideia de que uma maior energia estd
relacionado a uma maior temperatura ja é suficiente.
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Hamiltoniano na figura 2.1, onde temos configuragoes para a simulagao do modelo de
Potts com ¢ = 6 para trés diferentes temperaturas: 0.49 (esquerda), 0.81 (centro) e 1.14
(direita).

T=0.497

Ficura 2.1. Configuracoes da rede quadrada para o modelo de Potts com ¢ = 6 e
temperaturas 7=0.49, 0.81, 1.42, respectivamente.

No contexto da Mecanica Estatistica, resolver o problema do Modelo de Potts se
enquadra na solucao de problemas no ensemble canonico ja que vamos tratar a evolugao
do sistema considerando: uma temperatura 7', o nimero de particulas N e um volume V'
fixos durante todo o processo [22]. Deste modo, pode-se introduzir a fungao de partigao

que sera a responsavel pela descri¢ao estatistica do sistema em questao tal que:
Z(T,H)=> e (2.3)

Onde, em ([2.3), temosﬁ B =1/kgT com kg constante de Boltzmann e E; sendo a energia
associada a um micro—estadcﬂ 1; fazendo com que seja possivel a relagdo entre o somatorio

de todos os ¢ micro-estados possiveisﬂ e uma temperatura 7.

Como a fungao de particdo candnica nos apresenta a descricdo estatistica funda-

mental de um sistema, pode-se escrever outras grandezas termodinamicas em funcgao de

6Na equacdo em questdo, H é o fator associado ao campo magnético externo do sistema e mesmo
muitas vezes sendo considerado igual a zero, costuma-se deduzir as expressoes e fungoes do sistema em
funcao do campo magnético uma vez que o lim H — 0 pode ser tomado posteriormente.

" Aqui, entende-se por micro-estado a configuracdo dos N spins da rede S em funcao dos ¢ possiveis
estados, como na figura e sua energia pode ser calculado pelo Hamiltoniano da expressao .

8Para a rede quadrada N = L?, logo todos os estados possiveis ficam em funcdo do tamanho da rede
L e do total de g-estados.
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Z, como a energia livre (F) e a energia interna (U):

F(T,H) = —kyT In(2) | (2.4)
0
U = —g5(@) (2.5)

Onde, em (2.4), In ¢é o logaritmo natural (logaritmo na base e), T é a temperatura do
sistema e kp é novamente a constante de Boltzmann, ji em (2.5) § = 1/kgT.

E muito comum na literatura o estudo de outras caracteristicas do sistema atreladas

a funcao de energia livre F, como por exemplo:

v - (2) 2o
e )
ov ). '

onde M, § e P sao magnetizagdo, entropia e pressao do sistema, respectivamente.

E também, a partir destas caracteristicas, tomam-se novos observaveis tal como:

Calor especifico,

08
=T | — X=HM . 2.
Cx ( 8T> . onde : (2.9)
Susceptibilidade magnética ou isotérmica,
oM
= [ == _ 2.10
XT ( oH )T ( )

2.2 Transicoes de Fase

Uma transicao de fase é uma mudanga, brusca ou nao, nas caracteristicas fisicas de
um meio com a variagao de um parametro - por exemplo, a mudanca brusca de densidade
quando um liquido se torna um gés com o aumento de temperatura. Uma maneira de ca-
racterizar estas transicoes entre estados do sistema é a partir de observaveis ja conhecidos
que sejam atrelados a uma caracteristica intrinseca do meio. Tais observaveis recebem

o nome de parametros de ordem. Uma transicao de fase nem sempre estd associada a
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uma mudanca de estado fisico (de sélido para liquidos, por exemplo) e também nao se
faz necessaria a variacao brusca de um observavel, fazendo com que a transicdo nao seja
imediatamente visivel - por exemplo, a magnetizacao de um ferromagnético. Porém, é
estritamente necessaria a “capacidade” de se medir esta transicdo, uma vez que, nao sendo

visivel e nao se podendo medi-la, nao seria possivel encontrar qualquer tipo de transigao.

Mais precisamente, uma transicao de fase é caracterizada por uma singularidade
em um potencial termodindmico do sistema [23], a energia livre (2.4)) é apenas um comum
exemplo de um potencial termodinamico de sistemas que, ao apresentar singularidades,

estao atreladas transicoes de fase.

Um exemplo do comportamento de um observavel pode ser visto na figura onde

temos a série temporal da energia interna do modelo de Potts com ¢ = 10 (a) e ¢ = 4 (b).

(a)

E(Y)

J
.14 l\}w ——<E>,
2.0

0.2 04 06 08 o

t (in 108 MCS)
-0.8 (b)
—<E>,,
oY o V. V- T- R ot

t{in 108 MCS)

FIGURA 2.2. Flutuacdes na série temporal da energia interna ([2.5) para o modelo de
Potts com ¢ = 10 (a) e ¢ = 4 (b). Retirado de [24].

Acerca dos parametros de ordem, é importante notar que existem diversos exemplos
de parametros de ordem associados as mais diversas areas, como por exemplo: em um
sistema ferromagnético, a magnetizagao é zero na fase desordenada e possui algum valor
positivo na fase ordenada; em sistemas gas-liquido, o negativo da diferenca de densidade
entre a fase liquida e a fase gasosa é zero na fase liquida, e algum valor positivo na fase
gasosa; ja em sistemas de cristais liquidos, o grau da ordem de orientacao.

Pode-se entao, classificar as transi¢oes de fase em funcao da natureza da derivada da



8 CAPITULO 2. MODELO DE POTTS E TRANSICOES DE FASE

energia livre do sistema. Seguindo a notagdo de Ehrenfest, temos: transi¢coes de primeira

ordem e transi¢oes de segunda ordemﬂ

2.2.1 Transicao de Primeira Ordem

Uma transicao de primeira ordem é definida a partir de uma descontinuidade em
uma fungao representada por derivadas primeiras da funcao de energia livre do sistema,
ou seja, se um observavel calculado a partir de uma derivada primeira da funcao de
energia livre do sistema apresentar uma descontinuidade, define-se uma transicao de fase

de primeira ordem neste exato ponto onde encontrou-se a descontinuidade.

2.2.2 Transicao de Segunda Ordem

Uma transicao de segunda ordem esta relacionada com descontinuidades em de-
rivadas segundas da funcao de energia livre do sistema, ou seja, ao invés de apresentar
descontinuidades nas primeiras derivadas, as transi¢oes de fase de segunda ordem apre-

sentam descontinuidades em relagdo a derivadas segundas da fungdo de energia livre.

2.2.3 Caso Particular - Ferromagneto

Aplicando os conceitos apresentados sobre as transi¢oes de fase para o caso de um
ferromagneto, analisam-se os observaveis existentes com relacdo a fungao de energia li-
vre tal que, para observéaveis tém-se: a magnetizacao ([2.6)), calor especifico (2.9) e
a suscetibilidade magnética . Com as defini¢gdes de cada observavel apresentadas,
estabelece-se as seguintes afirmacoes: uma descontinuidade na magnetizagdo caracteriza-
ria uma transicao de primeira ordem, ja que, pela expressao que define este observavel
temos uma derivada primeira da funcao de energia livre do sistema; ja, ao encontrar-
mos uma descontinuidade no calor especifico ou na suscetibilidade magnética do sistema,
a transicdo associada ao evento seria de segunda ordem (ou uma transigdo continua), ja

que os observaveis estao relacionados a uma derivada segunda da fun¢ao de energia livre

9Em [25] é introduzida a terminologia de transi¢des de primeira ordem e transi¢des continuas (para
as transicoes de segunda ordem e/ou mais altas).
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dos sistema. O Modelo de Potts é um exemplo de um modelo ferromagnético e apresenta

dois [12] tipos de transi¢oes de fase em fungao do nimero de estados ¢ dado por:

S da Ord <4
Transicao = { CoUnAa LTCCM, 50 ¢ = (2.11)

Primeira Ordem, caso q¢ > 4

Iv

FIGURA 2.3. Gréfico da susceptibilidade magnética (2.10) em funcdo do campo externo
H mostrando a descontinuidade na temperatura critica T para o Modelo de Potts com
q = 2. Retirado de [23].

Na figura [2.3] podemos notar a descontinuidade na susceptibilidade magnética
(2.10) do Modelo de Potts com ¢ = 2, configurando uma transicao de segunda ordem na

temperatura de transigao.






Capitulo 3

Monte Carlo e Cadeias de Markov

Neste capitulo serao introduzidos os conceitos basicos sobre as simulagoes utilizando
do Método de Monte Carlo para amostragem de grandezas e suas utilidades e beneficios
para as simulagoes de sistemas fisicos. Também serao apresentados dois algoritmos de
amostragem muito usuais, o algoritmo de Metropolis-Hastings e o algortimo de Swendsen-

Wang. Suas diferencas sdo mencionadas.

3.1 Meétodo de Monte Carlo e o Modelo de Potts

O método de Monte Carlo baseia-se na teoria Estatistica da Inferéncia, na qual,
estimam-se valores atrelados a uma populacao a partir de uma amostra desta populacao,
ja que, muitas vezes o acesso a esta populacdo é impossivel ou muito trabalhoso. No
contexto deste trabalho, gerar todos ¢¥ estados possiveis ¢ inviéwe]E] e, em razao disso,

optou-se pela estimacao dos observaveis a partir do método de Monte Carlo.

Por se tratar de uma estimativa, busca-se estimar sempre as melhores medidas
possiveis no sentido de que atrelamos uma espécie de “confianca” conforme diminui-se a
variancia destas medidas, ou seja, vinculamos melhores estimativas a médias com menor
variancia [26]. Em fungao disso, como estamos auferindo medidas de uma amostra oriunda
de uma populagao, metaforicamente, inacessivel, quanto maior for a amostra utilizada,
melhor serao as estimativas, no sentido de que, ao igualarmos amostra e populagao, temos

a melhor estimativa possivel que ¢ exatamente igual a medida real da populacao.

LAqui temos N = L? com L sendo o tamanho da rede (ntimero de sitios) adotada

11
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No contexto do Modelo de Potts, enfrenta-se um problema na tentativa de calcular
a funcao de particao , uma vez que o espago de estados atrelados a cada energia F;
é extremamente complexo e mensurar a fungdo em cada um destes estados é impraticavel
- mais especificamente, o problema esta em calcularmos a funcao de particao para o caso
de redes finitas, uma vez que [27] apresenta a solugdo para o caso infinito. Opta-se por
utilizar do método de Monte Carlo para tracar estimativas de medidas, como por exemplo
a magnetizagao , que podem, de certa forma, serem relacionadas com a funcao de
particao do problema. No ambiente das simulagoes de problemas fisicos, como a simulagao
do Modelo de Potts, o método de Monte Carlo é aplicado no escopo da amostragem
da distribuicao de Boltzmann do problema tal que os valores utilizados na simulacao
sao na verdade os estados de energia E; e, ao amostrarmos estes valores a partir desta
distribuicao, estamos acessando estados atrelados a estas energias F; no espaco de estados
do problema, ou seja, amostramos os estados a partir das energias. Pode-se considerar
que, numa simulacao fisica nos moldes citados anteriormente, a amostragem pelo método
de Monte Carlo se da quando o sistema “passeia’ﬂ pelo espaco de fasesﬂ do sistema a partir
da amostragem por importancia de uma distribuicdo e com isso, estimam-se medidas dos
observaveis sem a necessidade de “visitar” ou “passear” por todos os pontos no espaco de

fase.

3.2 Algoritmo de Metropolis e Swendsen—Wang

Como o método de Monte Carlo é uma ferramenta da Estatistica Inferencial base-
ada, majoritariamente, em Processos Estocasticos e Cadeias de Markov, é de se esperar
que alguns critérios da probabilidade vinculada as simulagbes precisem ser seguidos e
respeitados durante uma amostragem. Dentre os critérios necessarios, sobressaem-se o
Balango Detalhado e a Hipétese da Ergodicidade |29, B0]. O balango detalhado nos ga-
rante que, no equilibrio, a probabilidade da passagem do sistema de um estado A para
outro estado B deve ser a mesma da passagem do sistema do estado B para o estado A,
endossando a reversibilidade do “passeio” intrinseco a cadeias de Markov. Consideramos

também a hipdtese da ergodicidade quando leva-se em consideragao a capacidade de, para

2E importante ressaltar que a visitacdo dos estado segue uma cadeia de Markov [23].
3Espaco de Fases e Espaco de Estados podem ser usados coincidentemente sem perda de generalizacio.
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um longo periodoEL visitarmos todos os estados, ou seja, com um longe periodo, todos os

estados devem ter uma probabilidade de “visita” diferente de zero.

Desenvolvido na década de 50, o algoritmoﬂ de Metropolis-Hastings[17, 18] (single
spin) revoluciona a amostragem em simulagoes quando implementa a geragao de novos va-
lores para a amostra a partir apenas do valor gerado anteriormente. Como a dependéncia
do proximo valor depende apenas do valor anterior, aborda-se esse algoritmo como uma
cadeia de Markov onde os estados sao amostrados a partir da distribui¢ao de Boltzmannlﬂ.
Ja o algoritmo de Swendsen-Wang [19] (cluster) explora a ideia de que, atualizar nao s6
um tnico spin como o algoritmo de Metropolis, mas sim um grupo coerente de spins (o0s
clusters), descorrelacionando temporalmente as medidas geradas pela cadeia de Markov
e aumentando a eficiéncia estatistica do algoritmo proximo a temperatura critica (7¢).
Com isso, torna razoavel seu uso para as simulagoes que estudam regioes proximas a tran-
si¢oes de fase; em contra partida, a complexidade do algoritmo de Metropolis é menor que
a do algoritmo de Swendesen-Wang e a decisao de qual algoritmo usar nao é tao simples
[31]. A implementacdo do pseudo-cddigo de ambos os algoritmos pode ser encontrada na

referéncia [12].

4 Aqui entende-se por “periodo” o tempo de passeio que uma simulagéo teria; pode-se entender também
como o numero de passos simulados dentro do espago de fase do problema.

50s resultados de Metropolis na década de 1950 influenciaram Hastings a formular o que conhecemos
hoje por “Metropolis-Hastings”.

6Com isso, ndo depende-se mais da normalizacdo da funcdo de probabilidade do problema mas apenas
de uma funcéo proporcional & esta, fazendo com que nao seja mais necessario o conhecimento da funcao
de particao Z.






Capitulo 4

Redes Neurais, Regressao e
Classificacao

Neste capitulo encontram-se os comentarios acerca do Aprendizado de Maquina
no contexto deste projeto, ilustrando as caracteristicas intrinsecas do trabalho que o
caracterizam como um problema do Aprendizado Supervisionado sob a perspectiva do
Aprendizado Estatistico. Apresenta-se também as defini¢des iniciais de uma rede neural
a partir do Perceptron, seguindo desta definicdo discorre-se a respeito dos Perceptrons
Multicamadas e das camadas de convolucao, apresentando ainda comentarios sobre as

arquitetura escolhida e o Aprendizado Profundo.

4.1 Aprendizado de Maquina

No escopo do aprendizado de méquina (Machine Learning, ML), o objetivo deste
trabalho enquadra-se nos problemas de generalizacao pelo aprendizado supervisionado;
problemas nos quais temos dados com a classificagao correta definida e a intencao é clas-
sificar novos dadog'| Uma vez que temos como objetivo primario classificar configuracoes
de sistemas de spins em determinadas temperaturas estamos tratando de um problema
de regressao, no sentido de que vamos buscar relacionar varidveis independentes (spins) a

uma resposta dependente destas variaveis, a temperatura do sistema [32].

Para o caso da classificacao do sistema de spins na rede quadrada, particularmente,

IDiferentemente dos problemas do aprendizado ndo-supervisionado, onde temos os dados, porém nao
temos a classificacao destes dados e a intencdo, majoritariamente, é agrupar estes dados para definir uma
classificagao.

15
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temos L? spins que podem tomar ¢ estados diferentes resultando entdo em ¢ combina-

géesﬂ possiveiﬂ para a rede S. Buscamos uma funcao f tal que:
f(si) =T (4.1)

Em (4.1) temos que s; ¢ uma das ¢ combinacdes possiveis para a rede S, ou seja,
queremos ter uma funcao arbitraria que ao receber uma configuracao de spins apresente

como resultado uma temperatura (7;) associada a esta configuragao.

No contexto do modelo abordado, usualmente, define-se uma distribui¢ao de ener-
gias que seja coerente com a funcao de particio Z a partir da distribuicao de Boltz-
mann para uma temperatura 7', sendo possivel entao, evoluir o sistema calculando essas
energias “conﬁguracionais’ﬁ esperando que a distribuicao final respeite a amostragem de
Boltzmann. A tarefa proposta pelo atual projeto é o inverso do usual: sdo amostradas
configuragoes de spins, a partir de , e o objetivo ¢ encontrarmos a temperatura com
o maior peso de Boltzmann atrelado, ou seja, a temperatura mais provavel para cada
configuracao.

—HT
Dy~ &

(4.2)

Em , Dy é a distribuicdo candnica das energias do conjunto das ¢ combinacoes
possiveis para uma temperatura 7'. Por se tratar de um problema expressamente proba-
bilistico, deve-se notar que: dois conjuntos Dy, e Dr,, para T} # Ts, podem compartilhar
uma combinacao s; uma vez que esta combinagao pode representar a rede em duas tem-
peraturas diferentes, porém as probabilidades da rede S ser representada pelo estado
s; € diferente para 17 e T5, fazendo com que uma das temperaturas tenha uma maior

probabilidade associada.

O aprendizado de maquina consiste em definirmos a melhor funcao f € F encon-
trada no processo de minimizar o risco empirico [33]. Nos fundamentos do Aprendizado
Estatistico [I5], usa-se a notacao de trés possiveis fungoes: t(x), f*(x) e f.(x) tal que,
t(x) é a melhor fungao em teoria e estd associada ao conhecimento de toda a distribuicao
possivel dos dados - no contexto deste trabalho, implicaria o conhecimento e uso de todas

as ¢~ combinagoes; f*(x) é a melhor fun¢do da classe, uma vez que estamos limitados

?Para a rede quadrada, N = L2.

3Da mesma maneira que foi abordado em o conjunto que contém todas as combinacoes de estados
de um sistema fisico no &mbito da mecénica estatistica é também chamado de €.

4Durante a simulacdo, a energia é calculada a partir da configuracio dos spins e seus vizinhos.
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a um conjunto finito F de funcgoes possiveisﬂ e esta fungao seria entdo a melhor funcao
dentro deste conjunto definido. J& f,(x) seria a melhor fun¢do na pratica, encontrada
a0 minimizar o risco empirico, uma vez que este risco esta associado a um erro de esti-
mativa, que por sua vez, pode ser interpretado como uma distancia entre f, e f* ambos
pertencentes a F. Aplicando essas ferramentas no contexto do atual trabalho, buscamos
minimizar o erro empirico da funcao f(s;) apresentada em pela abordagem de redes
neurais dado que F seria definido pelas caracteristicas da rede neural utilizada e o melhor
cenério possivel seria encontrarmos f*(s;), sabendo que, encontrar uma fungao t(s;) nao

é possivel visto que nao serdo utilizadas todas as ¢’V combinacoes.

4.1.1 Regressao e Aprendizado Supervisionado

Como apresentado em [£.1} o problema abordado neste trabalho enquadra-se nas
caracteristicas do aprendizado supervisionado e, de acordo com [34] [35], podemos encaixar
a resolucao do problema sob a perspectiva de 3 componentes: o ambiente, o professor e
0 aprendizﬁ. O ambiente é o encarregado de suprir os dados utilizados a partir de uma
distribuicao de probabilidade fixa, mas desconhecida (no contexto especifico do trabalho,
essa distribuicao é dada por e os dados seriam o conjunto dos s; | i € {1,---,¢"}
como em (4.1))); O professor funciona na ideia de apresentar a classificagao correta d de

uma quantidade arbitraria de s; a partir de uma fungao F' tal que:

Onde, em , d; é a resposta corretam para a configuragao de spins s;. Ja ao aprendiz é
atribuida a concepcao de realizar relagoes input-output no contexto de que, ao receber uma
configuragao s; devolva a temperatura T; com maior probabilidade (como por exemplo,
a equacao ) Porém, (4.1) ndo é suficiente para resolvermos o problema uma vez
que nao ha nada a ser modelado nesta expressao e seu funcionamento nos moldes atuais

assemelha-se ao do professor. A esséncia do aprendiz esta relacionada ao algoritmo que

5Aqui entende-se essa limitacdo no sentido de classes de funcées estudadas na tentativa de resolver o
problema, como por exemplo, ao considerarmos funcdes do tipo fi(z) = ax +b e fo = ax? + bz + ¢ cada
classe F1 e Fa teria uma funcdo f; e f3 associada.

6Diferentemente da traducdo literal de learning machine optou-se por utilizar “aprendiz” como com-
ponente responsavel pelo aprendizado.

7 Aqui, novamente, entende-se por “resposta correta” a temperatura que possua a maior probabilidade
de apresentar o estado s; como salientado em
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sera utilizado para o aprendizado e, com este algoritmo definido, teriamos parémetro&ﬁ

w a serem modelados no processo de aprendizado tal que, ao reformulamos a expressao

(4.1)), temos:
y=f(s;,w) . (4.4)

Onde, em , y seria a temperatura devolvida pela nova fungdo f associada ao apren-
diz j& com os parametros w definidos. Com as trés componentes definidas, a tarefa de
encontrarmos a melhor fungdo na pratica f,(z) sem uma métrica de controle seria como
passear no escuro; contrariando este passeio, definimos a chamada func¢ao de custo .Z tal
que:

L=Ldy) - L(F(s), f(snw)) . (4.5)

Onde, em , d seria a temperatura correta e y a resposta devolvida pelo aprendiz para
uma configuracao s; qualquelﬂ. Para facilitar a busca pela melhor funcao na pratica f,(x)
no escopo do trabalho, durante a fase de treinamento (Por “fase de treinamento” entende-
se o periodo no qual os dados sao divididos em conjuntos de treino e teste para evitar
overﬁttmﬂ e a perda de generalizacao da funcao) a métrica usada serd a minimizacao da
funcao de custo, que por sua vez, estd definida em fungao dos parametros w fazendo com
que o caminho a ser seguido em busca da melhor funcao se dé em fungao dos parametros

intrinsecos do aprendiz escolhido.

4.2 Redes Neurais

Em funcao das caracteristicas e premissas do atual projeto, utilizar o ferramental
das redes neurais para resolver o problema se faz necessario uma vez que, redes neurais
artificiais (Artificial Neural Networks, ANN ou NN) precisam de grandes conjuntos de da-
dos mas detém melhores estatisticas de generalizagao em dados novos quando comparadas
a outros algoritmos de aprendizagem [36] (como por exemplo: Florestas Aleatorias [37]

e Maquinas de Vetores de Suporte [38]). Desenvolvidas na ideia de copiarmos o fun-

8Utiliza-se a expressdo “pardmetros” na ideia de que, devido ao leque de algoritmos possiveis a seres
escolhidos para o aprendizado, todos podem ser representados por, no minimo, um parametro w

9E importante notar que a expressio de .Z costuma ser definida em funcéo das caracteristicas das
respostas y e d de cada problema, seja ele de regressao ou de classificacao.

10Termo relacionado aos casos onde a funcdo encontrada apresenta resultados 6timos para os dados de
treinamento e resultados muito inferiores para os dados de teste, caracterizando a perda de generalizacao
da funcao e claro sobre-ajuste.
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cionamento do nosso cérebro para a resolugdo de problemas através do computador, o
desenvolvimento de novas teorias no assunto sempre esteve atrelado a tentativa de repro-
duzir o que acontece no corpo humano em méaquinas. Com sua arquitetura basica formada
por “neurdnios”, as redes neurais conseguem resolver muitos problemas em fungao das ca-
racteristicas néo—lineareﬂ destes neurdnios e seu uso para a resolucao de problemas fisicos

¢ cada vez mais comum [39].

Bias
-~ b,
X
Activation
x, function
Input : 0] ,. Output
signals Yk
Summing -
junction
xm
~

Synaptic
weights

FIcura 4.1. Estrutura do Perceptron. Retirado de [35].

Pode-se encontrar trés caracteristicas basicas atreladas aos neurdnios que compoem
uma rede neural, sdo estas: os pesos sindpticos, funcao de soma e funcao de ativagao, um
exemplo é apresentado na figura[4.1} O funcionamento de cada neurdnio pode ser descrito

entao por:

[ = Y WikiTj . (4.6)

j=1
Tal que, em : (s € estado do neurénio k dado pelo valor final do somatério, wg; sao
os m pesos do neurdnio k e z; sdo os valores de entrada de cada um dos m pesos que
compoem este neur@niﬂ. Ao somatoério de , soma-se também um valor by chamado
de viés e tem papel de fazer uma transformacao afim no resultado do somatério de forma
que px # pux + bx. Esse valor é entao atribuido a uma fungao de ativagéoﬁ Yk que tem

como objetivo normalizar o resultado ug + b, geralmente, dentro do intervalo dado por

A linearidade ou ndo-linearidade dos nerénios é definida, com respeito a funcdo de ativacdo utilizada
na rede como um todo.

2Note que j = {1,2,...,m}

13840 exemplos de funcdes de ativacoes: a funcio sigmoide e Heaviside.
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[0,1]. Considerando v = g + bg, pode-se escrever o resultado final deste neur6nio k em

funcao da expressao dado por:

Ve = ik + bk

Yk = (V) - (4.7)

O perceptron [40] é a arquitetura mais simples possivel para uma rede neural
(Figura , sendo constituida de apenas um neurénio dado por . Esta rede é capaz
de separar o conjunto de dados em apenas duas classes. Porém, este rede sé alcancaria
o melhor resultado para o caso em que os dados sao de classes linearmente separaveis,
ja que o perceptron é um classificador lineaﬂ Para resolver este problema, utilizam-
se a generalizagoes do perceptron acumulando camadas de neur6nios entre os valores de
entrada da rede neural, de forma que, com mais neurdnios (consequentemente, mais pesos
sindpticos) seja possivel a resolu¢do de problemas que nao possuem separacao linear, ja
que, conforme a nao-linearidade de sucessivas fungoes de ativagdo, a rede neural seria
capaz de dominar restrigdes nao-lineares [41]. Essa generalizagdo proveniente do acumulo
de camadas de perceptrons recebe o nome de Perceptrons Multicamadas e sao a base para
os modelos mais complexos de redes neurais atuais, um exemplo destas estruturas mais

complexas pode ser visto na figura onde temos 3 (N7, Ny e N3) neurdnios acopladoﬂ.

FicuraA 4.2. Exemplo de estrutura de um Perceptron Multicamadas com 3 neurénios.
de [35].

1Um classificador linear funciona atrelando seus resultados a soma de uma combinacio linear de
variaveis.

5 Note que as arquiteturas especificas de cada um dos neurdnios nio precisam ser idénticas, com viés
ilustrativo, pode-se considerar que os 3 perceptrons da figura [.2] possuem a arquitetura do Perceptron

da figura
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4.2.1 Redes Convolucionais

As redes neurais de convolucao (Convolutional Neural Networks, CNN) sdo cama-
das especificas de Perceptrons Multicamadas utilizadas para a solucao de problemas que
envolvam dados em formato de cadeias (gride), e.g, uma matriz quadradaﬁ, que possam
ser adaptados ao contexto de uma operacao de matrizes baseada na realizacao matema-
tica da convolugao. Pode-se considerar que essas camadas de convolugao funcionam como
uma espécie de filtro para os dados, de tal maneira que certas caracteristicas possam ser
encontradas de forma natural pela rede. Em [42], por exemplo, temos a implementagao
de camadas de convolugao para a deteccao de bordas e contornos em imagens. A capaci-
dade de uma camada convolucional de detectar linhas, segmentos e estruturas se da em
funcdo do ntcleo (do inglés, kernel) intrinseco a esta camada. Na figura é apresen-
tado a esquematizacao do primeiro passo em uma convolucao na matriz A; por um kernel
(bloco 3x3 em azul). Pode-se variar a formatacao desse kernel em trés possiveis planos:

o tamanho, o passo e o paddmgﬂ

A1 A2
wp | wp | wa | 2 1 3 wy [y | 1 wy x| 2 w3 Iy | 2 1 2 212 1 3
w4 | ws | ws | 3 4 3 wy x| 3 ws x| 2 ws x| 4 3 | Wsg| 4 3 4 3
wr lwglwg| 3|1 ]4 1213 1]4
wr [x| 1 wg | X| 2 wg [X| 1
alslal1|a]2 8 ¢ als|al1|a]z2
4 3 3 2 1 1 4 3 3 2 1 1
Wi | = | 1wy |+ | 2w [+ _+|2wg |+ | 1wy
3 2 4 3 4 1 3 2 4 3 4 1

Ficura 4.3. Exemplo do funcionamento de uma camada de convolugdo para uma matriz
Ay 6x6 com valores aleatérios entre 1 e 4. Para encontrar o resultado final da matriz
Ay, definem-se os pesos w; no processo de treinamento e entdo pode-se calcular os wy
resultados das convolucoes.

O tamanho (do inglés, size) de um ntcleo é dado pelas dimensoes do nticleo em
funcao do formato dos dados de entrada. Como por exemplo, na figura [£.4] onde a matriz

By possui um nucleo de tamanho 3x3 e a matriz By possui um ntucleo 2x2.

16como por exemplo imagens (dados em duas dimensdes) e séries temporais (dados em uma dimensio)

"Da traducéo literal pode-se utilizar o termo “preenchimento”, porém nao tem o mesmo sentido e,
em razao disso, opta-se por utilizar o termo em inglés.
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B4 B2

FI1GURA 4.4. Diferenca entre o tamanho do Kernel da matriz B; e Kernel B,.

Um kernel tem o valor do passo (do inglés, stride) associado aos passos que daria
ao “caminhar” pela rede quadrada, como por exemplo os dois passos apresentados na
figura [4.5] onde no primeiro caso (matriz C) o nicleo possuf um passo de valor 1 e com
isso da um passo deste valor para a direita; ja em na matriz D, temos um exemplo para

o kernel com o passo de valor 2.

K1 K1

F1GURA 4.5. Diferenca entre o passo do Kernel K7 na matriz C e do Kernel K, na matriz
D.
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E para o padding, figura [4.6] é o valor associado a colunas ou linhas do kernel que
possuem os pesos w; = 0 fixos e que servem para mantermos as mesmas dimensoes de
entrada e salda da rede, como por exemplo o kernel K da figura que possui tamanho

3x3 porém com padding igual a 1, tornando-o em um kernel de tamanho 5x5.

K

0 0 0 0 0

0 Iwgiw | w3 | 0

0 |ws |ws|ws| O

F1GURA 4.6. Exemplo de um Kernel K com colunas e linhas de padding que possuem os
pesos w; = 0.

4.2.2 ResNet e o Aprendizado Profundo

O agrupamento de camadas de Perceptrons Multicamadas recebe o nome de Apren-
dizado Profundo (do inglés, Deep Learning) e a grande quantidade de camadas utilizadas
estd diretamente vinculado ao trabalho desenvolvido na referéncia [10] com as chamadas
Redes Residuaiﬂ ResNetﬂ que resolveram o problema da Dissipac¢ao do Gradiente [43]
atrelado ao uso da funcao sigmoide, como funcao de ativagdo, e o algoritmo de Back-
pmpagation@ O aprendizado profundo encontra-se sob o contexto do Aprendizado de
Representagoes [7], assim sendo, faz parte do conjunto de algoritmos de Aprendizado
de Maquina que funcionam de maneira a encontratﬂ varidveis (do inglés, features) tteis
para resolvermos o problema sem a necessidade de as desenvolver ou encontra-las manu-
almente. E comum descrevermos um conjunto de camadas de uma rede neural em funcio

de blocos, tal que estes blocos podem possuir camadas de convolugao (vide segao [4.2.1)

18 A partir deste ponto, o termo “redes residuais” e redes neurais serd usado com mesmo sentido, ja
que a rede neural abordado no projeto é também uma rede residual.

Do inglés, Residual Networks.

200 algoritmo de Backpropagation é discutido em detalhe em [35] e sua explicacio foge do escopo
deste trabalho.

2INovamente, em [42], pode-se entender que as camadas de convolugdo “encontram” as bordas ou
entao que estas camadas “geram” as varidveis necessarias para a resolucao do problema.
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e Camadas de Agrupamento (do inglés Pooling Layers), estas sdao usadas de maneira a
“condensarem” as informagoes encontradas pelas camadas de convolugao; semelhante ao
funcionamento do kernel apresentado na se¢ao [4.2.1] Essas camadas, geralmente, fun-
cionam no modelo de Maz Poof] ou Average Poof] Baseando-se na figura uma
camada de agrupamento com um filtro 3x3 na matriz F; 6x6 (esquerda) resultaria@ na
matriz Fy 2x2 (direita), porém, os valores vy,vs,v3 € vy sdo definidos a partir da fungao
especifica de agrupamento que seria usada. Por exemplos, para as fung¢oes de Max Pool e

AveragePool, teriamos:

max(wy, 2w, 2ws, . . . , W), para MazPool (4.8)
v = .
! media(wy, 2wy, 2ws, . . ., wy), para AveragePool .

Seguindo o esquema de cores da figura [4.7, pode-se elaborar a matriz E, resultante da

camada de agrupamento para os outros valores vy, v3 € vy.

No contexto deste trabalho, a arquitetura escolhida@ para a rede neural vai ser

inspirada nos conceitos das ResNets com as atualizagoes propostas em [44] nas chamadas
XResNet.

Eq
Wy 2wo | 2wz | 2wq | Wo | 3wg
3wy | 2ws | 4wg | 3wy | dws | 3ws E2
v | w

w7y 2wg| wg | 3wy | wg | 4wg [

4wq | 3w | 4wz | wq | dwo | 2w3

4W4 3W5 3W6 2W4 W5 | Wg

3wz | 2wg | 4wg || 3wy | dwg | Twg

F1GURA 4.7. Esquematizacao de uma camada de agrupamento na matriz £ que resulta
na matriz F,.

22Funcdo que selecionaria como resultado o maior valor coberto pelo filtro de agrupamento.

BFuncio que devolveria como resultado do filtro a média dos valores contidos dentro do passo do
filtro.

24Uma esquematizacdo dos passos para a geracao da matriz com os pesos w; é apresentada na ﬁgura

25Mais detalhes sobre a arquitetura escolhida sdo apresentados na segio



Capitulo 5

Metodologia, Desenvolvimento e
Resultados

Neste capitulo estarao dispostos os processos e métodos utilizados no projeto, tanto
para a geracao dos dados utilizados como também os passos de pré-processamento necessa-
rios para a reproducao dos resultados encontrados. Todos os codigos utilizados no projeto

estao disponiveis no GitHub do autor [45].

5.1 Metodologia

5.1.1 Simulacées do Modelo de Potts 2D

Para a elaboracao das configuragoes finais da rede quadrada .S, como na figura [2.1},
utilizou-se dos seguintes aspectos do Modelo de Potts: ¢ € {2,3,4,6,7,8}, L = 120,
AT = 10*. Para os 10* passos de Monte Carlo, utilizou-se do algoritmo de clusterizacio de
Swendsen-Wang e ainda fez-se uso de Condigoes de Contorno Periddicas (do inglés, Peri-
odic Boundary Conditions) na estruturacao da rede e os sitios vizinhos. As temperaturas

de transicdo sdo conhecidas de forma exata [27] e sdo dadas por ({5.1)):

1

L= eliv e (5.1)

Onde, em (5.1)), T, é a temperatura de transigao do sistema e ¢ é o niimero de estados pos-

siveis. Gerou-se 2 conjuntos para as temperaturas nas quais os sistemas seriam simulados

25
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200 vezes para cada uma das 100 temperaturasE] de cada, estes conjuntos foram gerados

tais que: [0,02, ..., T¢) e [Te, ..., 21¢).

5.1.2 Treinamento da Rede Neural

Para o treinamento da rede neural, optou-se por treinar 20 redes diferentes para
cada g-estado, ou seja, treinou-se no total 120 redes diferentes iniciadas com pesos alea-
térios durante 100 épocad’] e com tamanho do batch| em 64. Para a divisio de conjuntos
de treino, teste e validacao, optou-se pelas seguintes porcentagens: 50%, 25% e 25%, res-
pectivamente. O estudo de 20 séries para cada g-estado se da na ideia de validarmos a
estabilidade dos resultados da rede neural, pois, em funcao da forma como os pesos sao
inicializado{f] e atualizados os resultados de cada série podem divergir e, com mais de uma

série por g-estado, pode-se estudar os resultados, de certa forma, com mais confianca| e
estabilidadd?]

5.1.3 Pré-Processamento

As simulagoes do modelo de Potts foram simuladas no cluster do Instituto de
Fisica da Universidade Federal do Rio Grande do Sul em linguagem C [47], para diminuir
o tempo de processamento e de simulacao. Apds os 10* passos de Monte Carlo, salvou-se
a configuracao final da rede quadrada em arquivos de texto com L linhas e L colunas. A
partir do ponto no qual as simulagoes estavam finalizadas, todos os passos descritos na
secao foram implementados em linguagem Python [48]. Todo o agrupamento dos

resultados em estruturas ideias para o treinamento de redes neurais foi feito utilizando a

£ importante notar que, no total, cada sistema foi simulado em 200 temperaturas 200 vezes para
diferentes valores de q.

2Epoca é o nome dado a quantidade de vezes que todo o conjunto de dados de treino sera usado na
fase de treino, ou seja, uma época é o mesmo que usar o conjunto de dados uma tnica vez.

3Termo em inglés que representa a quantidade de dados do conjunto de treino que serdo usados entre
as atualizacdes dos pesos sindpticos.

40s pesos iniciais das redes sao aleatoriamente definidos no inicio do treinamento

5Mais confianca no sentido de que a rede nio s6 performou bem por conta de uma seed especifica no
gerador de ntimeros aleatérios.

60 passeio pelo landscape da funcio de custo é discutido na referéncia [46] e sua explicagdo foge do
escopo deste trabalho.
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biblioteca Pandas [49] e o PyTorch [50], sendo que a pipelind’|de treinamento foi elaborada

utilizando também o PyTorch.

5.1.4 Meétricas de Analise

No final do treinamento, pode-se elaborar uma série temporal da evolugao do valor
da funcao de custo no contexto deste trabalho para cada série de treinamento, como
a figura [5.1) que mostra a série temporal de uma rede para ¢ = 2 treinada em 100
épocas, chegando a uma loss final no valor de 0.0338. Diferentemente do procedimento da
referéncia [9], que estudou o Clock M odeﬁ e precisou de apenas 10 épocas de treinamentcﬂ
para obtencao de resultados aceitaveis, o atual projeto precisou de um periodo 10 vezes
maior, mesmo com uma queda brusca na funcao de custo nas épocas iniciais, vide figura

Il

— Loss

0 20 40 60 80 100
Epoca

FiGura 5.1. Série temporal da funcao de custo de uma rede treinada por 100 épocas
com ¢ = 2 com valor final de 0.0338.

E importante ressaltar que, por efeito das caracteristicas do problema, a funcao de

custo utilizada foi a raiz do erro médio quadrado, dado pela expressao (5.2)).

RMSE = znj(d —y)2 (5.2)

1
n i3
Em (5.2)), n é o ntmero total de dados com resultados calculados pela rede e o fator

(d —y) é a diferenca entre a temperatura correta e a temperatura encontrada pela rede.

"Cada série demorou em média 4h para finalizar, utilizando uma Nvidia® GTX 1050Ti Laptop.
8Modelo similar porém diferente quando comparado ao Modelo de Potts abordado neste trabalho.
9N4ao fica claro no texto se o processo utilizou do método de transfer learning.
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Conforme apresentado na se¢aol|s.1.2] a atualizagao dos pesos se deu a cada grupo com 64
configuragoes (120x120) calculados e com estes dados foi calculada a raiz do erro médio.
Seguindo a referéncia [9], para analisarmos o “desvio padrao” do erro das temperaturas

encontradas pela rede na fase de validagao a partir de:

U(T) = (T, — (T)r)? ) . (5.3)

Em (5.3), 7, ¢ a temperatura encontrada pela rede e (T,)r ¢ a média das temperaturas
encontradas pela rede quando a temperatura correta ¢ igual a 7. Usando essa métrica,
temos uma ideia das regioes nas quais a rede possui mais “facilidade” para acertar a
temperatura correta e regides de temperatura nas quais a rede nao consegue entregar

bons resultados.

5.2 Resultados para o Modelo de Potts

Utilizando a métrica de (5.3)), pode-se elaborar os gréficos de U(T') x T para todos
os q abordados neste projeto considerando cada rede treinada para um mesmo ¢ como uma

série e calculando uma vez U(T) para os resultados das 20 séries comentadas na segao

agrupadas em um conjunto sé, ou seja, os resultados para U(T) nas figuras

até B2
0.10 T
Séries i
-=-== T¢=1.135 i
0.08 . UM i
!
0.06 H
= i
S i
0.04 |
!
|
0.02 !
|
1
0.00 T T 1 T T
0.5 1.0 1.5 2.0
T

F1cura 5.2. U(T) para ¢ = 2 mostrando em vermelho os dados para o agrupamento de
todas as séries e em cinza 5 séries escolhidas aleatoriamente.
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0.10 T
Séries i
--== T¢ =0.995 i
0.08 o UM i
i
1
0.06 H
E i
> |
0.04 H
|
1
1
1
0.02 1 '
|
1}
1
0.00 : : : : : : :
.0

F1cura 5.3. U(T) para ¢ = 3 mostrando em vermelho os dados para o agrupamento de
todas as séries e em cinza 5 séries escolhidas aleatoriamente.

0.10 T
Séries i
---=- T¢=0.91 i
0.08 o UM i
|
1
0.06 1 H
E i
S |
0.04 H
H
1
1
1
0.02 '
H
0.00 1 — : . . : : : . :

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8

FI1GuraA 5.4. U(T) para ¢ = 4 mostrando em vermelho os dados para o agrupamento de
todas as séries e em cinza 5 séries escolhidas aleatoriamente.
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0.10 T
Séries |
---- T¢ = 0.808 i
0.08 e UM |
!
1
0.06 4 H
S i
> |
0.04 4 1
|
!
0.02 1 ]
1
0.00 L— . : ‘ : . : :

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

F1GuraA 5.5. U(T) para ¢ = 6 mostrando em vermelho os dados para o agrupamento de
todas as séries e em cinza 5 séries escolhidas aleatoriamente.

0.10 T
Séries i
=== Tc=0773 i
0081 U(T) i
|
1
0.06 1 H
S i
5 |
0.04 4 H
H
1
1
1
0.02 4 '
H
0.00 T T T T : T T :

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

FI1GurA 5.6. U(T) para ¢ = 7 mostrando em vermelho os dados para o agrupamento de
todas as séries e em cinza 5 séries escolhidas aleatoriamente.
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FI1GUurA 5.7. U(T) para ¢ = 8 mostrando em vermelho os dados para o agrupamento de
todas as séries e em cinza 5 séries escolhidas aleatoriamente.

Como pode-se perceber nas figuras , h& uma convergéncia dos valores mi-
nimos de U(T') nas proximidades da temperatura criticam do sistema de spins para todos
os q abordados. A partir desta constatacao, calculou-se a média e o desvio padrao da
temperatura na qual U(T) tinha seu valor minimizado para cada série e para cada g,

pode-se assim, elaborar a tabela [5.1]

Te ()| Tor (1)
1.135 | 1.12 £ 0.0342
0.995 | 0.98 =+ 0.0368
0.910 0.9 £+ 0.034
0.808 0.8 + 0.0316
0.773 | 0.75 £ 0.0339
0.745 | 0.73 £+ 0.0181

(N RN RN NIUIE I )

TABELA 5.1. Tabela com os resultados para as temperaturas de transicao média encon-
tradas pelas redes residuais considerando 20 séries para cada g-estado.

Na tabela pode-se perceber que considerando o intervalo de um desvio padrao,
todas as temperaturas de transigao exatas (T¢) estdo contidas no intervalo das tempe-
raturas de transicao encontradas pela rede (Tg), com isso, é aceitével interpretar que a

rede residual conseguiu encontrar as temperaturas criticas teéricas com alta confianca. No

0Temperatura critica calculado a partir da expressao (5.1)).
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histograma da figura [5.8 pode-se perceber que a distribui¢do das temperaturas de tran-
sicao encontradas pela rede, estao distribuidasfj] nas proximidades de 1, porém, nota-se
também que ha um pequeno desvio da média para valores menores que 1, implicando em
resultados das Tor menores que as temperaturas de transigao exatas (7¢); isso também
poderia ser visto na tabela jad que todas as médias encontradas sao menores que 0s

valores exatos.

40 1

35 A

30 A

254

20

Frequéncia

15 4

10 4

T T ; T T
0.85 0.90 0.95 l1.00 105
TerlTc

F1cura 5.8. Distribuicao das temperaturas minimas (normalizadas pela temperatura
critica teérica de cada g-estado) encontradas pela rede residual para todas as 120 séries,
20 para cada g-estado.

Outra maneira de interpretarmos os resultados obtidos a partir do célculo de U(T)
pode ser visualizado na projecao da dispersao dos valores reais de temperatura 7" e os
valores encontrados pela rede (Tx), como na figura , onde temos um grafico da dispersao
dos valores corretos e os valores entregues pela rede para ¢ = 4 para uma série. Pode-se
perceber também que a dispersao no eixo y diminui nas regioes de proximidade com a

temperatura de transigao tedrica, como era de se esperar pela figura [5.4]

H1Note que as temperaturas do histograma foram normalizadas em funcdo da temperatura de transicio
de cada g-estado, fazendo com que o intervalo se dé em termos de Tor/T¢, desta forma, pode-se agrupar
os resultados em um mesmo histograma.
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FiGURA 5.9. Projecao da dispersao de T por Tk para todos os resultados das redes
treinadas no modelo de Potts com ¢ = 4.

Realizando a normalizagéﬂ das temperaturas no graficos de U(T'), pode-se anali-
sar o comportamento das curvas de U(T") em fungao dos valores de g. O objetivo do grafico
da figura [5.10] era estudar alguma possivel diferenca entre as curvas para os g-estados em
fungao da ordem de cada uma das transi¢oes (expressao (2.11))), podendo assim, além
de definir a temperatura critica, definir também a ordem da transi¢do a partir de algum

algoritmo de aprendizado de maquina.

12Para a normalizacdo das temperaturas, basta dividir todos os valores pelo valor méximo de tempe-
ratura que foi simulado, conforme [5.1.1] para cada valor de g.
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FI1GURA 5.10. Curvas de U(T') para diferentes g-estados normalizados pela temperatura
de transicao de cada g-estado.

Analisando o grafico, pode-se notar que os g-estados de transi¢ao continua (¢ < 4),
possuem um pico maior na regiao a esquerda ponto minimo da curva de U(T'); enquanto,
para a regiao a direita do ponto de minimo da curva, temos que os g-estados com transicao
de primeira ordem (¢ > 4) possuem um pico mais altoEl Estudou-se a média desse pico
a esquerda em funcao dos g-estados e nao foi possivel separa-los estatisticamente entre si
para que fosse possivel estipular um corte horizontal na curva de U(T') separando assim

as duas ordens de transicao.

I3Nota-se que neste caso a curva de ¢ = 4 estd muito préxima das curvas para ¢ > 4, o que ja
demonstra uma possivel nao separacao.
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5.3 Arquitetura da Rede

Para a definicao da arquitetura da rede, seguiu-se as modificagoes apresentadas na
referéncia [44]; para as fungoes de ativagio, usou-se a fungdo Mish proposta na referéncia
[51] e como otimizador usou a referéncia [52]. Novamente, nao fica claro em [9] qual a
arquitetura utilizada pelo autor, apenas que se trata de uma ResNet, em funcao disso,
optou-se pelo modelo menos complexo deste conjunto de redes residuais, a ResNetiS§;
que apoés as modificagoes, passa a ser reconhecida como XResNet18. Uma demonstracao

reduzida da rede é apresentada na figura |5.11

Rede Quadrada (L2)

|

Conv2d({1,16)
BatchNorm2d
Mish

v

Conv2d(16, 64)
BatchNorm2d
Mish

v

Conv2d(64, 64)
BatchNorm2d
Mish

v

MaxFool2d(3, 2)

XResNetBlock 1
XResNetBlock 2

XResNetBlock 3

XResNetBlock 4

AdaptiveAvgPool{1)

Flatten(1,1)

< Linear(512,1) >

T

Ficura 5.11. Arquitetura da rede usada no projeto com camadas de convolugao, agru-
pamento e 4 blocos de XResNet resultando em um valor de 7.
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Todas as fungoes apresentadas nas figuras tém seus nomes reproduzidos
a partir da biblioteca de ferramentas de aprendizado de maquina Pytorchﬂ [50].

5.3.1 Exemplos de bloco XResNet

Como a apresentacao da rede em uma sé figura ndo é possivel, apresentam-se

exemplos dos blocos de XResNet ilustrados na figura [5.11| na figura [5.12| como forma de

demonstrar o funcionamento de uma rede residual (ResNet).

Comv2d{64, 64) Comv2d(256, 512)
BatchMorm2d BatchMNorm2d
Mish Mish

Comv2d(512, 512)

AvgPool2d(2, 2)

h 4

Conv2d{256, 512)
BatchMNorm2d

BatchMNorm2d l

Mih DR Mish -
' Comv2d(512,512) | |
Conv2d(64, 64) 1 BatchNorm2d :
Mish : :
4, 5 ¥ :
Conv2d(64, 64) Conw2d(512, 512) |
BatchMorm2d ' BatchMorm2d :
Mish - : Mish <

v v

FiGurA 5.12. Arquitetura dos blocos 1 e 4 de XResNet mostrando somas do valor de

input nas linhas tracejadas em paralelo a dire¢do central da rede.

4Cada uma das fungdes tém seu funcionamento explicado em https://pytorch.org/docs/ e nio esté

no escopo do trabalho explica-las.
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5.4 Feature Maps da Rede

Conforme apresentado na se¢do [4.2.2| as camadas de convolugao possuem a ca-
pacidade de “encontrar” variaveis por conta propria e ainda decidir o que é ou nao uma
boa variavel. Em funcao disso, é muito comum [53, 54] o estudo dos feature mapﬁ das
camadas de convolucao, na ideia de ver se as varidveis que a rede acaba encontrando
possuem alguma relagdo com o nosso entendimento humano do problema. No contexto
do atual projeto, analisando a projecao dos mapas de varidveis, buscou-se na verdade
entender como que o algoritmo de aprendizado de maquina consegue interpretar as re-
lacoes fisicas entre os spins da rede quadrada e entregar a temperatura correta da rede,
sem nenhum ferramental fisico envolvido. Na tentativa de encontrarmos algum mapa com
alguma referéncia a relacoes fisicas, foram elaboradas as figuras: [5.13], [5.14] e [5.15} nas

quais temos os resultados dos feature maps para o Modelo de Potts com ¢ = 6 e tem-

peraturas 7' = {0, 56, 0,87, 1,28}, respectivamentem. Nota-se que a matriz final da rede
neural possui valores menores conforme a temperatura aumenta (no mapa de calor utili-
zado, as cores escuras representam valores baixos e cores claras valores altos), porém nao
é possivel retirar nenhuma informacgao muito concisa sobre o funcionamento do mapa de
filtros, diferentemente de [55, [56] , onde foi possivel relacionar os resultados do algoritmo

da Anélise de Componentes Principais (PCA) com a magnetizacao do sistema de spins.

5Pode ser entendido como mapa de varidveis, mapa de caracteristicas ou mapa de filtros também.
16Temos temperaturas antes, préxima e depois da transicdo, respectivamente; seguindo (5.1), ¢ = 6
implica em T = 0.808.
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Ficura 5.13. Feature Map para uma configuracdo do modelo de Potts com ¢ = 6 e
temperatura T =0.56.
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FiGura 5.14. Feature Map para uma configuracdo do modelo de Potts com ¢ = 6 e
temperatura T =0.87.
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FiGura 5.15. Feature Map para uma configuracdo do modelo de Potts com ¢ = 6 e

temperatura 7'=1.28.



Capitulo 6

Conclusao

Neste ultimo capitulo sdo apresentados os comentarios do autor sobre os resulta-
dos encontrados durante o projeto e algumas perspectivas futuras sobre a pesquisa e os

préximas passos.

6.1 Conclusao

De certa forma, os resultados (re)produzidos neste trabalho estdo de acordo com
o estudado na literatura, comoE] em [9], onde ambos os trabalhos conseguem encontrar as
transigoes de fase a partir da incerteza da regressao de redes residuais, demonstrando que
existem elementos intrinsecos as redes neurais que demandam o estudo dos fisicos tanto
para o avanco da fisica quanto para o entendimento computacional da aprendizagem dos
algoritmos. Os conhecimentos adquiridos sobre a implementacao de redes neurais para a

solugao de problemas fisicos sdo de suma importancia para o futuro da pesquisa.

Analisando apenas o objetivo primario do projeto, percebe-se que este foi atingidos,
j& que, para todo q abordado, a temperatura de transicao T, exata esta dentro do intervalo
encontrado pela rede (7,,), ou seja, é possivel encontrar a transigdo de fase do modelo de
Potts em 2D a partir da incerteza de redes residuais (atualmente, um resultado inédito
na literatura). Os resultados para os feature maps nao foram, em primeiro momento,

satisfatérios; uma vez que nao apresentam nenhuma caracteristica evidente que possa

Na referéncia [9], o modelo é treinado no chamado Clock-Model, que possui formulagio diferente da
tomada no atual projeto e outros comentarios sobre as diferengas nos métodos sdo apresentados na secéo

B-1.4

41
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ser relacionada com algum conceito fisico que explique a funcionalidade da rede residual
utilizada neste trabalho. Porém, estudou-se apenas uma técnica de visualizacao e nao se
pode confirmar esta “nao-relacao” com a fisica. Mesmo com os bons resultados obtidos
com o pardmetro U(T') no problema da regressao nao se pode inferir a ordem da transigao
a partir das curvas. Porém, um melhor entendimento deste parametro é importante e
pode levar ao desenvolvimento e obtencao de novos parametros mais apropriados; assim
como pode-se estudar também a relagao deste parametro com outros conhecido, como o

PCA, que obteve como resultado as simetrias das fases de baixas temperaturas.

6.1.1 Perspectivas Futuras

Em préximas etapas, pode-se estudar novas arquiteturas para as redes e ainda as
possiveis utilidades do Transfer Leamz’ngﬂ, como na referéncia [57], analisando os resulta-
dos de um rede treinada em um ¢ mas testada em outro ou ainda treinar uma rede para
todos os g-estados. Pode-se ainda estudar mais afundo os Feature Maps, buscando ainda
entender o que a rede neural estd “enxergando” para resolver a temperatura do sistema
sem a fundamentacao fisica que é, usualmente, utilizada e também a relacao do parame-
tro U(T') com outros pardmetros ja conhecidos e validados pela literatura. Na referéncia
[58], é apresentado o estudo do uso de redes convolucionais para a obtengdo da ordem da
transicao de fase encontrada também por redes convolucionais, demonstrando que ainda
pode-se estudar o uso de redes nas duas fases do problema, na solucao da transicao de

fase e ainda na definicdo da ordem dessa transicao.

2Técnica na qual uma rede treinada para um problema é testada na solucdo de outro problema.
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