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RESUMO: Todos os problemas fisicos suscetiveis a modelagem matemdtica podem ser
classificados como problemas diretos ou inversos. Os problemas diretos sdo os mais
propalados; nesses, efeitos mensuraveis sao determinados a partir de causas bem conhecidas.
Os problemas inversos sdo aqueles em que se determinam causas a partir de efeitos. Sdo tdo
importantes e possuem tantas aplicagoes cientificas quanto os diretos embora seu tratamento
matemadtico seja quase sempre mais complexo exigindo técnicas numéricas especiais. Uma
dessas técnicas é um algoritmo baseado em redes neuronais artificiais que tem sido utilizado
recentemente com grande sucesso em diferentes tipos de problemas inversos. Nesse artigo
discute-se a filosofia do problema inverso em Cinética Quimica e aplica-se o método de
redes neuronais artificiais para resolvé-lo. Dois modelos para mecanismos cinéticos,
prototipos de grande relevancia para uma série de reagoes quimicas e biologicas sdo
abordados. A eficiéncia da rede neuronal é comparada com aquela de outras técnicas
numéricas de otimizagdo disponiveis em pacotes comerciais, os algoritmos Levenberg-
Magquardt e Simplex.
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1. INTRODUCAO

1.1. Problemas Inversos em Ciéncia

Medidas experimentais sdo a base para a construcdo de modelos que possibilitam a
obten¢ao de informagdes sobre a composicao, estrutura e as diversas propriedades da matéria.
Tais medidas, quando coletadas sob a rigorosa supervisdo da metodologia cientifica
constituem a esséncia das ciéncias naturais e sdo em grande parte responsaveis pela evolugdo
tecnologica da civilizagdo moderna levando o homem de suas primitivas experiéncias pré-
historicas a descoberta de novos planetas potencialmente habitaveis fora de nosso sistema
solar (Wittenmyer et al, 2014). A conexao entre diferentes campos de pesquisa, em especial
teoria e experimento, torna imprescindivel a andlise correta e produtiva de informagdes
experimentais o que envolve procedimentos numéricos desenvolvidos e executados
computacionalmente. Dados experimentais podem ser pensados como o efeifo produzido por
determinada(s) causa(s) cuja identificacdo ¢ uma tarefa indispensavel, embora
frequentemente intricada, para a compreensdo de um processo natural. A formulagdo
quantitativa da causa envolve, em uma perspectiva cientifica, a formulagdo matematica do
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problema, ou seja, alguma equagdo conectando causa e efeito deve ser encontrada. Por
exemplo, algumas propriedades estruturais e elétricas de certos materiais, as quais sdo
determinadas experimentalmente, podem ser pensadas como efeito cuja causa fundamental
seria em uma primeira andlise o tipo de interacdo potencial entre os atomos/moléculas
constituintes do sistema (Borges et.al, 2008). A relacdo causa-efeito nos problemas
cientificos pode ser resumida de forma geral por equacdes como K(f)=g em que g representa
as medidas experimentais, f'a causa fisica que origina os dados experimentais ¢ K a equagao
de vinculo (linear ou ndo-linear) entre g e f. Geralmente sdo trés possiveis tipos de equagdes
K a conectar g e f; equagdes diferenciais, integrais e matriciais. Nessa perspectiva ¢ til
classificar os problemas causa-efeito em duas categorias; diretos ou inversos. A solucdo de
um problema direto consiste em encontrar efeitos com base na descricdo de suas causas. Por
outro lado, um problema inverso seria a determina¢do de causas desconhecidas a partir da
observagao de seus efeitos (Borges, 2016; Groetsch, 1999). Pode-se resumir essas ideias da
seguinte maneira:

Modelagem Numérica de um Problema Cientifico:

K@) =g

(a) determinar g a partir de K e f; problema direto;
(b) determinar f'a partir de K e g: problema inverso tipo 1;
(c) obter K a partir de fe g: problema inverso tipo 2.

A resolucao de problemas diretos ¢ mais difundida, consistindo na maioria das
abordagens realizadas por cientistas. Por exemplo, a partir da energia potencial entre nucleo-
elétron (f - causa) pode-se resolver a equagdo de Schrodinger (K - equagao diferencial) para o
atomo de Hidrogénio (sistema) obtendo-se as energias possiveis do elétron (g - observado
experimentalmente). Nao hé dificuldade numérica nesse método. Atualmente essa operacao
pode ser realizada em dispositivos computacionais portateis. A resolucdo de problemas
inversos dos tipos 1 e 2 também pode ser obtida sem muita dificuldade desde que os
problemas sejam bem colocados. O matematico francés Jacques Hadamard (Hadamard, 1932)
definiu um problema K(f)=g como bem colocado quando;

I. Para cada dado g existe uma solugao f;

II. A solugdo /¢ unica;

III. A dependéncia de f'em g € continua, isto €, quando o erro em g tende a zero, o
erro na solugdo ftambém tende a zero.

Esses requisitos sdo conhecidos como existéncia, unicidade e continuidade das
solugdes f'em relagcdo aos parametros g e se forem obedecidos, técnicas simples de ajustes de
dados tais como as baseadas em métodos de regressdo linear ou ndo linear poderdo ser
utilizadas para a resolug¢do do problema inverso. Todavia, se pelo menos uma das condigdes I,
IT e III for violada, o problema inverso serd mal colocado e nesse caso mesmo o ruido
experimental que estd sempre presente em um processo de medigcdo real dificultara a
resolugdo podendo induzir importantes desvios na solugdo do problema inverso (Lemes et al,
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2007). Diante disso, métodos numéricos especiais serdo necessarios para a determinagdo de
solugdes aceitaveis para os problemas inversos (Kirsch, 1996; Tarantola, 2004).

Um dos primeiros problemas inversos resolvidos se relaciona a notavel descoberta de
que nosso planeta ¢ um mundo relativamente pequeno. O responsavel foi o cientista e
filésofo Eratéstenes. Consta em sua biografia que Eratdstenes lera em um livro de papiro
sobre o fato aparentemente trivial de que em certa regido da cidade egipcia de Siena
(atualmente Aswan a 900km de Cairo) localizada ao sul de Alexandria, varetas verticais
fixadas no solo ndo geravam sombra ao meio dia dos dias 21 de junho (Sagan, 1980).
Eratéstenes descobriu intrigado que esse efeito ndo ocorria em Alexandria. Qual seria a
causa para esse efeito? Nesse sentido Eratdstenes investigou um problema inverso. Comecou,
pois, a tentar identificar a causa; a ndo formagdo de sombras pelas duas varetas, a de Siena e
a de Alexandria, s6 poderia ser explicada se a Terra fosse perfeitamente plana. Por outro lado,
Eratéstenes concluiu que a tUnica causa plausivel para explicar sombra em Alexandria e
auséncia de sombra em Siena seria uma curvatura na superficie da Terra, ou seja, a mesma
deveria ser aproximadamente esférica.

Quantificando sua analise (Francisco, 2010) Eratostenes concluiu que a circunferéncia
da Terra seria de 39772km . O valor aceito atualmente estd entre 40030- 40075km muito
proximo do que foi previsto por Eratostenes (Sagan, 1980). A resolu¢do desse problema
inverso por Eratostenes (causa-curvatura na superficie da Terra, efeito- diferentes
comprimentos de sombras em objetos fixados em sua superficie em mesmas longitudes e
diferentes latitudes) representou um grande incentivo para a exploragdo de regides até entdo
desconhecidas do planeta. Afinal, o valor encontrado para o diametro da Terra era
relativamente modesto. Até mesmo a circum-navegacao da Terra comegou a ser imaginada e
acabou sendo realizada por Ferndo de Magalhdes mais de mil anos depois. O planejamento
de navegacdo das viagens de Cristovao Colombo que culminaram com a descoberta das
Américas se baseou no valor encontrado por Eratostenes (Sagan, 1980).

1.2. Problemas Inversos em Cinética Quimica

O formalismo matematico em cinética quimica surgiu com o trabalho do alemao
Ludwig Wilhelmy em 1850 sobre a hidrélise catalisada de sacarose produzindo glicose e
frutose. Wilhelmy propds uma lei de velocidades quantitativa para esse processo e também
sugeriu de forma pioneira que uma reagdo quimica seria decorrente da interacdo entre as
particulas e ndo das afinidades quimicas entre espécies como pensando até aquele momento
(Wilhelmy, 1850). Em seguida, os britdnicos Augustus Harcourt ¢ William Esson mostraram
que uma reagdo quimica podia ocorrer através de uma série de etapas consecutivas e
desenvolveram as primeiras equacdes empiricas em que as concentragdes dos produtos e o
tempo da reacdo eram conectados. A consequéncia desses trabalhos foi uma evolugdo na
quantificagdo de processos cinéticos que consolidou a descri¢do de mecanismos de reacdes ¢
modelos cinéticos em termos de equacdes diferenciais ordindrias ou parciais (Arnault, 2007).

Atualmente existe uma série de ferramentas computacionais apropriadas para a
resolu¢do de problemas diretos em processos cinéticos (Borges, 2016); o problema direto
nesse ambito seria a determinacdo de concentragdes e/ou dados espectroscopicos a partir dos
parametros cinéticos e do modelo cinético diferencial que controla a velocidade da reagao.
Em contrapartida o interesse pelo problema inverso da cinética quimica com a decorrente
busca por métodos numéricos eficientes para resolvé-lo também se intensificou no século XX.



The Journal of Engineering and Exact Sciences - JCEC, Vol. 03 N. 03 (2017) 436-453

Essa abordagem trata da questdo quais pardmetros e/ou modelos cinéticos originam os dados
experimentais reais? Nesse quadro, de acordo com a notacdo K(f)=g introduzida
anteriormente, g representaria os dados experimentais referentes as concentragdes (ou as
proprias concentracdes) dos participantes da reacdo, f seriam parametros cinéticos tais como
constantes de velocidade, constantes de formacao ou constantes de difusdo e K prefigura o
modelo diferencial consistente com 0 mecanismo da reagdo. O desafio consiste em encontrar
os parametros cinéticos f a partir dos dados experimentais g utilizando-se o modelo
diferencial K ou identificar ambos, tanto o modelo K e os parametros f, a partir dos dados
experimentais (Lemes et al, 2009). Como exemplo, sejam reagdes cinéticas consecutivas de
primeira ordem, compativeis com o mecanismo

A—>B—2C

O modelo K ¢ um sistema de equagdes diferenciais ordinarias do tipo:

dA

E‘ 'kl[A]

dB

Z—kl[A]-kz[B] (1)
dcC

E_@[C]

em que k; ¢ k2 sdo as constantes de velocidade para as etapas consecutivas do mecanismo;
logo, f seria um vetor do tipo f=(k; , k> ). As concentragdes das espécies, [A/, [B] e [C] sdo
os dados experimentais, mas apenas [C/ é necessario para definir g que constitui assim um
vetor com as concentragdes do produto ao longo do tempo 7. Esse problema inverso ¢ mal
colocado porque incertezas nas concentracdes experimentais amplificam enormemente os
erros na obtencdo das constantes cinéticas devido a alta sensibilidade numérica das equagdes
diferenciais a esses ruidos. Uma consequéncia disso é que passam a existir mais de um
conjunto de constantes aparentemente compativel com os dados experimentais mas que nao
reproduzem bem tais concentracdes. Em outras palavras ndo se encontra uma Unica e
satisfatoria solugdo. Esta dificuldade acarretou o desenvolvimento de técnicas matematicas
refinadas para a abordagem do problema inverso dentre as quais se destacam o método do
gradiente conjugado, regularizagdes e redes neuronais artificiais.

E interessante ressaltar que o mecanismo descrito pelo modelo representado pela
Equacdo 1 pode caracterizar processos de diversos tipos e interesses, desde simples reagdes
de hidrolise a reagdes bioldgicas ou nucleares, o que ilustra bem a importancia e alcance
dessa area. A Figura 1 ilustra claramente a ideia do problema inverso do tipo 1 em Cinética
Quimica.

Pardmetros Modelo
o o <«—— cinético- <«——— Concentragdes
cinéticos (?) ; .
diferencial

Figura 1: Problema inverso em cinética quimica.
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2.METODOLOGIA

2.1 Redes Neuronais Artificiais

Nos ultimos anos uma metodologia computacional fundamentada em redes neuronais
artificiais (RNA’s) tem sido utilizada para a resolu¢ao de problemas inversos mal colocados
em varias 4areas. Esses algoritmos numéricos emulam o processo fisioldégico de
funcionamento de neurdnios biologicos sendo adaptados para a resolugdo de problemas de
otimizagdo e controle. Os neurdnios foram identificados como fibras nervosas organizadas
em estruturas que passaram a ser denominadas redes neuronais (Cajal, 1909; Diaz, 1997).

Nos modelos que existem para a descri¢do do funcionamento de uma rede neuronal
assume-se que determinado neurdnio recebe sinais elétricos de seus neurdnios vizinhos, os
processa ¢ gera novos sinais transmitindo-os através da rede. Os neurdnios possuem um
mecanismo de atribuicdo de pesos cujo efeito ¢ a determinagdo da importancia relativa dos
sinais recebidos. Apenas os sinais julgados mais relevantes sdo propagados com amplitude
significativa pela rede. Esse mecanismo constitui a aprendizagem neuronal e em um sentido
matematico ¢ considerado ndo linear, ou seja, as entradas dos sinais ndo variam linearmente
com as saidas dos mesmos pois suas amplitudes sdo modificadas durante o processamento.

A causa bioldgica para essa ndo-linearidade ¢ a taxa de variagdo da concentragio de
ions K™ existentes dentro da célula neuronal em relagdo a concentragdo de ions Na* presentes
fora da célula. Essa variacdo de concentracao idnica origina uma diferenca de potencial entre
o interior ¢ o exterior da membrana celular neuronal que acarreta um fluxo ndo-linear de
corrente elétrica (Feng , 2004). Portanto, a maneira como a informagao elétrica ¢ transmitida
¢ funcdo da diferenga de potencial entre os diferentes neuronios da rede. Um neurdnio possui
quatro estruturas principais, que sdo os dendritos, o corpo celular, os axdnios e as sinapses.
Uma ilustracdo dessas estruturas ¢ mostrada na Figura 2.

Axdnios

“a,

Dentritos

Sinapses

Corpo celular

Micleos

Figura 2. Componentes de um neurénio biologico.
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Os dendritos sdo os receptores que captam sinais dos neurdnios vizinhos; esses sinais
sdo processados dentro de uma estrutura celular que a transmite através de uma extensa fibra,
o axonio. No final da extremidade do axdnio estdo unidades inibitorias conhecidas como
sinapses que controlam o curso de corrente elétrica na rede. As sinapses estabelecem pontos
de contatos entre axonios e dentritos possibilitando as interconexdes entre neuronios. Durante
o desenvolvimento das pesquisas iniciais em neurociéncia a compreensao sobre o
funcionamento de neurdnios individuais ficou bem estabelecida.

A descri¢do de como ocorre o funcionamento conjunto dos neurénios que possibilita
um nivel de funcionalidades altamente complexas culminando com a consciéncia e a
cognicao era e ainda ¢ um desafio. Warren S. McCulloch e Walter H. Pitts relataram em 1943
o primeiro modelo computacional para uma rede neuronal (McCulloch et al, 1943). Nesse
modelo, caso a soma ponderada dos sinais de entrada de um neurdnio ultrapassasse certo
limite de corte conhecido como threshold entdo assumia-se valor unitario para a saida; se o
valor de threshold nao fosse ultrapassado entdo assumia-se valor zero para a saida.

Desenvolveu-se assim um procedimento de aprendizagem em que oS pesos para 0s
neurdnios eram encontrados computacionalmente o que habilitava a RNA a realizar calculos
numéricos envolvendo fungdes matematicas especificas. Demonstrou-se assim que um
sistema constituido por neurdnios artificiais organizados poderiam realizar calculos uteis
cientificamente desde que valores de pesos apropriados fossem atribuidos aos neuronios. Em
1957 um processo de aprendizagem iterativo para uma rede formada por uma camada tnica
de neuronios conhecida como single layer perceptron foi desenvolvido por Franck Rosenblat
em um laboratério da marinha americana em Cornell. O processo de aprendizagem desse
algoritmo sempre convergia para um conjunto de pesos que possibilitava calcular a fungio
desejada (Rosenblat, 1958) .

Em uma conferéncia de 1958 Rosenblat fez declaragdes que levaram o New York
Times a se referir a um embrido de um computador que a Marinha espera ser capaz de
caminhar, falar, ver, escrever, reproduzir a si mesmo e desenvolver autoconsciéncia
(Olazaran, 1996). Mas, em 1969, Marvin Minsky ¢ Seymour Papert demonstraram a
limitacdo da rede neuronal single layer perceptron a um pequeno numero de fungdes e
expressaram pessimismo quanto a eficiéncia mesmo de redes neuronais mais elaboradas, com
multiplas camadas, multi layer perceptrons (Minsky et al, 1969).

Em 1972, contudo, Stephen Grossberg publicou uma série de artigos introduzindo
redes capazes de resolver varios tipos de fungdes matematicas (Grossberg, 1972a, 1972b).
Depois disso, apenas nos anos 80 o interesse pela inteligéncia artificial foi restabelecido. Um
trabalho central nessa retomada foi o de John Hopfield em 1982 que sugeriu que uma rede
neuronal com multiplas camadas poderia ser descrita em termos de uma fun¢do energia
construida a partir dos neurdnios de tal maneira que possibilitaria qualquer tipo de célculo
desejado, envolvendo qualquer funcgdo, desde que um treinamento adequado para os
neurdnios fosse realizado (Hopfield, 1982). Esse treinamento foi eficientemente
desenvolvido em 1986 em um método conhecido como backpropagation e a partir de entdo a
inteligéncia artificial tornou-se um ativo campo de pesquisa com aplicacdes em diversas
areas da ciéncia e tecnologia.

De uma forma simplificada, as entradas dos neurdnios artificiais correspondem aos
sinais elétricos nos neurdnios bioldgicos e os diferentes pesos para as entradas sdo
determinados nos dendritos. A contribui¢cdo de cada entrada é estabelecida no corpo celular
enquanto a rede onde ocorre a propagacao da informagdo equivale aos axonios. Por fim, as
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saidas de informacgdes ja& moduladas por uma fun¢do ndo-linear na rede neuronal artificial
representam as sinapses biologicas.

2.2 Como uma RNA pode resolver um problema inverso?

Uma RNA do tipo Hopfield ¢ construida por uma camada de neurénios u
interconectada. A saida de um neurdnio u ¢ fun¢do do sinal de entrada do mesmo o qual ¢é
convertido em um estado neuronal ativado por uma funcdo f{u). A fungdo de ativagdo
propaga a informagdo por um caminho descendente de energia e essa propagagdo é o
processo de aprendizagem da rede neuronal artificial. A rede pode ser utilizada para a
resolu¢do de problemas inversos se uma fungdo energia apropriada for definida (Borges,
2016). Por exemplo, pode-se construir a fun¢do energia como uma fun¢do erro especifica
para cada problema em analise. No ambito de problemas inversos em que a obtencdo de uma
propriedade experimental € o objetivo, podem-se representar as propriedades experimentais e
invertidas por P ¢ PNV definindo a fungao erro por

1 L 2
E=—)> ¢
24 ()

INV EXP . .
em que ¢, =P — P para m dados experimentais.

A Equacdo 2 sera a energia da rede neuronal e a derivada dessa energia com relagdo
ao tempo de aprendizagem da rede, 7, dara:

m PCAL @f au
—ZZ o o 3)

i=l j=l1

em que # ¢ a quantidade de neurdnios envolvidos no processo. Esse nimero também ¢ igual a
quantidade de varidveis a serem invertidas. Enquanto o cérebro humano ativa bilhdes de
neurdnios em um simples pensamento, as RNA’s raramente ultrapassam mil neurdnios na
resolu¢do mesmo de problemas fisico-matematicos complexos. A fungdo erro ird sempre
decrescer com o tempo de aprendizagem da rede neuronal pois duas condigdes sdo
estabelecidas na rede de Hopfield; primeiramente, a condigao:

du " aP/_CAL
Tr _ZTJ “4)

J=1

¢ imposta, transformando (3) em

£ sl

Em seguida, a relagdo:
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L/
Oou.

1
¢ aplicada, o que implica em,

d—E<0 (5
dr )

Entdo a RNA de Hopfield tem a propriedade de sempre abaixar a fun¢do erro com o
tempo de aprendizagem da rede. Enquanto os neurdnios evoluem com o tempo de
aprendizagem a fun¢ao erro diminui até que um minimo global seja obtido. As Equacdes 3 ¢
4 sdo integradas numericamente até que o tempo de aprendizagem, o qual define o critério de
finalizagdo da integracdo, seja alcancado. Nesse momento a funcdo erro atinge seu valor
minimo. A inversdo de pardmetros a partir de dados experimentais, isto ¢, a solugdo de um
problema inverso, ¢ obtida de acordo com as seguintes etapas:

i) A resolugdo do problema direto ¢ requerida para se obter PjEXP . As equagdes que
descrevem o problema direto podem ser do tipo integral, diferencial ou matricial.

ii) Os dados referentes a resolugdo do problema direto que podem ser pontos de
discretizag¢do no caso integral, pontos de integragdo no caso diferencial e auto-valores no caso
matricial, correspondem aos neuronios que sao utilizados para a construgdo das equagdes (2)-

(5).
1ii) A taxa de variacdo dos neuronios em relagdo ao tempo de aprendizagem ira alcangar

. ui . ~ .
um valor constante em que as derivadas . se anulam pois a fungdo erro sempre cai.
T

A fungdo erro atingird seu menor valor quando essas derivadas finalmente forem
nulas. Nesse momento os dados experimentais serdo reproduzidos pelas propriedades
invertidas.

v) Quando iii) ocorrer o processo de aprendizagem da rede estara concluido, a funcgao

., pINv _ pExp
erro atingira seu menor valore £, =1, .

Na rede neuronal como a fungdo erro sempre diminui é possivel obter dentre as
inimeras solugdes para o problema inverso mal-colocado a que melhor reproduz os
resultados experimentais. Essa solucdo ¢ dita regularizada; portanto, a rede neuronal
regulariza o problema inverso mal-colocado, o que métodos mais simples de otimiza¢do nao
conseguem fazer. Mais informagdes sobre a fundamentagdo teodrica da rede de Hopfield
podem ser encontrada nas referéncias (Hopfield,1982; Stuart et al, 1995) .
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3.RESULTADOS E DISCUSSOES

Sistema 1

A rede neuronal artificial de Hopfield foi aplicada na resolug¢do do problema inverso
da cinética quimica em um sistema prototipo correspondente a uma reagao consecutiva do
tipo A—%—>B—5>C descrita pelo modelo diferencial dado pela Equagio 1 como
discutido anteriormente. Esse mecanismo cinético descreve varios tipos de reagdes quimicas
como a hidrélise de hidrocarbonetos, além de algumas reagdes de decaimento nuclear
(Lemes et al, 2007). De acordo com a notacdo K(f) = g, K corresponde as equagdes
diferenciais dadas na Equacdo 1 enquanto f e g sdo respectivamente o conjunto com as
constantes de velocidade e o vetor com as concentragoes de A, B ou C.

~ EXP , ~
Na Equagio 2, b sera no presente exemplo, um vetor com concentragdes

. . INV , . ~ R .
experimentais do produto C e £, denotard o conjunto de concentracdes tedricas obtidas

por resolucdo da Equagdo 1 a partir de valores de k; e k2 que serdo determinados pela RNA.
Portanto, as constantes de velocidade equivalem aos neurdnios. Para inicializar a integragao
das Equacdes 3 e 4 sdo utilizadas condig¢des iniciais para os neurdnios, ou seja, supdoem-se
valores numéricos iniciais para as constantes de velocidade; esse procedimento ¢
frequentemente guiado por alguma referéncia quimica, i.e, alguma reacdo ja conhecida da
qual se conhecam as constantes de velocidade. O nimero de camadas intermediarias da rede
sera func¢do do tempo de aprendizagem. Assim para cada unidade desse tempo havera uma

camada intermediaria.

A Equacio 1 possui solugdo analitica (Arnault, 2007) dada por:

[4]=[4],e™
()=, 2=

k 1—2 o —k(1—e™ ©
[C]=[A]O 2( € ) 1( e )

kz _k1

Para o procedimento computacional a solu¢do analitica para [C] foi utilizada para

. . .. EXP ,
simular os dados experimentais, i.e, o vetor £, . Foram gerados dados para t=0 até t=20, ou
seja um vetor com concentracdes com dimensdes 1x20. Esses dados foram obtidos a partir

de &, =0,5 min” e k,=0,1 min"' que foram assumidas como valores experimentais; esses

valores sdo da mesma ordem de grandeza de constantes de reagdes tipicas de hidrolise de

hidrocarbonetos. O vetor PjEXP assim criado foi introduzido na Equa¢do 1 para inicializar o
funcionamento da rede. Para verificar a capacidade da rede em reproduzir os valores
experimentais foram testadas diferentes condi¢des iniciais para os neurdnios. Para todas
essas diferentes condigdes iniciais fornecidas a rede, os estados neuronais sempre
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convergiram para os pardmetros experimentais, i.e, k, =0,5 min"' € k, =0,1 min" . Para

ilustrar a convergéncia dos neurdnios a Figura 3 mostra duas diferentes condi¢des iniciais
para as constantes.

Evolugao temporal para os estados neuronais da rede
1 T T T T T T

Evolugao Neuronal

1 1 1 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Tempo de Aprendizagem da Rede/s

Evolugao temporal para os estados neuronais da rede

Evolugao Neuronal

1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Tempo de Aprendizagem da Rede/s

Figura 3: Evolucio neuronal em diferentes condigdes iniciais para as constantes ki e k2
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Na figura 3a tem-se uma condi¢@o inicial com erro de +90% no valor de ki e ko
enquanto em b tem-se uma condi¢do inicial com erro de -90%. Pode-se visualizar a

convergéncia para os valores experimentais (k, =0,5 min™ € k£, =0,1 min™ ) nos dois casos.

E importante enfatizar que o presente método nio requer solugdes analiticas tais como
aquelas da Equacdo 6 uma vez que solugdes numéricas para a Equacdo 1 podem ser
acopladas as Equacdes 2-4 para resolver o problema inverso. Dessa maneira a presente
metodologia pode ser utilizada para qualquer problema cinético independentemente do
modelo diferencial possuir solugdo analitica ou ndo. Para testar a estabilidade da RNA com
respeito a erros experimentais, ruidos randomicos no intervalo 2-8% foram adicionados as

- . . PEXP , ,
concentragdes experimentais (vetor £, ). Os ruidos foram controlados através de uma

distribuicdo normal no intervalo [-1,1], ou seja, foram adicionados randomicamente
reproduzindo uma situacdo experimental real. Mesmo em um nivel de ruido experimental de
8% o algoritmo mostrou-se estavel apresentando um valor para a fun¢do erro, Equacao 1, de
107; isso significa que as concentragdes simuladas estdo muito proximas das experimentais.

Uma comparagdo entre a eficiéncia do método da RNA e outros usualmente
empregados em problemas de otimiza¢do envolvendo regressdo ndo-linear pode ser realizada
nesse ponto. Por exemplo, os algoritmos Simplex e Levenberg-Marquardt (Press et al, 1993)
sdo comumente encontrados em softwares comerciais fechados e amplamente aplicados a
minimizagdo de funcionais como o da Equagdo 2. Se ruidos experimentais ndo sio
considerados, as técnicas Simplex e Levenberg-Marquardt (LM) tém eficiéncia similar
fornecendo valores para a fung¢do erro muito proximos: Simplex, E=1028, Levenberg-
Marquardt, E=1028, Mesmo nesse caso, a rede neuronal artificial ¢ mais eficiente pois sua
fungdo erro é aproximadamente 1000 vezes menor, E=107'. Se ruidos experimentais forem
considerados o desempenho da RNA continua melhor quando comparado com os métodos
Simplex ¢ LM como mostra a Tabela 1. No maior nivel de ruido, 8% , a rede neuronal
artificial consegue um valor para a funcdo erro ainda 100 vezes menor do que os outros dois
métodos.

Tabela 1: Robustez da RNA e dos algoritmos Simplex e LM. Sistema A-B-C

Ruidos em [C]/% Fungdo Erro Simplex | Fun¢do Erro LM | Fung¢do Erro RNA

0 102 102 107!
+2 107 107 10°
+4 10 10 10°
+6 10° 10° 107

+8 107 107 107
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Sistema 2

O método RNA também foi usado para resolver um problema inverso em cinética
quimica controlada pelo mecanismo de reacdes reversiveis consecutivas,

A/ o ’B 0 ’C (7)
Novamente, 4, B e C sdo, respectivamente, o reagente, o intermediario € o produto da

reacio e k,k, Kk, Kk, sdo as constantes de velocidade da reagdo. O modelo diferencial agora
sera

62_/1 =k [A]+k,[B]

‘
S = kAl (k, + ko )[BI+ [C]

dC

—-=k[Bl-k.[C]

Um notavel exemplo de aplicagdo para o mecanismo de reagdo em (7) € a cinética de
inibigdo caracteristica de algumas enzimas. Por exemplo, ja foi relatada anteriormente
(Borges et al, 2012; Menezes et al, 2012; Nazari et al, 2006) a maneira como o mecanismo de
inibi¢do de Urease por diferentes inibidores obedece as Equacdes 7 e 8. Nesse tipo de reagdo
monitora-se a concentragdo do reagente 4, ou seja, da enzima. Nessa perspectiva, a Equagdo
1, P,-EXP correspondera agora ao vetor com concentragdes experimentais do reagente 4 e Pj[NV
denotara o conjunto de concentracdes tedricas obtidas por resoluc¢ao de (7) a partir de valores
de &,k k, k., que serdo calculados pela RNA. As Equagdes 8 também possuem solugdo
analitica:

[A] :[A]O|:k1k2 n k,lkfz —a(m—a)e,m_ k71k72 —b(m—a)ebt:|
ab a(a-b) b(a—b)
)
[B]= k4], {ﬁ+ ko= o Ko }
ab  a(a-b) b(a-b)
[C]=kk,[A], {LJF I w1 eb’}
ab a(a-b) b(a -b)

m=k +k,+k,
a+b=k +k +k,+k,
ab=khk,+kk ,+k k.,
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Novamente foram simulados dados experimentais para t=0 até t=20, a partir das constantes
retiradas da referéncia (Nazari et al, 2006) correspondentes aos parametros para a inibi¢ao da
enzima Jack-Bean Urease por materiais surfactantes.

k, =0,214min"
k, =5,173x10"min"
k, =9,432x10*min"

k,=2,079%10min"' (10)

EXP . .o . ~ e e 1.
O vetor P, assim gerado foi introduzido na Equagdo 2 para inicializar o

processamento da rede. A robustez da rede para recuperar os valores das constantes dadas na
Equacdo 10 foi novamente posta em prova e sempre se verificou convergéncia. Um exemplo
disso ¢ mostrado na Figura 4 que ilustra a convergéncia de condi¢des iniciais com erros de
+90% (Figura 4 a) e -90% (Figura 4 b) para as constantes k; e k.. As constantes ki ¢ ko
foram mantidas fixas por todo o tempo de aprendizagem e também aparecem nos graficos
como parametros de resposta inalterada.
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Evolugaoe temporal para os estados neuronais da rede
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Figura 4: Evolucao neuronal em diferentes condi¢des iniciais para as constantes kje k.

As constantes k.1 e k.2 nio evoluiram e aparecem como linhas retas.

Novamente a estabilidade da RNA com respeito a erros experimentais foi comparada
com aquela das técnicas Simplex e LM em niveis de ruidos randémicos nas concentragdes
experimentais variando entre 2-8%. Os ruidos foram controlados através de uma distribuicao
normal como anteriormente. Os resultados estdo apresentados na Tabela 2. Mesmo em um
nivel de ruido experimental de 8% a RNA mostrou-se estavel, apresentando um valor para a
funcdo erro, Equacdo 2, de 10'°. Se ruidos experimentais ndo sdo considerados, as técnicas
Simplex e Levenberg-Marquardt tém eficiéncia similar fornecendo para a fungdo erro:
Simplex, E=1028, Levenberg-Marquardt, E=10-28 .

Como no exemplo anterior a rede neuronal artificial ¢ mais eficiente apresentando
fung¢do erro 100 vezes menor, E=103!. Se ruidos experimentais forem considerados o
desempenho da RNA ¢ ainda melhor quando comparado com os métodos Simplex e
Levenberg-Marquardt. No maior nivel de ruido, 8%, a rede neuronal artificial obtém um
valor para a funcao erro cerca de 10000 vezes menor do que os outros métodos.
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Tabela 2: Robustez da RNA e dos algoritmos Simplex e LM. Sistema A=B=C

Ruidos em [A]/% Fungdo erro Simplex | Fungdo erro LM | Fungdo erro RNA
0 1028 1028 1073
+2 106 106 10-1
+4 106 106 1010
+6 106 106 10710
+8 107 107 10710
4.CONCLUSOES

Nesse artigo sdo discutidos os principios e caracteristicas dos chamados problemas
inversos mal colocados cujas aplicagdes abrangem iniimeras areas da ciéncia e tecnologia.
Especificamente, uma abordagem computacional baseada em redes neuronais artificiais foi
apresentada como eficiente técnica para resolver problemas inversos em cinética quimica.
Dois sistemas prototipos foram utilizados para ilustrar a aplicabilidade da rede neuronal para
esse tipo de problema. Primeiramente, pardmetros cinéticos para um processo descrito por
uma cinética consecutiva do tipo 4—%—>B—525C , representativo de varias reagdes de
interesse quimico, foram invertidos a partir das concentragdes do produto. Em uma segunda

. ~ . y . . . kl N k2 N
aplicagdo a metodologia numérica foi aplicada ao processo 4< - Bz - 2C que descreve

-1 -2

por exemplo inumeros mecanismos de inibi¢do enzimatica. Novamente as constantes
cinéticas foram eficientemente obtidas a partir de dados de concentragdo ao longo do tempo,
para o reagente nesse caso.

A rede neuronal discutida aqui é geral e pode ser utilizada para a andlise de qualquer
tipo de sistema cinético passivel de modelagem por um conjunto de equagdes diferenciais.
Durante a propagagdo dos estados neuronais ocorre sempre a diminui¢do da fungdo erro do
problema a qual ¢ definida pela diferenca entre as normas euclidianas dos vetores com o0s
dados experimentais e aqueles obtidos pela rede. Dessa maneira os parametros cinéticos
obtidos reproduzem eficientemente dados experimentais reais. O método € robusto em
relacdo as diferentes condi¢des iniciais para os parametros procurados e em relacdo aos
ruidos experimentais nas concentragdes tendo desempenho superior ao de outros
procedimentos usualmente encontrados em softwares comerciais, como o método de
Levenberg-Maquardt e o algoritmo Simplex. Esse ¢ um exemplo bem atual de como a area
da inteligéncia artificial pode ser util para as ciéncias naturais.
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RESOLUTION OF INVERSE PROBLEMS IN CHEMICAL
KINETICS BY USING ARTIFICIAL NEURONAL
NETWORKS
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E-mail: emilio.borges@ufv.br

ABSTRACT: Physical problems that can be mathematically modeled are classified as
direct or inverse problems. Direct problems are well-established. In these cases measurable
effects are determined from identified causes. Inverse problems are those in which causes are
found from their effects. Inverse problems are so important and have as many scientific
applications as the direct ones although their mathematical approach is usually more
complex requiring special numerical techniques. For instance, an algorithm based on
artificial neural networks has been recently used with efficacy to handle inverse problems in
several areas. In this paper the inverse problem in Chemical Kinetics is discussed and the
artificial neural network method is applied to solve it. Two kinetic mechanisms which are
relevant prototypes for several chemical and biological reactions are treated. The efficiency
of the neural network technique is compared with that of Levenberg-Maquardt and Simplex
algorithms, numerical optimization techniques available in commercial software.

KEYWORDS: Inverse Problems; Chemical Kinetics; Artificial Neural Networks.


http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Tinney,+C&fullauthor=Tinney, C. G.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Marshall,+J&fullauthor=Marshall, J. P.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Carter,+B&fullauthor=Carter, B. D.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Bailey,+J&fullauthor=Bailey, J.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Salter,+G&fullauthor=Salter, G. S.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Salter,+G&fullauthor=Salter, G. S.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=O'Toole,+S&fullauthor=O'Toole, S. J.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Wright,+D&fullauthor=Wright, D.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Crane,+J&fullauthor=Crane, J. D.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Schectman,+S&fullauthor=Schectman, S. A.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Arriagada,+P&fullauthor=Arriagada, P.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Arriagada,+P&fullauthor=Arriagada, P.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Thompson,+I&fullauthor=Thompson, I.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Minniti,+D&fullauthor=Minniti, D.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Jenkins,+J&fullauthor=Jenkins, J. S.&charset=UTF-8&db_key=AST
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Diaz,+M&fullauthor=Diaz, M.&charset=UTF-8&db_key=AST

