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Resumo

MION, Sara Fernanda de Jesus. A utilização de Redes Neurais Artificiais no estudo da Constante de

Acoplamento da Cromodinâmica Quântica. 2024. Trabalho de Conclusão de Curso (Licenciatura

Plena em Física) – Universidade Federal de São Carlos, Sorocaba, 2024.

O progresso dos algoritmos computacionais têm proporcionadomais praticidade e conforto para

a sociedade. Uma classe de algoritmos que tem se destacado é a de Aprendizado deMáquina (do

Inglês,machine learning), sendo utilizada no dia-a-dia emmecanismos de buscas, de tradução de

textos e até mesmo na análise de plantações de soja. A utilização na área de física de partículas e

altas energias ainda é limitada, porém, promissora.

A Cromodinâmica Quântica é a teoria doModelo padrão que estuda a interação de partículas que

possuem cor: os quarks e os glúons. Apesar de ser muito bem consolidada no regime perturbativo,

ainda hámuito a se estudar no regime não perturbativo.

É a partir dessa perspectiva que no presente trabalho são investigadas maneiras de utilizar al-

goritmos de Aprendizado de Máquina, mais especificamente de redes neurais, para o estudo da

constante de acoplamento no regime não perturbativo. O estudo foi realizado com as redes do

tipo Feed Forward e Long Short-TermMemory para diferentes topologias, utilizando as funções de

ativação ReLU, sigmoide, tangente hiperbólica e ELU.

Palavras-chave: aprendizado demáquina, redes neurais, aprendizado profundo, cromodinâmica

quântica, constante de acoplamento, polo de Landau.





Abstract

Computational algorithms and their advancements have brought increased comfort to society.

One standout algorithm is machine learning, utilized not only in everyday tasks such as search

mechanisms and text translation but also in the analysis of soy crops. Although its use in the field

of particle physics and high-energy physics is currently limited, it holds promise.

Quantum Chromodynamics is the theory of the StandardModel that explores the interaction of

color-carrying particles: quarks and gluons. Despite being well-established in the perturbative

regime, there is still much to study in the non-perturbative regime.

From this perspective, the present work explores the application of machine learning algorithms,

specifically neural networks, to investigate the coupling constant in the non-perturbative regime.

Different network architectures, including Feed Forward and Long Short-TermMemory (LSTM),

were studied using activation functions such as ReLU, Sigmoid, Hyperbolic Tangent, and ELU.

Keywords: machine learning, neural networks, deep learning, quantum chromodynamics, cou-

pling constant, Landau pole.
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1 Introdução

EmCiência da Computação, o estudo e a pesquisa dos algoritmos de Aprendizado deMáquina

têm se intensificado nas últimas décadas, particularmente devido ao advento da Internet, o

que possibilitou um aumento exponencial na quantidade de dados coletados. A função destes

algoritmos é a de identificar padrões para, a partir destes, serem realizadas previsões a partir de

dados inéditos (GÉRON, 2019).

Dentre os inúmeros exemplos da utilização desses algoritmos no cotidiano, pode-se citar:

recomendações de filmes e séries online (LADEIRA, 2019); assistentes virtuais como a Cortana

(Microsoft), Siri (Apple) e Alexa (Amazon) (SGARBOSA; VECHIO, 2020); na saúde, na classificação

de lesões dermatológicas benignas e malignas, na prevenção de eventos cardiovasculares ou na

análise de critérios para identificação de pessoas pertencentes ao transtorno do espectro autista

(PAIXÃO et al., 2022).

AFísicadePartículas éumaáreadaFísicaqueestudaos constituintesdamatéria, identificando-

as como partículas e mediadoras, tendo como base as Teorias Quânticas de Campos, podendo ser

separada em:

Eletrodinâmica Quântica (QED) responsável por estudar a interação entre partículas e media-

dores que interagem pormeio da carga elétrica.

Teoria Fraca responsável por estudar os decaimentos de partículas, assim como a emissão de

uma partícula conhecida como neutrino. Essa teoria é que guia o estudo da força nuclear

fraca.

Cromodinâmica Quântica (QCD) responsável por estudar a interação entre partículas e media-

dores que interagem por meio da carga conhecida como cor. Essa teoria é que guia o estudo

da força nuclear forte (THOMSON, 2013; GRIFFITHS, 1987).

O presente trabalho tem seu foco nesta última, a Cromodinâmica Quântica.

Apesar da grande utilização de Redes Neurais Artificiais (RNA) no cotidiano, na Física de

altas energias seu uso tem sido restrito a alguns grupos de pesquisa. Alguns exemplos que são

possíveis citar: a utilização de autoencoders, algoritmo que possui como característica a cópia

dos dados de entrada nos dados de saída para minimização da função de erro, na procura de

partículas exóticas realizadas por Baldi, Sadowski eWhiteson (2014); a utilização de RNA do tipo

convolutional neural network, um tipo de algoritmos que aplica um ‘filtro’ nos dados de entrada e

reduz as dimensões desses dados, por Baldi, Bauer et al. (2016) para a classificação de partículas

presentes em um jato de partículas, utilizando a simulação deMonte Carlo para a geração dos

dados. Utiliza-se também os algoritmos de regressão paramétrica, algoritmo que determina como

as variáveis independentes interferem na variável dependente, nos estudos das teorias de calibre,

como aponta Shanahan, Trewartha e Detmold (2018).
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Já na QCD, restringe-se ainda mais o uso das RNA, sendo utilizados na QCD holográfica

(HASHIMOTO et al., 2018; AKUTAGAWA; HASHIMOTO; SUMIMOTO, 2020), e na transição de fase

da QCD (PANG et al., 2019). Portanto, este trabalho explora essa área, para verificar se é possível a

utilização das RNA no estudo da constante de acoplamento da QCD.

O trabalho segue organizado da seguinte forma: a Seção 2 consiste no conteúdo referente

ao Aprendizado deMáquina, focando em Aprendizado Profundo. A Seção 3 traz as informações

referentes à Física de Partículas, com ênfase no desenvolvimento domodelo a quarks e na Cromo-

dinâmica Quântica. A Seção 4 contém ametodologia utilizada, definindo as topologias utilizadas

no presente trabalho. A Seção 5 contém os resultados, assim como as discussões pertinentes aos

resultados encontrados, e, por fim, na Seção 6 encontra-se a conclusão.



23

2 Aprendizado de Máquina

O Aprendizado deMáquina (em inglês,Machine Learning) teve Arthur Lee Samuel como um

de seus pioneiros. Na década de 1950 ele desenvolveu um algoritmo capaz de aprender jogadas de

damas. Para ele, o Aprendizado deMáquina (AM) consistia na identificação de padrões quando

o algoritmo não era especificamente programado para isso, sendo que o jogo de damas era um

ótimo recurso para desenvolver o AM, pois fornecia algumas características importantes para

estes estudos, sendo estas:

1. Não pode ser determinístico;

2. Um objetivo final deve existir;

3. As regras precisam ser muito bem conhecidas;

4. Os processos de aprendizagem precisam ser testados;

5. A atividade precisa ser de conhecimento geral, pois o programa poderá ser utilizado por

mais pessoas (SAMUEL, 1959).

É possível definir o AM como um conjunto de técnicas e tecnologias responsáveis por deter-

minar como um computador “aprende”, ou seja, como programar a capacidade de identificar

os parâmetros de um problema a fim de generalizá-lo (MELLO; PONTI, 2018). Para isso, é ne-

cessário haver a interdisciplinaridade entre Ciência da Computação eMatemática, pois além da

programação, utiliza-se demétodos estatísticos para realizar a generalização (MÜLLER; GUIDO,

2016).

Os exemplos onde o AM estão presentes são diversos: possíveis faltas de candidatos em

consultas marcadas no Sistema Único de Saúde (BERTOZZO, 2019), a variação de valores de ações

na bolsa de valores (SANTOS, 2020), e a utilização para o reconhecimento de fala a partir da

transcrição automática de fonemas (DIJKSTRA, 2021). Outro exemplo que pode-se citar é o de

reconhecimento de números escritos a mão, com o intuito de digitalizá-los. Para isso, é necessário

que o programa realize a leitura dos escritos, de forma que seja possível convertê-los em dados

computacionais (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Como toda tecnologia, o AM tem suas limitações como a restrição na generalização, o aperfei-

çoamento constante na implementação dos algoritmos, além da busca por novos algoritmos com

melhor desempenho e a quantidade de dados requerida para seuuso efetivo (HASTIE; TIBSHIRANI;

FRIEDMAN, 2009).

Osdadospodemser categorizadosemdadosdeentradaedadosdesaída. Seja𝑋 = (𝑋1, 𝑋2,… , 𝑋𝑁)

um conjunto de dados denominado dados de entrada, tal que 𝑋𝑖 ∈ ℝ𝑁, associado a um conjunto

de saída 𝑦 = (𝑦1, 𝑦2,… , 𝑦𝑁), sendo 𝑁 a quantidade de dados fornecida. Dados esses conjuntos de
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entrada e saída, estes serão divididos em dois subconjuntos denominados de conjunto de treina-

mento conjunto de teste. O primeiro é fornecido ao algoritmo para que ele consiga extrair padrões

presentes, assim como realizar a associação entre a entrada 𝑋 e a saída 𝑦. Já o segundo é utilizado

na verificação do desempenho do algoritmo após esse treinamento. Comumente, o conjunto de

treinamento corresponde a 70% dos dados, enquanto o conjunto de teste corresponde a 30% dos

dados, mas essa proporção pode ser alterada dependendo da questão a ser abordada (MÜLLER;

GUIDO, 2016; GÉRON, 2019).

Nas próximas seções serão apresentados alguns conceitos básicos de AM.

2.1 Treinamento e Teste

Para usar de forma efetiva um algoritmo de AM são necessários alguns passos essenciais e

comuns àmaioria das aplicações, listados a seguir:

Aquisição dos dados de treinamento e de teste Na utilização de algoritmos de AMé necessária

uma grande quantidade de dados para o treinamento e testes. Com o advento da internet,

a quantidade de dados produzidos diariamente aumentou exponencialmente, o que se

tornou uma grande vantagem para a utilização de algoritmos de AM (GÉRON, 2019).

Limpeza e tratamento dos dados A limpeza de dados consiste na verificação de quais informa-

ções presentes no conjunto serão relevantes para o problema, aferir se esses dados estão no

formato correto, ou se existem dados faltantes ou simplesmente errôneos.

Como exemplo, pode-se supor que eles sejam uma tabela: será necessário determinar quais

colunas são importantes para as informações que se desejam estudar. Logo, faz sentido

selecionar colunas específicas necessárias para aquele problema. É importante lembrar

que a utilização de uma grande quantidade de dados, implica emmuita memória utilizada.

Logo, esse processo de limpeza dos dados, garante umamaior fluidez no algoritmo.

Treinamento Para que um determinado algoritmo tente encontrar padrões, é necessário treiná-

lo, utilizandoosdadosde treinamento. O tipodeaprendizagem, eportanto as características

intrínsecas do treinamento, está relacionado com as características dos dados (MÜLLER;

GUIDO, 2016).

Teste Umbom programa de AM é aquele que permite a generalização. Depois que omodelo é

treinado, utiliza-se os dados de teste para verificar o desempenho do algoritmo selecionado,

identificando sua capacidade de generalização a partir de resultados conhecidos (MÜLLER;

GUIDO, 2016).
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2.2 Tipos de Aprendizado

É possível categorizar os algoritmos conforme o tipo de aprendizado: supervisionado, não

supervisionado, semi-supervisionado e por reforço.

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

OAprendizado Supervisionado (AS), consiste nautilizaçãode rótulos nos dados de entrada, que

em geral corresponde ao conjunto de saída, de forma que a partir de dados inéditos, seja possível

realizar previsões. Como já definido anteriormente, dado um conjunto de entradas na forma

𝑋𝑇 = (𝑋1,…𝑋𝑁), tal que 𝑋𝑖 ∈ ℝ𝑁, o objetivo de um algoritmo de AS é prever as saídas 𝑦 = (𝑦1,… 𝑦𝑁).

Para isso, considera-se que (𝑋, 𝑦) são variáveis aleatórias e a densidade de probabilidade conjunta

seja Pr(𝑋, 𝑦), ou seja, a densidade de probabilidade para um espaço de duas oumais dimensões,

caracterizando, assim a aprendizagem supervisionada como a estimativa do cálculo da densidade

da probabilidade condicional Pr(𝑦|𝑥) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Dentro do AS, existem duas classes de algoritmos que se destacam: a regressão e a classificação.

2.2.1.1 Regressão

A regressão consiste na aproximação dos dados com uma função polinomial. Supondo que a

melhor forma de aproximar os dados seja a partir de uma reta, é possível utilizar a regressão linear.

Dessa forma, a reta será semelhante à Equação (2.1), paraN dimensões.

̂𝑦 = 𝜃0 + 𝜃1𝑋1 + 𝜃2𝑋2 +⋯+ 𝜃𝑁𝑋𝑁, (2.1)

sendo 𝜃𝑖 ∈ ℝ𝑁 os coeficientes da regressão e ̂𝑦 ∈ ℝ𝑁 o resultado da regressão.

Quando limitado a 𝑁 = 1, (2.1) fica resumida a ̂𝑦 = 𝜃0 + 𝜃1𝑋1; logo, a função do algoritmo será

a de determinar os parâmetros 𝜃0 e 𝜃1 quemelhor explicam os dados fornecidos.

Se os dados possuem um caráter não-linear, utiliza-se a regressão polinomial. Para𝑁 dimen-

sões, têm-se

̂𝑦 = 𝜃0 + 𝜃1𝑋1 + 𝜃2𝑋2
2 + 𝜃3𝑋3

3 +⋯+ 𝜃𝑁𝑋𝑁
𝑁 . (2.2)

Como no exemplo da regressão linear, é possível citar a predição em valores de habitações em

uma determinada região. Quando um algoritmo de regressão usa como dados de treinamento as

informações de imóveis de uma região, assim como os seus valores, omodelo consegue prever qual

seria o valor de uma casa com determinadas características namesma região. Logo, ele retorna

um valor numérico, uma característica da regressão (GÉRON, 2019).

A regressão logística, também conhecida como classificação logística, consiste na determinação

da probabilidade de determinado evento ocorrer ou não. Apesar de ser chamada de regressão, ela

pode ser considerada umhíbrido entre classificação e regressão. É determinada pela Equação (2.3)

𝑃( ̂𝑦 = 1) = 1
1 + 𝑒−𝑔(𝑋)

, (2.3)
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onde 𝑔(𝑋) = 𝜃0 + 𝜃1𝑋1 +…+ 𝜃𝑁𝑋𝑁. Logo, a regressão consiste em determinar os valores dos coefi-

cientes 𝜃𝑖, 𝑖 = 0,… ,𝑁, e a classificação consiste na determinação das probabilidades de acontecer

determinado evento.

Como exemplo, é possível citar estudos deMontevechi et al. (2022) que utilizaram a classifica-

ção logística para determinar a probabilidade de risco ao oferecer crédito para alguém.

Como a regressão logística possui um caráter classificatório, alguns autores a consideram um

algoritmo de classificação, que será visto a seguir.

2.2.1.2 Classificação

Como a classificação é uma classe de algoritmo de AS, é necessário que os dados de entrada e

de saída sejam rotulados. Apesar de ser similar à regressão, a sua diferença está no tipo de dado

que ela retorna: enquanto a regressão retorna um dado quantitativo, a classificação retorna um

dado qualitativo (GÉRON, 2019).

Considerando um espaço no qual o conjunto de dados esteja dividido em diferentes classes

𝐾 = 𝐾1, 𝐾2,… , 𝐾𝐾 disjuntas (𝐾𝑖 ∩ 𝐾𝑗 = ∅) , para o 𝐾-ésimo indicador, o ajuste linear é dado por

̂𝑦𝐾 = 𝜃𝐾0 + 𝜃𝑇𝐾𝑋,

tal que, similar ao caso da regressão, 𝜃 são os coeficientes da interpolação de dimensão 𝐾, e 𝑋 são

as entradas em sua forma vetorial.

Já, o hiperplano que separa a classe 𝐾𝑖 da classe 𝐾𝑗 pode ser dado por ̂𝑦𝐾𝑖(𝑋) = ̂𝑦𝐾𝑗(𝑋), tal que

{𝑋 ∶ (𝜃𝐾0 − 𝜃𝐾𝑗0) + (𝜃𝐾𝑖 − 𝜃𝐾𝑗)
𝑇𝑋 = 0}.O objetivo de um algoritmo de classificação é encontrar os

coeficientes que ajuste o hiperplano (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Como exemplo, é possível citar uma pesquisa que utilizou um algoritmo de classificação para

tentar determinar o desempenho de estudantes ao longo do primeiro semestre de Engenharia

em uma universidade da Índia. As entradas consistiam em informações dos alunos, como nome,

classe social, notas nas disciplinas de exatas, além de notas dos exames de admissão. A acurácia

de tal algoritmo foi em torno de 75% (ADHATRAO et al., 2013).

2.2.2 Aprendizado Não Supervisionado

Diferente do Aprendizado Supervisionado, o Aprendizado Não Supervisionado (ANS), não

possui rótulos em seus dados. Demaneira geral, o objetivo de um algoritmo de ANS é detectar

padrões no conjunto de dados de entrada (GÉRON, 2019).

Em outras palavras, partindo de um conjunto com 𝑁 observações 𝑋𝑇 = (𝑋1, 𝑋2,… , 𝑋𝑁), o

objetivo de um algoritmo de ANS é determinar sem a ajuda de um supervisor a densidade de

probabilidade Pr(𝑋) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O principal algoritmo de ANS é o

de agrupamento.
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2.2.2.1 Agrupamento

O agrupamento consiste na organização de dados, de forma que esses caracterizem os dados

que estão representando, ou seja, consiste na organização em classes, tal que os elementos de uma

mesma classe possuam particularidades em comum. Algoritmos de agrupamento são um tipo de

algoritmo de classificação que depende apenas dos dados de entrada para o seu funcionamento.

Os dados de entrada são chamados dematriz de proximidade, que são sempre simétricas (JAIN;

DUBES, 1988).

Os algoritmos de ANS são amplamente utilizados para detecção de anomalias e padrões não

esperados e, dadas suas características, foram utilizados durante a pandemia de COVID-19 para

análise do avanço do Coronavírus, assim como na predição do avanço da pandemia (MUHTASIM;

MASUD, 2023).

2.2.3 Aprendizado Semi-Supervisionado

O aprendizado Semi-Supervisionado consiste em uma junção dos dois tipos apresentados

anteriormente. Isso significaqueparte dosdados são rotulados, enquanto aoutraparte permanece

sem os rótulos (FONTANA, 2020). Os dados rotulados são utilizados como um auxílio para os

dados não rotulados, de forma que possam ser usados tanto para a classificação, quanto para

o agrupamento (BRUCE, 2002). Uma possibilidade do Aprendizado Semi-Supervisionado, é a

utilização dos dados rotulados para encontrar os preditores fracos, e em seguida, utilizar esses

preditores para inicializar os dados não rotulados (BLUM;MITCHELL, 1998).

Como exemplo, é possível citar os estudos com a soja. Como o Brasil é um grande produtor

de soja, a preocupação com sua qualidade é constante. É possível elaborar um algoritmo de

Aprendizado Semi-Supervisionado para a detecção de doenças e de plantas invasoras da soja. A

partir de imagens das plantas, é possível analisá-las com base nos parâmetros de cor, gradiente,

textura e forma para identificar as possíveis mazelas que a plantação esteja sofrendo (TETILA,

2019).

2.2.4 Aprendizado Por Reforço

OAprendizado por Reforço consiste no aprendizado quando há a interação com o ambiente.

Comumente utilizado na robótica, é empregado de forma que a máquina consiga tomar uma

decisão a partir da recompensa ou da punição que ela receberá. Parte-se da premissa de que uma

recompensa sempre estará reforçando a última decisão tomada. No caso da técnica de Diferenças

Temporais, esse reforço precisa ser propagado no tempo, fazendo, assim, com que o robô aprenda

(GARIA; ROMERO, 2002).
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2.3 Redes Neurais

Os neurônios são células do sistema nervoso que possuem como função a passagem de impul-

sos elétricos. São compostos por axônios, corpo celular, dendritos, e sinapses como pode ser visto

na Figura 1. A sinapse é a parte responsável por transmitir esses impulsos elétricos aos neurônios

seguintes (RAUBER, 2014).

Figura 1 – Representação de um neurônio biológico.

Fonte: Retirado de Rauber (2014).

As redes neurais biológicas são conjuntos deneurônios interligados entre si, visando transmitir

esses impulsos. As Redes Neurais Artificiais (em Inglês, Artificial Neural Networks) são algoritmos

computacionais baseados nas redes neurais biológicas, compostas por neurônios que têm o papel

de aproximadores de funções (HORNIK; STINCHCOMBE;WHITE, 1989). Um neurônio artificial

pode ser verificado na Figura 2. Nas próximas seções, serão apresentados os principais elementos

que constituem o AP, sendo eles:

Denomina-se de camada um conjunto de neurônios que realizam operações específicas de

tal modo que há a organização e a estruturação do fluxo de informações. Demaneira geral, um

neurônio de uma camada𝑀 − 1 está conectado a todos os neurônios da camada𝑀. Em redes

neurais mais simples, existem três tipos de camadas:

Camada de entrada: trata-se da primeira camada, a que recebe os dados.

Camadas ocultas: localizadas entre a camada de entrada e de saída.

Camada de saída: última camada da rede, produzindo o resultado final da rede neural (AG-

GARWAL, 2018).

Estes elementos podem ser verificados na Figura 3.

Na conexão entre dois neurônios 𝑘 e 𝑗 existe um peso 𝑤𝑘𝑗 ∈ ℝ, atualizado a partir de um

otimizador. A quantidade de vezes que os dados são processados pela rede neural, é chamado de

épocas.

Do ponto de vista da quantidade de camadas, um algoritmo de AM, pode ser divido em duas

categorias: Aprendizado Profundo (AP) (em Inglês deep learning), ou Aprendizado Raso (AR) (em

Inglês, shallow learning). De maneira geral, o AP utiliza uma grande quantidade de camadas,
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Figura 2 – Neurônio Artificial
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Fonte: Retirado de André Ricardo Gonçalves (2018).

Figura 3 – Elementos típicos de uma rede neural. Em verde claro estão representados os neurônios

da camada de entrada, em azul camadas ocultas e em vermelho claro a camada de saída.

𝑥1Entrada #1

𝑥2Entrada #2

𝑥3Entrada #3

𝑥4Entrada #4

̂𝑦 Saída

𝑛 Camadas

Ocultas

Camada

de Entrada

Camada

de Saída

Fonte: Adaptado de Shiruru (2015).

enquanto o AR se limita a uma ou duas camadas. A utilização de cada uma das técnicas depende

do problema em questão, lembrando que quanto maior o número de camadas e neurônios, maior

será o consumo computacional e o tempo para a análise dosmodelos (DELANCEY et al., 2020).
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Este trabalho irá se ater aos algoritmos de AP.

Neste contexto, é possível separar alguns algoritmos de AM conforme a Figura 4.

Figura 4 – Algoritmos de Aprendizado deMáquina. Na categoria de Aprendizado Profundo tem-se

os algoritmos de Convolutional Neural Network (CNN), Deep Neural Network (DNN),

Deep Belief Network (DBF), Recurrent Neural Network (RNN), Bimodal Deep AutoEncoder

(BDAE) e Voting Ensembles (VEn), enquanto em Aprendizado Raso tem-se Support Vector

Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (kNN), Random Forests (RF), Decision Trees (DT),

Multi-Layer Perceptron (MLP) e Probabilistic Neural Network (PNN).

Aprendizado deMáquina

Aprendizado Profundo

CNN

DNN

DBN

RNN

BDAE

VEn

Aprendizado Raso

SVM

kNN

RF

DT

ANN

PNN

Fonte: Adaptado de Islam et al. (2021).

Uma Rede Neural Artificial (RNA) típica possui como elementos básicos, além do número

de camadas (e respectivos neurônios) os seguintes elementos, que serão abordados ao longo da

Seção:

• Funções de ativação.

• Topologias típicas.

• Métricas de avaliação.

• Algoritmos de otimização.

Para apresentação dos parâmetros de uma RNA, será introduzida a seguinte questão: seria

possível relacionar entradas e saídas de funções, demaneira que seus valores possam ser extra-

polados? Para respondê-la, considere um vetor 𝑋 ∈ ℝ𝑛 que contém os dados de entrada, e o

vetor 𝑣 ∈ ℝ𝑛 que contém os dados de saída de um neurônio. Inicialmente, o neurônio era uma

combinação linear, que está representado pela Equação (2.4).

𝑣𝑘 =
𝑚
∑
𝑗=1

𝑤𝑘𝑗 𝑥𝑗, (2.4)

𝑤𝑘𝑗 são os pesos e 𝑥𝑗 as entradas. Considerando o neurônio como apenas uma combinação linear

entre as entradas e os pesos, não é possível classificar, ou até mesmo realizar uma regressão em
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um problema que não seja linear. Sendo assim, é necessário acrescentar uma não-linearidade no

neurônio, papel da função de ativação (DOMINGOS, 2012).

Funções de ativação, são responsáveis por introduzir não-linearidades em uma rede neural,

como é possível verificar na Equação (2.5) (HAYKIN, 2001)

̂𝑦𝑘 = 𝜑(𝑣𝑘 + 𝑏𝑘), (2.5)

̂𝑦𝑘 é a saída doneurônio,𝜑 é a funçãode ativação e 𝑏𝑘 é o bias doneurônio. Obias é umparâmetro de

cada neurônio, que permite que a rede neural aprenda de formamais flexível, incorporando a parte

invariante do neurônio (AGGARWAL, 2018). Essas não-linearidades permitem uma flexibilidade

maior na aproximação de funções.

2.3.1 Topologias

É possível categorizar uma rede neural conforme a sua topologia, ou seja, como neurônios e

camadas se conectam entre si. Algumas topologias merecem destaque e serão abordadasmais à

frente, como por exemplo Feed Forward (FF), Recurrent Neural Network (RNN) e Long Short Term

Memory (LSTM).

2.3.2 Métricas de Avaliação e Função de Custo

Para determinar o desempenho de ummodelo de AM, é necessária a utilização demétricas de

avaliação. Nessa seção, serão apresentadas as mais utilizadas na prática.

Erro QuadráticoMédio, do inglêsMean Squared Error - MSE, é dado por

MSE = 1
𝑁

𝑁
∑
𝑖=0
(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)2.

Erro AbsolutoMédio, do inglêsMean Absolute Error - MAE, é dado por

MAE = 1
𝑁

𝑁
∑
𝑖=0

‖𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖‖.

Erro Percentual AbsolutoMédio, do inglêsMean Absolute Percentual Error - MAPE, é dado por

MAPE = 1
𝑁

𝑁
∑
𝑖=0

‖
‖
‖
𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖
𝑦𝑖

‖
‖
‖
× 100%.

Todas as métricas apresentadas têm uma característica em comum: quantomaior for o seu

valor, pior é o desempenho domodelo, contudo asmétricasMAE eMSE sãomais sensíveis quando

existem pontos denominados outliers, sendo aqueles que são destoantes do conjunto em questão

(CARMO;MELO SILVA, 2023).

Essas métricas são geralmente utilizadas no processo de treinamento da rede, com o intuito

de averiguar a função de custo, que determina o quão bem omodelo aproxima os dados (GÉRON,

2019).
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2.3.2.1 Algoritmos de Otimização

Os algoritmos de otimização utilizam-se do valor fornecido pela função de custo, buscando

minimizá-la. Para exemplificar o processo de aprendizagem, imagine uma função de custo que

possua uma superfície comomostra a Figura 5.

Figura 5 – Exemplo de uma função de custo 𝑓(𝑥, 𝑦) = 𝑥2 + 𝑦2.

−2
0

2 −2

0

2
0

5

10

15

Fonte: A autora.

É possível verificar que ela terá ummínimo, ou seja, um ponto onde a função de custo atingirá

seumenor valor. Vários algoritmos podem ser usados para encontrar esse ponto demínimo, sendo

um dosmais utilizados o gradiente descendente. De forma geral, quando calcula-se o gradiente de

uma função, ele aponta para a direção demáximo crescimento. Logo, para encontrar omínimo,

é possível seguir o caminho oposto, por isso gradiente descendente (GÉRON, 2019; HASTIE;

TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

De acordo comGéron (2019), a taxa de aprendizado determina o tamanho do passo na direção

do gradiente descendente, a fim de encontrar o mínimo. Se a taxa de aprendizado for muito alta,

há a possibilidade de o algoritmo entrar num ciclo, de forma a nunca chegar a ummínimo. Se a

taxa de aprendizado for muito pequena, há a possibilidade do algoritmo demorar muito tempo

para convergir. Logo, o valor da taxa de aprendizado é um hiperparâmetro muito importante para

aminimização dos erros.

Se a função de custo, por exemplo, for a MSE, o gradiente descendente será calculado a partir

da Equação (2.6)

𝜕MSE( ̂𝑦)
𝜕 ̂𝑦𝑖

= 𝜕
𝜕 ̂𝑦𝑖

( 1𝑁

𝑁
∑
𝑖=0
(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)2) = − 2

𝑁

𝑁
∑
𝑖=0
(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖). (2.6)

O problema dessa forma, também chamada de Gradiente Descendente em Lote, é que ela utiliza

todo o conjunto de dados para o cálculo, o que pode levarmuito tempo, a depender do tamanho do
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problema. Como alternativa, o Gradiente Descendente Estocástico utiliza uma parcela aleatória

dos dados para o cálculo do gradiente descendente, diminuindo o tempo de execução. Devido à

aleatoriedade desse algoritmo, ele consegue escapar demínimos locais, porém pode nunca atingir

o valor ótimo domínimo global (GÉRON, 2019).

É possível classificar os otimizadores em duas classes: forward propagation (do Inglês, “pro-

pagação para frente”), e backpropagation (do Inglês, “propagação para trás”). A diferença entre

as duas é o sentido de propagação dos pesos. No caso da rede utilizar forward propagation, esse

sentido ocorre apenas da entrada para a saída, já no caso de backpropagation, ocorre em ambos os

sentidos (GÉRON, 2019; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

2.3.3 Funções de Ativação

Alguns exemplos de funções de ativação são apresentados a seguir. Como os pesos calculados

são através da retropropagação, processo relacionado com a derivada dos valores de saída de

cada neurônio, é interessante verificar as derivadas das funções de ativação, para averiguar seu

comportamento. A presença da não-linearidade na rede é importante, pois amaioria das questões

tratadas com inteligência artificial são não-lineares (GÉRON, 2019).

2.3.3.1 Unidade Linear Retificada – ReLU

A ReLU, Equação (2.7), é a mais popular dentre as funções de ativação utilizadas atualmente,

por possuir características lineares, permitindo quemétodos de minimização de erros sejammais

efetivos, mais precisamente os métodos de gradiente descendente (RAJANAND; SINGH, 2023).

𝜑(𝑣) = {
𝑣, se 𝑣 ≥ 0

0, se 𝑣 < 0
𝜑′(𝑣) = {

1, se 𝑣 ≥ 0

0, se 𝑣 < 0
. (2.7)

A Figura 6mostra a Função de Ativação ReLU, assim como a sua derivada.

2.3.3.2 Sigmoide

Outra funçãode ativação bastante utilizada é a sigmoide. A característica dela é que seumínimo

é 0 e seumáximo é 1, além de seu gradiente tender a zero para redes neurais mais complexas, de

forma que pode dificultar o cálculo correto dos pesos. A Equação (2.8) caracteriza a sigmoide e a

sua derivada, que podem ser verificadas na Figura 7.

𝜑(𝑣) = 1
1 + 𝑒−𝑣 𝜑′(𝑣) = 𝑒−𝑣

(1 + 𝑒−𝑣)2
. (2.8)

2.3.3.3 Tangente Hiperbólica – Tanh

A tangente hiperbólica possui características semelhantes às da sigmoide, porém seumáximo

é 1 e seumínimo é−1. É definida por:

𝜑(𝑣) = 𝑒2𝑣 − 1
𝑒2𝑣 + 1 𝜑′(𝑣) = 1 − tanh

2(𝑣). (2.9)
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Figura 6 – Função de ativação ReLU e sua derivada.
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Fonte: Adaptado de Rajanand e Singh (2023).

Figura 7 – Função de ativação sigmoide e sua derivada.

𝑥

𝑦

Função
Derivada

-5 0 5

1

Fonte: Adaptado de Rajanand e Singh (2023).

O gráfico da Equação (2.9) pode ser verificado na Figura 8.

2.3.3.4 Unidade Exponencial Linear – ELU

A principal característica da ELU é preservar a identidade das entradas positivas. É descrita

pela Equação (2.10), assim como sua derivada, sendo representada graficamente comomostra a
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Figura 8 – Função de ativação tangente hiperbólica e sua derivada.
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Fonte: Adaptado de Rajanand e Singh (2023).

Figura 9.

𝜑(𝑣) = {
𝑣, se 𝑣 ≥ 0

𝛼(𝑒𝑣 − 1), se 𝑣 < 0
𝜑′(𝑣) = {

1, se 𝑣 ≥ 0

𝛼𝑒𝑣, se 𝑣 < 0
. (2.10)

Figura 9 – Função de ativação ELU e sua derivada.
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Fonte: Adaptado de Rajanand e Singh (2023).
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2.3.4 Topologias típicas

2.3.4.1 Feed Forward – FF

Tambémchamadade perceptronmulticamadas, a rede conhecida como Feed Forward possui as

camadas totalmente conectadas, com um fluxo unidirecional de informações. É caracterizada por

possuir camada de entrada, camadas ocultas, camada de saída, pesos em cada neurônio, funções

de ativação e, geralmente, utiliza-se da retropropagação, como é possível verificar na Figura 10.

Figura 10 – Fluxo de informações para uma rede neural de topologia Feed Forward.

Fluxo de Informação

Fonte: Adaptado de André Ricardo Gonçalves (2018).

2.3.4.2 Recurrent Neural Network – RNN

A principal diferença entre esse tipo de rede e a Feed Forward é a realimentação de informa-

ções. Para tal, utiliza-se de passos temporais, onde é possível realizar a realimentação de passos

anteriores para passos futuros. Dessa forma, redes RNN possuem a habilidade de lidar com dados

sequenciais no tempo, além de possuírem umamemória interna possibilitando considerar essas

dependências temporais. A disposição dessa rede neural pode ser verificada na Figura 11. Esse tipo

de rede possui limitações quando o intervalo sequencial é extremamente longo (LECUN; BENGIO;

HINTON, 2015).

2.3.4.2.1 Long Short Term Memory – LSTM

As redes LSTM são um tipo específico da RNN, porém, elas possuem a capacidade demanter as

informações namemória interna pormais tempo, sendoumaalternativa para lidar comproblemas

sequenciais que possuem uma dependência a longo prazo. A estrutura interna dessa topologia

pode ser descrita Figura 12.
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Figura 11 – Padrão de conexão dos neurônios em uma rede neural de topologia RNN.
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𝑊 𝑊 𝑊𝑊 Desdobramento

Fonte: Adaptado de Lecun, Bengio e Hinton (2015).

Figura 12 – Padrão de conexão dos neurônios em uma rede neural de topologia LSTM.

𝜍 𝜍 Tanh 𝜍

× +

× ×

Tanh

Célula de Estado

Portão de
Esquecimento

Portão de Saída
Portão de Entrada

Fonte: Adaptado deMueller e Massaron (2020).

Célula de Estado: essa unidade é uma célula dememória, que pode armazenar as informações

ao longo do tempo. O fluxo nessa unidade é limitado pelos portões.

Portão de Esquecimento: Essa unidade decide quais informações devem ser descartadas ou

mantidas.

Portão de Entrada: controla quais novas informações serão adicionadas à célula de estado. Para

tal, utiliza-se das informações da entrada atual e da saída da camada anterior.

Portão de Saída: determina qual será a parte damemória de estado que será enviada como saída

de célula LSTM (OLAH, 2015; HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).





39

3 Física de Partículas

3.1 Modelo Padrão – Uma visão Geral

OModeloPadrão (MP)éa teoriamaisbemcomprovadadaFísica. ÉbaseadonaTeoriaQuântica

de Campos, e descreve três das quatro forças fundamentais: interação forte, interação fraca e

eletromagnética. Apesar de esforços contínuos, não foi possível englobar a teoria gravitacional no

MP, prevendo como as partículas interagem entre si formando amatéria conhecida atualmente

(THOMSON, 2013).

Demaneira geral, é possível classificar as partículas fundamentais, partículas construtoras de

tudo o que se conhece, em três tipos: quarks, léptons e bósons. As antipartículas são partículas de

mesmos números quânticos, mas com cargas elétricas opostas. É possível verificar as partículas

elementares na Figura 13, assim como suas antipartículas.

Apesar de atualmente ser uma teoriamuito bem fundamentada, por umbom tempo acreditou-

se que a quantidade de partículas elementares fosse bemmaior. Como esse trabalho está relacio-

nado com a Cromodinâmica Quântica, a teoria que estuda as interações de partículas com cor,

ou seja, entre os quarks e sua partícula mediadora, o glúon, o desenvolvimento da descoberta de

algumas dessas partículas estará limitado entre elas.

Figura 13 – Partículas elementares doModelo Padrão.

Fonte: Adaptado de Thomson (2013).
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3.1.1 Os Quarks

OTeorema deNoether foi desenvolvido por EmmyNoether, e teve sua primeira versão finalizada

em 1918. De acordo com Einstein, ela foi uma dasmais importantes matemáticas que já existiu.

Tendo como base na teoria de grupos, esse teorema associa simetrias com leis de conservações

físicas (GRIFFITHS, 1987; OLVER, 2018).

Para exemplificação, na Tabela 1 está a relação entre as simetrias e as leis de conservação.

Tabela 1 – Relação entre as simetrias e as leis de conservação.

Simetria Lei de Conservação

Temporal Energia

Espacial Momento

Rotacional Momento Angular

Paridade Helicidade

Fonte: Adaptado de Oldoni da Silva e Natti (2007) e Olver (2018).

A partir desse teorema, físicos procuram encontrar simetrias com o intuito de determinar

leis de conservação. E é assim que se inicia essa seção: procurando uma simetria entre prótons e

nêutrons.

Prótons e nêutrons se diferenciam principalmente pela sua carga elétrica e, por isso, foram

interpretados como estados diferentes de umamesma partícula: o núcleon. A diferença de massa

entre esses dois estados era justificada pela interação eletromagnética.

Similar à estrutura matemática do spin do elétron, introduziu-se o Isospin como sendo o

formalismomatemático da similaridade do próton e nêutron, utilizando as propriedades do grupo

SU(2), sendo possível escrevê-los como “multípletos de carga” de multiplicidade 2𝑡 + 1, sendo

𝑡 = 1/2 no caso de núcleons.. Os geradores desse grupo são asmatrizes de Pauli, comomostra a

Representação (3.1)

𝜎1 = (
0 1

1 0
) , 𝜎2 = (

0 −𝑖

𝑖 0
) , 𝜎3 = (

1 0

0 −1
) , (3.1)

onde o espaço formado por esses geradores é conhecido como espaço de carga. Relaciona-se os

estados de próton e nêutron aos seus autovetores com autovalores+1/2 e−1/2, ou seja,

próton↔ (
1

0
) ≡ ||

1
2
1
2
⟩ e nêutron↔ (

0

1
) ≡ ||

1
2
− 1

2
⟩ . (3.2)

Como cada núcleon tem 𝐼 = 1/2 e a terceira projeção do isospin 𝐼3 = 1/2, têm-se estados

núcleon-núcleon se 𝐼 = 1 e 𝐼 = 0, tais que

⎧
⎪
⎪

⎨
⎪
⎪
⎩

|𝐼 = 1, 𝐼3 = 1⟩ = ||
1
2
, 1
2
⟩ ⊗ ||

1
2
, 1
2
⟩ = |𝑝⟩ |𝑝⟩ ,

|𝐼 = 1, 𝐼3 = 0⟩ = 1
√2

(𝑝𝑛 + 𝑛𝑝),

|𝐼 = 1, 𝐼3 = −1⟩ = ||
1
2
, − 1

2
⟩ ⊗ ||

1
2
, − 1

2
⟩ = |𝑛⟩ |𝑛⟩ ,

(3.3)
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e o singleto

|𝐼 = 1, 𝐼3 = 0⟩ = 1
√2

(𝑝𝑛 − 𝑛𝑝). (3.4)

Apesar domodelo ter explicadomuito bem alguns fenômenos que aconteciam entre prótons e

nêutrons, a partir da década de 1950, com a criação de colisores de partículas, a quantidade de

partículas descobertas aumentou grandemente. Contudo, algumas apresentavam um compor-

tamento não esperado: elas decaíam em um tempomais longo do que o calculado (em torno de

1 × 10−10 s), contudo quando eram produzidas seu tempo de vida esperado era curto: 1 × 10−23 s.

Gell-Mann ao estudar essas propriedades, teorizou um novo número quântico: a estranheza.

Considerando esse novo número quântico, Gell-Mann conseguiu, em 1961, organizar as par-

tículas até então conhecidas no que ficou conhecido como caminho óctuplo. É possível verificar

a organização proposta por Gell-Mann, e independentemente por Yuval Ne’eman, na Figura 14

(MOREIRA, 2007).

Figura 14 – Caminho óctuplo dos bárions.

Fonte: Adaptado de Griffiths (1987).

Gell-Mann, em 1964, propôs omodelo a quarks, utilizando o grupo SU(3), supondo que, na

realidade, existiam três constituintes damatéria, que ele denominou quarks: o up (u), o down (d) e

o strange (s). Eis aqui uma justificativa pelo sucesso da Teoria do Isospin: na realidade tratava-se

da simetria entre os quarks u e d, tais quais possuem massas muito próximas, como pode ser

verificado na Figura 13. Logo, têm-se

quark up = |1/2, +1/2⟩ , sendo 𝐼 = 1/2 e 𝐼3 = +1/2,

quark down = |1/2, −1/2⟩ , sendo 𝐼 = 1/2 e 𝐼3 = −1/2.

Portanto, para os tripletos com 𝐼 = 1, têm-se:

|1, 1⟩ = |u⟩ |u⟩ ,

|1, 0⟩ = 1
√2
(ud + du),

|1, −1⟩ = |d⟩ |d⟩ .
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Considerou-se que cada quark, até então como o estipulado por Gell-Mann, teria número

bariônico e número de estranheza como pode ser verificado na Tabela 2.

Tabela 2 – Número bariônico e estranheza para os quarks up, down, strange e os antiquarks.

Número quântico u d s u d s

Bariônico (B) +1/3 +1/3 +1/3 −1/3 −1/3 −1/3
Estranheza (S) 0 0 −1 0 0 +1

Fonte: Adaptado de Griffiths (1987).

Definiu-se como hipercarga a soma do número bariônico com a estranheza

𝑌 = 𝐵 + 𝑆, (3.5)

e ainda relacionou a carga de um carga com a hipercarga, como pode ser visto na Equação (3.6)

𝑄 = 𝐼3 +
𝑌
2 . (3.6)

Agora tendo como base o grupo SU(3), as matrizes geradoras ficaram conhecidas comomatri-

zes de Gell-Mann, sendo elas:

𝛾1 =
⎛
⎜
⎜
⎝

0 1 0

1 0 0

0 0 0

⎞
⎟
⎟
⎠

, 𝛾2 =
⎛
⎜
⎜
⎝

0 −𝑖 0

𝑖 0 0

0 0 0

⎞
⎟
⎟
⎠

, 𝛾3 =
⎛
⎜
⎜
⎝

1 0 0

0 −1 0

0 0 0

⎞
⎟
⎟
⎠

, 𝛾4 =
⎛
⎜
⎜
⎝

0 0 1

0 0 0

1 0 0

⎞
⎟
⎟
⎠

,

𝛾5 =
⎛
⎜
⎜
⎝

0 0 −𝑖

0 0 0

𝑖 0 0

⎞
⎟
⎟
⎠

, 𝛾6 =
⎛
⎜
⎜
⎝

0 0 0

0 0 1

0 1 0

⎞
⎟
⎟
⎠

, 𝛾7 =
⎛
⎜
⎜
⎝

0 0 0

0 0 −𝑖

0 𝑖 0

⎞
⎟
⎟
⎠

, 𝛾8 =
1
√3

⎛
⎜
⎜
⎝

1 0 0

0 1 0

0 0 −2

⎞
⎟
⎟
⎠

.

As representações fundamentais do grupo SU(3)

u =
⎛
⎜
⎜
⎝

1

0

0

⎞
⎟
⎟
⎠

, d =
⎛
⎜
⎜
⎝

0

1

0

⎞
⎟
⎟
⎠

, s =
⎛
⎜
⎜
⎝

0

0

1

⎞
⎟
⎟
⎠

.

Além das cargas fracionárias, outro problema que ocorria com essa representação era a dife-

rença de massa entre os quarks. O quark s possuía uma massa cerca de 90MeV maior quando

comparado com amassa dos quarks u e d, o que fazia com que a simetria SU(3) para o sabor dos

quarks fosse uma aproximação, ou seja, não exata (GONÇALVES, J. T. S., 2017).

Com esse novo arranjo, considerando que as partículas possuíam os blocos construtores agora

chamados de quarks, Gell-Mann as organizou em uma nova disposição de cargas. Um fato que

chamou a atenção, além da demora da comunidade científica em aceitar os quarks, era que eles

possuíam cargas fracionárias (GRIFFITHS, 1987).

Apesar dessapeculiar classificação comcarga elementar fracionada, omodelodequarks obteve

grande sucesso quando conseguiu prever partículas descobertas posteriormente. No entanto,
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surgiu um problema com a descoberta da partícula𝛺−, composta por três quarks strange, o que

parecia violar o princípio da exclusão de Pauli. Para contornar essa questão, Boris Struminsky

propôs a necessidade de um número quântico adicional para os quarks, a fim de evitar a violação

do princípio de Pauli.

Um problema semelhante ocorria com a partícula 𝛥++, composta por três quarks up. Em

1965, Moo-Young Han e Yoichiro Nambu propuseram que os quarks possuíssem um grau de

liberdade adicional baseado no grupo de Gauge SU(3), que foi chamado de cor. A partir dessa

propriedade, Han eNambuperceberamque os quarks interagiampormeio de umocteto de bósons

de gauge conhecidos como glúons (THOMSON, 2013). Assim, surgiu a Cromodinâmica Quântica

(QCD), a qual é a teoria quântica de campos responsável pela interação forte. Atualmente, foram

descobertos 6 quarks, os quais podem ser verificados na Figura 13, assim como os antiquarks.

Acredita-se que não existem outros quarks além dos já encontrados (OLDONI DA SILVA; NATTI,

2007).

3.1.2 Cromodinâmica Quântica

O desenvolvimento da QCD tem sua origem no sucesso da Eletrodinâmica Quântica (QED).

Na QED, o grupo que descreve a simetria do universo é o grupo U(1), enquanto na QCD o grupo

associado é o grupo SU(3) (THOMSON, 2013). Essa simetria, SU(3), é estabelecida pormeio de

transformações locais de fase, conforme descrito pela Equação de Dirac,

𝑖𝛾𝜇𝜕𝜇𝜓 = 𝑚𝜓, (3.7)

que continuaria invariante mediante uma transformação SU(3)

𝜓(𝑥) → 𝜓′(𝑥) = exp [𝑖𝑔𝑠𝛼 ⋅ ̂𝑇]𝜓(𝑥), (3.8)

sendo 𝑇 = 𝑇𝛼 os geradores do grupo SU(3), que estão relacionados com as matrizes de Gell-Mann

por

𝑇𝛼 = 1
2𝛾

𝛼.

Dessa forma ficou evidente que a equação de uma partícula livre não era adequada para a

transformação SU(3) mencionada anteriormente. Isso ocorre porque ela resultava em um termo

adicional, indicandoque aEquaçãodeDirac, Equação (3.7), não é invariante sob as transformações

do SU(3) (THOMSON, 2013).

Devido aos geradores do grupo SU(3) serem matrizes de ordem 3, torna-se evidente que

partículas sujeitas a essas transformações devem possuir três graus de liberdade adicionais. Esses

graus de liberdade são conhecidos como “cor”. As cores utilizadas nesse contexto são o vermelho,

azul e verde (GONÇALVES, J. T. S., 2017).

Do ponto de vista físico, quando um sistema passa por uma transformação do tipo SU(3), ele

está na verdade, percorrendo seu espaço de cor. Portanto, para que a transformação descrita na

Equação (3.8) seja respeitada, a Equação de Dirac é modificada, comomostra a Equação (3.9)

𝑖𝛾𝜇 [𝜕𝜇 + 𝑖 𝑔 𝑠(𝜕𝜇𝛼) ⋅ ̂𝑇] 𝜓 = 𝑚𝜓. (3.9)
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Reescrevendo (3.9), considerando 𝜕𝜇𝛼 = 𝐺𝑎
𝜇(𝑥), onde 𝑎 = 1,… , 8 são os geradores do grupo

SU(3), que passam a ser interpretados como campos de gauge, obtêm-se como segue em (3.10)

𝑖𝛾𝜇 [𝜕𝜇 + 𝑖𝑔𝑠𝐺𝑎
𝑚𝑢𝑇𝑎] 𝜓 − 𝑚𝜓 = 0, (3.10)

de forma que os geradores são invariantes, perante a transformação

𝐺𝑘
𝜇 → 𝐺𝑘′

𝜇 = 𝐺𝑘
𝜇 − 𝜕𝜇𝛼𝜇 − 𝑔𝑠𝑓𝑖𝑗𝑘𝛼𝑖𝐺

𝑗
𝜇.

A QCD é uma teoria não abeliana, o que significa que seus geradores não comutam entre

si. Isso implica que o termo 𝑔𝑠𝑓𝑖𝑗𝑘𝛼𝑖𝐺
𝑗
𝜇 causa uma interação entre os próprios geradores. Para

esclarecer, a ordem dos geradores do SU(3) resulta nas diferentes cores, e esses geradores são

responsáveis pelas interações entre os quarks e entre os próprios geradores. Esses geradores são

identificados como glúons, sendo também as partículas mediadoras da interação forte. Agora, o

foco está na interação entre glúons e quarks. O vértice de interação quark-quark-glúon é descrito

pela Equação (3.11)

𝑔𝑠𝑇𝑎𝜆𝜇𝐺𝑎
𝜇𝜓 = 𝑔𝑠

1
2𝛾

𝑎𝜆𝜇𝐺𝑎
𝜇𝜓, (3.11)

onde 𝑔𝑠 representa a constante de acoplamento da interação forte, e 𝛾 são as matrizes de Dirac,

como mostra a Equação (3.7) (THOMSON, 2013; GONÇALVES, J. T. S., 2017; GRIFFITHS, 1987).

Para surpresa geral a interação forte se comportava de maneira contrária às outras interações

conhecidas; quantomais próximos os quarks uns dos outros, menos intensa é a interação e vice-

versa. Este fenômenos levou a dois estados: confinamento e não confinamento de quarks e glúons,

abordados na próxima seção.

A utilização de potenciais é ummétodo aplicado no estudo da interação forte, permitindo uma

visãomais realista do problema. Para a interação entre quarks e glúons, o potencial é separado

em duas partes: um regime que trata do confinamento, e outro que trata do não confinamento. O

regime de confinamento é definido, utilizando a linguagem de potencial, como

𝑉( ⃗𝑟) ∝ 𝜅𝑟,

indicando que quantomaior a distância entre as partículas, maior será a energia necessária para

separá-las. Esse fenômeno é conhecido como confinamento. Por outro lado, quando as partículas

estãomuito próximas, elas se comportam como partículas livres. Essa propriedade é conhecida

como liberdade assintótica. Em resumo, o confinamento implica que as partículas estão confinadas

em regiões pequenas, enquanto a liberdade assintótica ocorre quando as partículas estão próximas

o suficiente para se comportarem como partículas livres (THOMSON, 2013; DEUR; BRODSKY; DE

TÉRAMOND, 2016; GROSS, 1999).

Combase nesse fato, é possível dividir a QCD emdois regimes: o regime perturbativo e o regime

não perturbativo. O regime perturbativo abrange a faixa de energia em que 𝑄 > 1 GeV, enquanto o

regime não perturbativo abrange a faixa de energia emque𝑄 < 1 GeV. No regime não perturbativo,

utiliza-se a QCD em rede, a qual é ummétodo computacional que discretiza o espaço-tempo em

uma grade (DEUR; BRODSKY; DE TÉRAMOND, 2016).
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AssimcomoaconstantedeestruturafinanaQED, a constantedeacoplamentonaQCDtambém

precisa passar pelo processo de renormalização. Isso significa que, para níveis de energia acima

da escala de confinamento, ou seja, no regime perturbativo, têm-se

𝛼𝑠(𝑄2) =
𝛼𝑠(𝜇2)

1 + 𝛽𝛼𝑠(𝜇2) ln(
𝑄2

𝜇2 )
(3.12)

onde

𝛽 =
11𝑁𝑐 − 2𝑁𝑓

12𝜋 , (3.13)

e𝑁𝑐 é o número de cores,𝑁𝑓 é o número de sabores, e 𝛼𝑠(𝜇2) é o valor da constante de acoplamento

já conhecida para o nível de energia 𝜇. Para os valores perturbativos, a Figura 15, mostra os valores

da constante de acoplamento.

Figura 15 – Constante de acoplamento da QCD.

Fonte: Retirado de Group et al. (2020).

Devido à dificuldade do regime não perturbativo, as teorias que descrevem a constante de

acoplamento nesse regime apresentam divergências. Para lidar com essa questão, foram selecio-

nadas duas teorias entre várias opções. A primeira delas é a teoria Light Front Holographic, (em

tradução literal do Inglês, luz frontal holográfica) que pode ser resumida pela expressão apresentada

na Equação (3.14)

𝛼LFH𝑠 (𝑄2)
𝜋 = exp(− 𝑄2

4𝜅2), (3.14)

onde 𝜅 = 𝑀𝑃/2, sendo𝑀𝑃 amassa do próton (DEUR; BRODSKY; TÉRAMOND, 2017).

Nesse caso, pode-se observar que a constante de acoplamento segue um comportamento

gaussiano, sendocontínuanopolodeLandau. OpolodeLandaucorrespondeaopontode transição

entre o regime perturbativo e o não perturbativo, que ocorre em 𝑄 = 1 GeV. Essa continuidade é

favorável, uma vez que se trata de uma região de transição fictícia, pois o regime não perturbativo

ainda não é completamente compreendido.
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A segunda teoria utilizada, baseada na Light-Front Approach, (em tradução literal do Inglês,

abordagem da luz frontal), é a Brodsky-de Téramond-Deur (BdTD), dada pela expressão

𝛼BdTD𝑠 = exp(− 𝑄2

4𝜅2), (3.15)

onde 𝜅 = 0,5GeV (CAMPOS, 2021).

Devido à importância de compreender propriedades fundamentais da QCD, como o confina-

mento de cor, torna-se essencial o estudo da constante de acoplamento. Além disso, a constante

de acoplamento é crucial para entender a ocorrência da restauração da simetria quiral no regime

não perturbativo. Esses estudos são fundamentais para aprofundar nosso conhecimento sobre a

QCD (CAMPOS, 2021).
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4 Metodologia

A metodologia divide-se em três partes: geração dos dados para treinamento e validação,

implementação computacional e análise de resultados.

4.1 Geração dos dados

Os dados foram criados a partir das Equações (3.12) a (3.15), respeitando os níveis de energia

nos regimes perturbativos e não perturbativos. No regime perturbativo, considerou-se o inter-

valo do momento transferido sendo 1GeV ≤ 𝑄𝑖 ≤ 15 TeV, os quais foram discretizados em 𝑛

níveis, sendo que para cada um havia um valor da constante de acoplamento correspondente,

alimentando o próximo nível (FUJIMOTO; FUKUSHIMA;MURASE, 2020). Já para o regime não

perturbativo, o intervalo considerado foi 1MeV ≤ 𝑄𝑖 ≤ 990MeV. Para ambos os casos 𝑛 = 103. A

Equação (4.1) define a entrada perturbativa

𝛼𝑖𝑠(𝑄2
𝑖 ) =

4𝜋

𝛽0 ln(
𝑄2
𝑖

𝛬2 )
. (4.1)

A Equação (4.2) corresponde à Equação (3.14), e a Equação (4.3), corresponde à Equação (3.15),

correspondentes aos regimes não perturbativos

𝛼LFH𝑠 (𝑄2
𝑖 )

𝜋 = exp(−
𝑄2
𝑖

4𝜅2), (4.2)

𝛼BdTD𝑠 = exp(−
𝑄2
𝑖

4𝜅2). (4.3)

Os dados gerados a partir da Equação (4.1) foram utilizados como dados de treinamento da

rede, e os dados gerados a partir das Equações (4.2) e (4.3) compuseram o conjunto de dados de

teste.

4.2 Implementação computacional

A implementação foi feita na linguagemdeprogramaçãoPython1, comautilização as seguintes

bibliotecas:

Numpy para a manipulação de elementos algébricos como vetores e matizes (HARRIS et al.,

2020).

MatplotLib para a visualização de resultados (HUNTER, 2007).

1 https://www.python.org

https://www.python.org
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Pandas para amanipulação dos dados gerados (MCKINNEY, 2010; TEAM, 2020).

Keras para a implementação de algoritmos de redes neurais (CHOLLET, 2017).

Scikit-Learn para a implementação de algoritmos de redes neurais e de funcionalidades gerais

de aprendizado demáquinas (COURNAPEAU, 2007).

TensorFlow para a implementação de algoritmos de redes neurais e de funcionalidades gerais

de aprendizado demáquinas (TENSORFLOW…, 2015).

Para a implementação, optou-se por utilizar o Google Colab, sendo utilizadas as versões das

bibliotecas de acordo com a Tabela 3.

Tabela 3 – Versões utilizadas de acordo com cada biblioteca utilizada na implementação das redes

neurais.

biblioteca versão

Python 3.10.12

Numpy 1.23.5

Pandas 1.5.3

Keras 2.14.0

Scikit-Learn 1.2.2

TensorFlow 2.14.0

Fonte: A autora.

As redesdo tipoFeedForward foramtestadas comas topologiaspresentesnaTabela4, enquanto

para as redes do tipo LSTM, utilizaram-se as topologias presentes na Tabela 5.

Tabela 4 – Descrição dos parâmetros usados para formar as topologias testadas neste trabalho.

Foram combinadas três funções de ativação, três quantidades de camadas e quatro

quantidades de neurônios por camada.

função de ativação camadas neurônios

ReLU 5 10

Sigmoide 10 20

Tanh 20 50

30 100

Fonte: A autora.

Foramtestadas todasaspossíveis combinaçõesentre funçõesdeativação, camadaseneurônios,

no caso da Feed Forward, e todas as possíveis combinações entre funções de ativação, janelas e

camadas, no caso da LSTM.

Para as implementações da rede do tipo Feed Forward, com a função de ativação do tipo ELU,

realizou-se a inversão da abscissa, como mostra a Figura 16. Ela também foi utilizada para a

implementação da rede do tipo LSTM, para todas as topologias testadas.

https://colab.research.google.com/
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Tabela 5 – Topologias utilizadas para uma rede do tipo LSTM, onde os dados de treinamento foram

uma junção das Equações (4.1) e (4.2), para 50 neurônios.

função de ativação janelas camadas

ReLU 3 3

ELU 5 2

7

Fonte: A autora.

Figura 16 – Constante de acoplamento 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa com a abscissa normal em

(a) e abscissa invertida em (b).

(a) Abscissa original. (b) Abscissa invertida.

Fonte: A autora.

Uma breve amostra de como criar uma rede neural em Python pode ser visto na Listagem 1.

Nela é criada uma rede comuma camada de entrada e umade saída, ambas comumneurônio cada,

além de cinco camadas ocultas com dez neurônios cada. A função de ativação é a ReLU (2.3.3.1).

4.3 Análise de Dados

Foram realizadas extrapolações para a região não perturbativa, então a análise de dados

será considerando os valores da constante de acoplamento da região não perturbativa, Equa-

ções (3.14) e (3.15). A partir das previsões os dados serão comparados considerados os valores

esperados pela Equação (4.2) e (4.3), considerando as seguintes métricas de erro, onde 𝑛 é a

dimensão do conjunto de dados.

• Erro QuadráticoMédio (MSE)

MSE = 1
𝑛

𝑛
∑
𝑖=0
(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)2.
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• Erro AbsolutoMédio (MAE)

MAE = 1
𝑛

𝑛
∑
𝑖=0
‖𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖‖.

• Erro Percentual AbsolutoMédio (MAPE)

MAPE = 1
𝑛

𝑛
∑
𝑖=0

‖
‖
‖
𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖
𝑦𝑖

‖
‖
‖
× 100%.

Em todos os casos 𝑦𝑖 representa o valor esperado e ̂𝑦𝑖 representa o valor previsto da constante de

acoplamento.

.

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.python.keras import (Sequential, Model)

from tensorflow.python.keras.layers import Dense

# Modelo de rede neural utilizada

# ativacao = função de ativação escolhida

# camadas = número de camadas ocultas

# neuronios = número de neurônios por camada oculta

ativacao = 'relu'

camadas = 5

neuronios = 10

# Declaração do modelo

model = Sequential()

# Camada de entrada com um neurônio

model.add(Dense(1, activation=ativacao, input_shape=(1, )))

# Adicionando as camadas ocultas

for i in range(camadas):

model.add(Dense(neuronios, activation=ativacao))

# Camada de saída com um neurônio

model.add(Dense(1))

# Prepara o modelo para execução com otimizador Adam e função de perda MSE

model.compile(optimizer='adam', loss='mse')

Fonte: A autora.

Listing 1 – Exemplo de implementação de um modelo de rede neural com uma camada de en-

trada, diversas camadas ocultas e camada de saída. A função de ativação escolhida é a

ReLU 2.3.3.1.
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5 Resultados e Discussão

Como este ainda é um campo de pesquisa em sua infância, não existem parâmetros fortes de

comparação. Assim, os resultados aqui obtidos foram comparados com os dados esperados do

regime não perturbativo, logo, a discussão se restringe ao desempenho da rede considerando o já

explicitado.

Os resultados foram divididos em duas principais seções: Feed Forward (Seção 5.1) e LSTM

(Seção 5.2), onde em cada uma delas utilizou-se um tipo de redes neurais.

5.1 Feed Forward

Inicialmente, osdados foramtreinados considerandodiferentes topologias, variandoonúmero

de camadas e a quantidade de neurônios, para três funções de ativação: ReLU, Sigmoide e Tanh.

As escolhas para os parâmetros combinados podem ser verificados na Tabela 6.

Tabela 6 – Descrição dos parâmetros usados para formar as topologias testadas neste trabalho.

Foram combinadas três funções de ativação, três quantidades de camadas e quatro

quantidades de neurônios por camada.

função de ativação camadas neurônios

ReLU 5 10

Sigmoide 10 20

Tanh 20 50

30 100

Fonte: A autora.

Foram utilizadas 150 épocas, o otimizador ADAM (baseado no gradiente descendente) e a

função de perda erro quadrático médio (MSE). Para avaliação da melhor topologia, considerou-se

o erro percentual absoluto médio (MAPE), analisado para o regime perturbativo, Equação (4.1), e

para o regime não perturbativo, Equações (4.2) e (4.3). A Tabela 7 mostra as melhores topologias

considerando a Equação (4.3). É possível verificar graficamente as extrapolações realizadas nas

Figuras 17, 18 e 19.
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Tabela 7 –Melhores topologias encontradas a partir da métrica MAPE, considerando a Equa-

ção (4.3).

função de ativação camadas neurônios MAPE – BdTD MAPE – perturbativo

Relu 20 50 0,724919 0,843013

Sigmoide 5 50 0,772617 0,617611

Tanh 10 50 0,769980 0,619814

Fonte: A autora.

Figura 17 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b) com

a topologia composta pela função de ativação ReLU, 20 camadas e 50 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região per-
turbativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não
perturbativa.

Fonte: A autora.

Figura 18 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b) com

a topologia composta por função de ativação sigmoide, 5 camadas e 50 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região per-
turbativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não
perturbativa.

Fonte: A autora.

Odesempenho da rede no regime perturbativo foi promissor, sendominimamente satisfatório

no regime não perturbativo. Deve-se observar que nesse caso a rede está tentando prever o

comportamento no regime não perturbativo a partir de pouquíssimas informações iniciais e sem
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Figura 19 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b) com

a topologia composta por função de ativação tangente hiperbólica, 10 camadas e 50

neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região per-
turbativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não
perturbativa.

Fonte: A autora.

a introdução de elementos específicos da física do problema. Algum resultado começa a aparecer

próximo à 0GeV, mas ainda distante das duas teorias de comparação.

As simulações anteriores levaramàdecisão de realizar o teste comoutra função de ativação, op-

tando por uma que com características parecidas com a função utilizada no treinamento, levando

à escolha da função ELU. As topologias testadas estão na Tabela 8, com 150 épocas, otimizador

ADAM e função de perdaMSE. As melhores topologias podem ser encontradas na Tabela 8, com

gráficos nas Figuras 20 até 25 (métricaMAPE).

Tabela 8 –Melhores topologias encontradas a partir daMétrica MAPE para a função de ativação

ELU. As equações utilizadas em cada caso constam da terceira coluna.

camadas neurônios MAPE – BdTD – Equação (4.3)

50 3 0,718634

5 3 0,727368

10 20 0,760761

camadas neurônios MAPE – LFH – Equação (4.2)

5 25 0,863574

3 25 0,869146

3 15 0,877070

camadas neurônios MAPE – perturbativo – Equação (4.1)

50 3 0,530809

10 20 0,604337

5 3 0,624753

Fonte: A autora.
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Figura 20 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b) com

a topologia composta por função de ativação ELU, com 50 camadas e 3 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.

Figura 21 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não perturbativa em (a) e perturbativa em (b) com

a topologia composta por função de ativação ELU, 5 camadas e 3 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.
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Figura 22 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b) com

a topologia composta por função de ativação ELU, 10 camadas e 20 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.

Figura 23 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b) com

a topologia composta por função de ativação ELU, 5 camadas e 25 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.
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Figura 24 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b) com

a topologia composta por função de ativação ELU, 3 camadas e 25 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.

Figura 25 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b) com

a topologia composta por função de ativação ELU, 3 camadas e 15 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.
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Com a função de ativação ELU a rede também começou a apresentar algum tipo de resultado

próximo ao 0GeV demomento trocado. Talvez por suamaior similaridade com as funções que

deseja prever, com a ELU conseguiu-se valores maiores de 𝛼(𝑄2), e portantomais próximos das

duas teorias usadas como comparação.

Como uma possibilidade de tentar melhorar o desempenho da rede, optou-se por inverter a

abscissa, comomostra a Figura 26. Tal tática foi utilizada com o intuito de deixar a funçãomais

parecida com a função de ativação.

Figura 26 – Constante de acoplamento 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa com a abscissa normal

em (a) e abscissa invertida em (b).

(a) Abscissa original. (b) Abscissa invertida.

Fonte: A autora.

Os valores da métrica MAPE considerando cada uma das condições, podem ser verificados na

Tabela 9, enquanto as Figuras de 27 até 34mostram as extrapolações dos dados, para o regime

perturbativo e para o regime não perturbativo.
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Tabela 9 –Melhores topologias encontradas a partir daMétrica MAPE para a função de ativação

ELU. As equações utilizadas em cada caso constam da terceira coluna.

Camadas Neurônios MAPE – BdTD – Equação (4.3)

3 3 0,302886

5 3 0,327597

5 25 0,474220

Camadas Neurônios MAPE – LFH – Equação (4.2)

3 25 0,369487

3 20 0,371200

5 15 0,447392

Camadas Neurônios MAPE – perturbativo – Equação (4.1)

5 25 0,345849

50 25 0,473433

20 15 0,498860

Fonte: A autora.

Figura 27 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b),

comos dados treinados com a abscissa invertida com a topologia composta por função

de ativação ELU, 5 camadas e 25 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.
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Figura 28 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b),

comos dados treinados coma abscissa invertida coma topologia composta por função

de ativação ELU, 20 camadas e 15 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.

Figura 29 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b) ,

comos dados treinados coma abscissa invertida coma topologia composta por função

de ativação ELU, 50 camadas e 25 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.



60 Capítulo 5. Resultados e Discussão

Figura 30 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b),

comos dados treinados coma abscissa invertida coma topologia composta por função

de ativação ELU, 3 camadas e 25 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.

Figura 31 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b),

com os dados treinados com a abscissa invertida com a topologia composta por função

de ativação ELU, 3 camadas e 20 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.
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Figura 32 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b),

comos dados treinados com a abscissa invertida com a topologia composta por função

de ativação ELU, 5 camadas e 15 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.

Figura 33 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b),

comos dados treinados com a abscissa invertida com a topologia composta por função

de ativação ELU, 3 camadas e 3 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.
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Figura 34 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa em (a) e não perturbativa em (b),

comos dados treinados coma abscissa invertida coma topologia composta por função

de ativação ELU, 5 camadas e 3 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

Fonte: A autora.
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A Tabela 9mostram umamelhora nas métricas, quando comparadas com os outros métodos

utilizados. Para a síntese dos resultados, foi elaborada a Tabela 10, o que permitirá uma discussão

um poucomais clara.

Tabela 10 – Comparativo entre as melhores métricas obtidas para o treinamento normal e para o

treinamento com a abscissa invertida, considerando as Equações (4.1), (4.2) e (4.3),

para a função de ativação ELU.

abscissa original abscissa invertida

Perturbativa 0,530809 0,345849

LFH 0,863574 0,369487

BdTD 0,718634 0,302886

Fonte: A autora.

Para todas as equações utilizadas como comparação houve umamelhora nos resultados. Pode-

se aferir que isso se deu ao fato de que o simples fato de inverter a abscissa, a deixando aindamais

parecida com a função de ativação utilizada, conseguiu melhorar significativamente os valores de

métricas obtidos.

Considerando a Figura 27b, verifica-se que o valor extrapolado não acompanha o salto que

ocorre perto do 1 GeV. Uma forma de analisar isso é acompanhar a evolução damétrica de erro

MAPE, conforme limita-se a quantidade de pontos que são analisados, para o regime perturbativo.

O intervalo, assim como os valores damétrica, podem ser verificados na Tabela 11.

Tabela 11 – Evolução damétrica MAPE, para diversos intervalos, considerando a extrapolação no

regime perturbativo e a Equação (4.1).

intervalo (𝑄2[𝐺𝑒𝑉]) MAPE perturbativo

[1000, 15000] 0,335776

[2000, 15000] 0,315607

[4000, 15000] 0,262906

[8000, 15000] 0,302805

[12000, 15000] 0,228315

Fonte: A autora.

A Tabela 11 mostra como a rede possuiu um desempenhomelhor, conformemais se afastava

do regime não perturbativa, mostrando ser promissora para o estudo no regime perturbativo.

Fica claro que a utilização da função de ativação ELU, assim como a inversão da abscissa,

possibilitou melhores resultados. A maior dificuldade aparece à medida que se aproxima no

regime não perturbativo, devido ao polo de Landau. Para esse caso, como as teorias não sãomuito

bem definidas, opta-se por duas: a LFH e a BdTD. As melhores topologias para essas redes foram,

respectivamente, 3 camadas e 25 neurônios, e 3 camadas e 3 neurônios.
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5.2 LSTM

Outra possibilidade que surgiu durante a execução deste trabalho é a de considerar os dados

como se fossem uma série temporal. Para tal, foi necessário inverter a abscissa, comomostra a

Figura 26b. Para séries temporais o tipo de rede mais indicado é a LSTM (HOCHREITER; SCH-

MIDHUBER, 1997).

Como já foi utilizado a função de ativação ELU e verificou-se que ela foi a que teve melhor

desempenho nas redes do tipo Feed Forward, optou-se por continuar com essa função de ativação,

além de também realizar testes com a função ReLU.

Para a utilização de redes LSTM, é necessário que os dados sejam divididos de uma forma um

pouco diferente, denominados janelas. As janelas são aplicadas nos conjuntos de dados utilizados

para o treinamento e para o teste, derivados da discretização uniforme de 𝛼(𝑄2). Seja uma série

temporal (𝑥1, 𝑥2,… , 𝑥𝑁), reorganizada em janelas de tamanho J, comomostra a Tabela 12.

Tabela 12 – Relação entre a entrada e a saída com janelas de tamanho 𝐽 em uma série temporal.

𝑘 𝑥𝑘 𝑦𝑘

1 (𝑥1,… , 𝑥𝐽) 𝑥𝐽+1
2 (𝑥2,… , 𝑥𝐽+1) 𝑥𝐽+2

⋮
𝑁 − 𝐽 (𝑥𝑁−𝐽,… , 𝑥𝑁−1) 𝑥𝑁

Fonte: A autora.

Para o treinamento da rede, combinou-se os dados do domínio perturbativo (Equação (4.1)),

com 10% dos dados não perturbativos das Equação (4.2), tentando identificar o “salto” que há na

região do polo de Landau. As topologias utilizadas podem ser verificadas na Tabela 13.

Tabela 13 – Topologias utilizadas para uma rede do tipo LSTM, onde os dados de treinamento

foram uma junção das Equações (4.1) e (4.2), para 50 neurônios.

função de ativação janelas camadas

ReLU 3 3

ELU 5 2

7

Fonte: A autora.

Asmelhores topologias, considerando a Equação (4.3) podem ser verificadas na Tabela 14. Os

gráficos das melhores topologias estão nas Figuras 35 e 36.

É possível ver que ambas tiveram um resultado satisfatório para o regime não perturbativo,

quando considerou-se a Equação (4.3). Contudo, a utilização de dados do regimenão perturbativo

para o treinamento interferiu o seu desempenho no regime perturbativo. Ainda assim, houve a
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Tabela 14 –Melhores topologias encontradas a partir da Métrica MAPE, considerando a Equa-

ção (4.3), para 50 neurônios

janelas função de ativação camadas MAPE – BdTD MAPE – perturbativo

7 ReLU 2 0,025557 6,375473

5 ELU 2 0,025839 6,270750

Fonte: A autora.

Figura 35 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa e não perturbativa com a topologia

composta por função de ativação ReLU, 7 janelas, 2 camadas e 50 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

Figura 36 – Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região perturbativa e não perturbativa com a topologia

composta por função de ativação ELU, 5 janelas, 2 camadas e 50 neurônios.

(a) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região não per-
turbativa.

(b) Extrapolação de 𝛼(𝑄2) para a região pertur-
bativa.

descontinuidade no polo de Landau, mas o que não interfere muito, quando considera-se apenas

a comparação entre os modelos.

É possível perceber umpadrão: quantomenor o número de camadas, melhor a rede se sai. Isso

ocorre também com a análise realizada na rede do tipo Feed Forward, que foi possível perceber que,

no geral, as redes que não eram tão profundas tiveram um desempenhomelhor, em comparação
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com as redes mais profundas. Isso pode se dar ao fato de que apesar da não linearidade da função

a ser estudada, a aplicação sucessiva de termos não lineares pode se afastar aindamais da função

modelada.

Ao contrário do que foi observado com as redes do tipo Feed Forward, as redes do tipo LSTM

tiveram um desempenho igualável, quando comparadas as funções de ativação ELU e ReLU. Isso

provavelmente se deve ao fato da análise do problema como uma série temporal e a dependência

entre os dados.

É necessário reforçar que como os valores dos pesos são inicializados de forma aleatória, os

valores obtidos dasmétricas de avaliação podem variar ao tentar reproduzir. Contudo, o que foi

possível observar ao longo da realização deste trabalho é que as redes que se saíammelhores eram

asmesmas.

Logo, ambosos tiposde rede semostrarampromissoraspara a resoluçãodoproblema, contudo,

as redes do tipo LSTM, forammais precisas, quando analisadas a partir da métrica MAPE. Como a

QCD não perturbativa ainda é uma teoria incompleta, as possibilidades de estudo da constante de

acoplamento, pode ser de grande ajuda para identificar o confinamento de cor, considerado um dos

problemas domilênio.
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6 Conclusões

O presente trabalho possui um caráter exploratório, já que não foram encontrados trabalhos

similares na bibliografia. Portanto, os parâmetros de comparação aqui apresentados foram as

próprias equações utilizadas para a compreensão do regime não perturbativo da QCD.

Desde sua base a QCDmostrou-se complexa, utilizando não apenas damecânica quântica,

mas também da relatividade para a sua construção, além de se apoiar na teoria de grupos para

identificar as simetrias, junto das leis de conservação. Por possuir aspectos ainda não conhecidos,

como o confinamento de cor, espera-se que seja uma teoria que precise demétodos alternativos

para a sua completa compreensão.

Como redes neurais atuam não apenas como aproximadores de funções, mas também como

identificadores de padrões, viu-se no problema em questão a oportunidade de utilizar a rede

neural como ummétodo alternativo. Contudo, é importante ressaltar que omodelo aqui utilizado

não considera os aspectos físicos do problema, apenas os aspectos puramente computacionais.

Portanto, é possível que os resultados aqui apresentados sejam promissores no sentido de

iniciar a discussão do uso de aprendizado demáquina em campos inexplorados da Física, servindo

como base para futuros trabalhos. Além disso, fica como sugestão de possíveis trabalhos não

apenas a utilização de redes neurais que considerem os aspectos físicos do problema (RAISSI;

PERDIKARIS; KARNIADAKIS, 2017a,b; RAISSI, 2018), mas também a utilização de redes do tipo

aprendizado raso, pois, como visto na seção de resultados e discussão, as melhores redes foram

aquelas que possuíammenos camadas.
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