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INTRODUCERE

Crearea si utilizarea Retelelor Neurale Artificiale a fost initial motivatd de
incercarea de a simula prin calcul modalitatea de perceptie §i recunoastere a
formelor §i de memorare a informatiei de catre cortexul cerebral. La momentul
elaborarii primului model matematic (McCulloch&Pitts - 1943), trecusera 42 de ani
de la acceptia neuronului ca si constituent structural al creierului fard a se fi
clarificat insa exact functionalitatea sa.

Ceea ce este curios insa, dupa relevarea modului de functionare a cortexului
cerebral (1963), pana la aparitia unor schimbari majore in principiul de bazi al
algoritmilor ce descriu Retelele Neurale Artificiale a fost necesarda o perioada
indelungata de timp (Minsky -1969- prin perceptronul multistrat $i Rumelhart -
1986- prin algoritmul de propagare inapot).

Pentru intdrzierea reactiei existd doua posibile explicatii:

& disiparea atentiei cercetdtorilor in domenii diferite de motivatia initiala,
algoritmilor de calcul fiindu-le gasite campuri de aplicare de o remarcabila
diversitate.

& incercarea de a modela procesarea informatiei de catre cortex a dus la sesizarea
imensei diferente care existd intre randamentul §i capacitatea sistemului neural
natural si cel artificial. In acest mod, propunerea unui scop mult prea indepartat
nu constituie un gradient stimulativ pentru abordarea acestei directii de cercetare.

Progresul conceptual §i matematic al algoritmilor care descriu Retelele
Neurale Artificiale s-a datorat incercarii de adaptare a acestora la aplicatiile pentru
care au fost creati. Astfel, avand in vedere cd majoritatea aplicatiilor retelelor
neurale se indeparteaza de scopul initial, s-a propus chiar inlocuirea denumirii
generice de Retele Neurale Artificiale cu altele considerate a fi mai adecvate, cum
ar fi modele conexioniste sau modele de procesare paralel-distribuitd. Denumirea
initiala, este insa atdt de uzitata, incat renuntarea la ea ar presupune un “mic haos”
in literatura de profil.

In ce priveste motivatia initiala, s-au efectuat progrese majore, domeniul
recunoagterii formelor gasindu-si aplicatii la robotii industriali in identificarea §i
prelucrarea adecvata a subansamblelor intr-un proces complet automatizat, comanda
verbala a robotilor i a computerelor, sisteme expert in aplicatii civile §i militare,
sisteme de operare pentru calculatoare dedicate aplicatiilor speciale. Din acest punct
de vedere, aliatun de alte tehnici de varf, Retelele Neurale Artificiale fac parte din
domeniul intitulat Inteligenta Artificiala.

Inclusiv in ceea ce priveste denumirea actuala exista doua alternative - Retele
Neurale §i Retele Neuronale - opfiunea pentru una din ele fiind o chestiune de
interpretare personald. In aceasta lucrare s-a utilizat denumirea de Retele Neurale
mizdndu-se pe diferenta de nuantd dintre termeni. Astfel, chiar dacd ambele
denumin provin de la neuron, termenul neuronal se refera cu predilectie lao unitate
nervoasa, pe cand termenul neural se refera la sistemul in ansamblu, deci la o retea
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Introducere

de neuroni, fapt ce presupune o analogie mai,apropiaté cu modalitatea de utilizare a
acestora.

Diversitatea mare de campuri aplicative pentru Retelele Neurale Artificiale a
dus la o dezvoltare concurentiald dar de multe ori paraleld a algoritmilor, fapt ce a
determinat o adevarata explozie a publicisticii in domeniu.

Avéand in vedere publicatiile specializate pe domenii restranse, acestea
abunda in lucrari cu caracter pretins inovator, desi se referd nu numai la un domeniu
restrans de aplicabilitate ci este specific acestuia doar pe subdomenii limitate.
Pretinsele inovatii sun in general observatii de bun simt coroborate cu seturi de date
de o specificitate restransa, fara a se putea efectua o generalizare a concluziilor.

In acest context, firmele producétoare de soft comercial au excelat in
realizarea unor programe cu aplicabilitate extinsa, oferite unei palete cat mai largi de
utilizatori. Caracteristica de baza a acestor produse soft nu este insd
profesionalismul abordarii, ci accesibilitatea utilizatorului la functiile de baza ale
programului. Chiar dacd accesul la informatie este rapid, promovarea celor mai
performanti algoritmi sau a tehnicilor de operare proprii unor clase de aplicatii se
regésesc in programele comerciale cu o intdrziere substantiala.

In lucrarea de fata, sunt vizate acele aplicatii ale Retelelor Neurale Artificiale
in care se urmareste atat capacitatea de invatare a acestora cat si mecanismul de
invatare §i capacitatea de predictie pentru sisteme in care dependenta variabilelor de
iesire de cele de intrare este complexa.

Daca pentru dependente iesire-intrare simple, corelarea prin regresie
multiliniard sau modelele matematice rezolvate numeric sunt preferabile, pentru
dependente In care majoritatea factorilor au o variatie de tipul sugerat in figura 1,
prin interferentd generand o interdependentd complexa, modelele corelationale
clasice sunt nesatisfacatoare.

>
timp
Fig. 1 Variatie neliniara a temperaturii Intr-un proces ipotetic

Modelele neurale se adreseaza exact acestor tipuri de procese in care
dependenta intrare-iegire este deosebit de complexa si in care selectia si cuprinderea
intr-un model analitic a variabilelor este daca nu imposibila, foarte dificila.

Bazatd pe programe de conceptie proprie, desi studiaza atdt algoritmi de
invatare cat si procesul de invatare in sine, lucrarea de fata nu isi atribuie un
caracter pregnant inovator in domeniul Retelelor Neurale Artificiale ci este axata
pe o utilizare rationald si atent motivatd de particularitdtile aplicatiei, subliniindu-
se superioritatea acestei forme de modelare In detrimentul modalitatilor clasice de
abordare a fenomenelor specifice chimiei si ingineriei chimice.
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I. Retele Neurale

I.1 Inspiratia din neurologie

1.1.1 Celula nervoasa

Celula nervoasa sau neuronul - este elementul fundamental al sistemului
nervos central; Schematic, in figura 1 este redat un lant simplist de neuroni, avind
mentionate componentele semnificative din punctul de vedere al utilitatii in

modelele matematice ulterioare ':

Fig. 1 Conexiune neurala simplista

Celula nervoasa are diametrul de ordinul micronilor si este alcatuita din:

e - corpul celular - contine nucleul neuronului §i guverneazd transformarile
biochimice de sinteza a enzimelor necesare functionalitatii celulei nervoase

e - dendritele - sunt extensii filiforme cu ramificatii arborescente ale corpului
celular, avand diametrul de ordinul zecimilor de microni si lungimi de pana la 10
microni. Dendritele sunt principalii receptori de semnal ai neuronului.

e - axonul - este o prelungire fibroasa - de lungime considerabild in comparatie cu
restul celulei nervoase - variind intre 0.2 -1 centimetri pentru neuronii din cortex si
10 centimetri pentru neuronii periferici. Axonul reprezinta conexiunea de iesire a
semnalului procesat de neuron.

Modalitatea de interconectare spatiala a celulelor nervoase este realizata prin
intermediul unor zone cu o conductanta electrica imbunatatitd denumite sinapse si
care constituie practic o legatura intre axonul unui neuron si o dendritd a unui alt
neuron cu rol de comunicare intre cele doud celule.

Eficienta encrgetice'l2 a creierului uman este de aproximativ 107
J/(operatie-s), in timp ce, cele mai performante calculatoare au o eficientd de 10 N
J/(operatie-s).
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1. Retele Neurale

I.1.2. Sinapsa

In functie de conexiuni, existd doua categorii de sinapse:

1. neuro-neuronala

2. neuro-musculara

Ca mdrime a zonei de conexiune, ambele tipuri se incadreaza intre limitele:
0.5 - 3p. Numarul de butoni sinaptici de pe suprafata unui neuron acopera aprox.
38% din suprafata acestuia si a dendritelor sale.

Cercetiri recente au ardtat ca sinapsa converteste un semnal presinaptic de tip
electric in semnal chimic si apoi din nou in semnal electric’.

Se admite c@ sinapsele pot fi excitatoare sau inhibitoare in functie de
mediatorul chimic care asigura trecerea fluxului nervos de la un neuron la altul.

Mediatori excitatori - Acetilcolina (ester al colinei) este depozitatd
intracelular in veziculele sinaptice sub forma unui complex acetilcolind-proteina.
Mediatorul nu difuzeazd extracelular deoarece membrana celulard nu este
permeabila pantru bazele cuaternare de amoniu intre care se afla i colina gi implicit
derivatul ei acetilat.

In momentul in care influxul nervos presinaptic ajunge la la nivelul sinapsei,
acetil-colina este eliberata, difuzeaza in spatiul lacunar al sinapsei si se combina cu
o proteina din membrana neuronului postsinaptic (receptorul de acetilcolina). Astfel,
configuratia moleculara a membranei postsinaptice se schimba brusc si devine
permeabila pentru ioni. Ca urmare, are loc o patrundere bruscd de Na* in interiorul
celulei, fapt ce produce o depolarizare a membranei (fenomenul de potential
postsinaptic excitator). Acest proces dureaza o milisecunda deoarece intervine o altd
enzima - colinesteraza (prezenta in toate celulele) - care descompune acetilcolina
din cuplul acetilcolin-proteina in acid acetic si colina.

In urma acestei descompuneri, membrana celulard isi reia configuratia sa
moleculard anterioara.

Impulsul neuronal se transmite de-a lungul membranei celulare din aproape
in aproape prin depolarizari (+) si repolarizari (-) succesive cu o viteza care poate
ajunge pana la 120m/s.

Mediatori inhibitori - Sunt reprezentati de acidul gamma-amino-butiric
provenit din decarboxilarea acidului glutamic si mai ales acidul gamma-amini-beta-
hidroxi-butiric care are o actiune de 50 de ori mai puternica decét precedentul.

I.1.3. Neuronul - unitate functionala 3

Neuronul apare la viermii platelminti, evoluand pe scara animala, numarul lor
fiind de ~ 4 -10'"" in organismul uman dintre care aproximativ 1.6-10'" in cortexul
cerebral.

Intrarea in actiune a neuronului se face printr-un fenomen electric de
depolarizare, adica o negativare la exterior a membranei celulare. Membrana
celulara are o constitutie lipoproteica si este perforatd de pori cu un diametru de 3A
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1. Refele Neurale

prin care poate trece apa $i anumiti ioni. Avand in vedere ci diametrul hidratat al K*
este de 2,2A iar cel al Na* de 3,4A, permeabilitatea membranei fatd de Na* este de ~
100 ori mai mare decét fata de K*.

Lichidul intracelular si cel extracelular sunt oarecum similare din punctul de
vedere al numérului particulelor dizolvate in unitatea de volum, dar sunt diferite din
punctul de vedere al concentratiei ionice si al potentialului electric.

Concentratia Na* si CI” este de 12 respectiv 30 ori mai mare in lichidul
extracelular decit in cel intracelular in timp ce concentratia K™ este de 39 ori mai
mare in lichidul intracelular decat in cel extracelular.

Astfel, existd in repaus un potential de membrani de = 60-90 mV. In repaus,
membrana este mult mai permeabild pentru K* decit pentru Na’. In momentul
activarii neuronului se produce un flux ionic: sub actiunea stimulului nervos existent
la acest nivel, prin marirea diametrului porilor creste permeabilitatea pentru Na”. Se
produce astfel un aflux de Na' in interiorul pericarionului (corpului celular) pe care
il pozitiveaza iar suprafata membranei se negativeaza. Acest aflux de Na' dureaza ~
1 milisecunda. Ca expresie a depolarizarii (negativarii) membranei se produce un
potential local de actiune de ~90-120 mV, deci o diferentd de 30 mV fata de
curentul de repaos.

Ruperea brusca a echilibrului ionic este urmatd de o fazd de repolarizare
(repozitivare) a suprafetei membranei celulare prin migrarea K* din interiorul
pericarionului citre exterior (eflux de K") care contrabalanseazi migrarea initiala a
Na'. Dupa trecerea influxului nervos are loc o redistribuire ionica, astfel Na’ va
trece in spatiul extracelular iar K* in cel intracelular printr-o pompa activd denumita
pompa de Na* si K'. S-a calculat ca ~ 20% din metabolismul celular este utilizat
de aceastd pompa ionicd. Potentialul de actiune odatd generat, este transmis mai
departe de-a lungul fibrei nervoase.

Mecanismul propagarii fluxului este interpretat conform teoriei membranei
ca un mecanism de suprafatd. La fel ca membrana celulara, si fibra nervoasa
prezinta aceeasi diferenta de potential intre interiorul si exteriorul ei. Cand stimulul
ajunge intr-un anumit punct al fibrei se produce - ca si la pericarion - o redistributie
ionica si deci, o depolarizare (negativare) a membranei. Punctul stimulat devine
electronegativ fatd de portiunea inactiva (polarizata) din vecindtate; apare un
diferenta de potential locala care face sa se depolarizeze regiunea apropiata,
fenomenul continuénd pana la punctul de propagare final de-a lungul nervului.

Deci, conform teoriei membranei, impulsul nervos ar fi o propagare a unei
unde de depolarizare din aproape in aproape de-a lungul fibrei.

1.1.4. Concluzii
Neuronul uman are caracteristici comune cu cele ale celulelor vii in general,

insa ca organizare si sistem biochimic prezinta individualitati ce permit specializarea
lor in realizarea unor functiuni specifice ca:
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L. Retele Neurale

& - primesc semnale de la neuronii vecini

@ - conduc semnalul nervos

@ - integreaza semnalele primite

@ - amplifica sau mediaza semnalul nervos rezultant

- transmit semnalul nervos pe canale preferentiale spre neuronii receptori

1.2 Modele neurale artificiale

In forma cea mai generala §i in acceptia initiald, o retea neurald este un
algoritm proiectat sa modeleze modul in care creierul realizeaza o anumita functiune
estimdndu-se empiric cu aproximatii acceptabile modalitatea de procesare a
informatiei de catre cortex. Acest scop este valabil doar pentru cazul primelor
modele, ulterior modelele neurale au parasit ideea initiala de simulare a propagarii §i
procesarii semnalului nervos, pastriand insa specificul nomenclatorului biologic
pentru desemnarea unor etape. Astfel, aplicatiile tratate in teza se vor referi la retele
neurale care isi realizeaza scopul propus printr-o proces initial de invitare. Pentru o
bund performanta aplicativa, reteaua isi creaza ponderi de interconectare intre
unitatile de intrare si cele de iesire, unititi care vor fi denumite neuroni sau unitdti
de procesare. O definitie simplista a notiunii de retea neurald este data de
Alecsander & Morton':

O retea neurala este un procesor cu distributie paralela care are o mare
capacitate de a stoca cunostinte dobandite din experimente in scopul utilizarii active
ale acestora, Simularea actiunii cerebrale este elocventd in cele doud actiuni de
baza:

e cunogstintele sunt acumulate in timpul unui proces de invitare

o stocarea cunostintelor se realizeaza prin valoarea conexiunilor

interneuronale denumite i ponderi sinaptice.

In continuare, pornind de la primul model de retea neurald, se va trata
evolutia acestuia pas cu pas in ordine cronologicd, subliniind caracteristicile,
avantajele gi dezavantajele majore. Avdnd in vedere diversitatea modelelor
neurale provenitd din aplicatiile cdrora le sunt dedicate, se va urmdri doar
filonul ce duce la modelele conexioniste cu propagare inapoi utilizate in tezd.

1.2.1.Modelul McCulloch &Pitts

Inainte de descoprirea modalitatii de functionare a sistemului nervos celular’
pentru care Hodgkin, Huxley & Eccles au luat premiul Nobel in 1963, in 1943,
McCulloch & Pitts au elaborat un model simplist al functionarii unui neuron’
plecand de la functionalitatea acestuia. Lucrarea lor a fost utilizata de von Newman
la realizarca elementelor de comutare cu intarziere necesare primelor prototipuri de
computer ENIAC (Electronic Numerical Integrator And Computer) si EDVAC
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1. Retele Neurale

(Electronic Discrete Variable Automatic Computer) construite la Universitatea din
Pennsylvania.

McCulloch & Pitts au presupus ca neuronul se comporta in modul urmator:

- din sinapse, prin dendrite, acesta acumuleazi o sarcina electrica ce provine
de la axonii neuronilor vecini; in momentul in care valoarea sarcinii depaseste o
valoare anume - numita prag - neuronul devine activ transmitand prin axonul sau un
curent constant. Aceasta functionare poate fi descrisa matematic astfel:

U daca ix,. >T

i=1

0 daca ixi <T

i=1

unde x; = intrarea i
0 = iesire
Schematic, modelul este redat in figura 2:

X
X2

Xn

Fig. 2. Schema modelului matematic McCulloch & Pitts

O astfel de unitate este denumitd unitate de procesare. Considerand
valoarea pragului T=1 si valoarea tensiunii de iesire U=1 se pot construi cu aceste
unitéti de procesare unitare circuite logice de tipul AND, NAND, OR, si celule de
memorie in modul sugestiv sugerat in figura 3 a,b,c, si respectiv d.

Cei doi matematicieni au sugerat posibilitatea ca creierul uman sa fie o
aglomerare de asemenea circuite logice care ar procesa informatia intr-un mod
asemindtor cu calculatoarele digitale al caror model era definitivat in aceeasi
perioada.

Aceasta prezumtie s-a dovedit a fi gresitd, insé are valoare intuitiva deoarece
s-a dovedit ulterior ca neuronii functioneaza oarecum dupd modelul activarii la
atingerea unui prag.

Acest model neural este caracterizat prin formalism si printr-o definire
matematica elegantd si precisi, avand un potential de calcul considerabil.

BUPT



1. Refele Neurale

X1 X1
x 1 ANDGG) 1 NAND()
)'<n T=n )'(n =n
(a) bl
X] OR(X) 1 0
X i =
: -1
xn’
[el G

Fig. 3. Circuite logice realizate cu unitati de procesare McCulloch & Pitts

Simplicitatea sa presupune:
- stari binare de tip 0 i 1
- asumarea operdrii in timp discret
- sincronicitatea operarii tuturor neuronilor

1.2.2. Modelul Hebb

In 1949, Daniel Hebb, un biolog care se ocupa cu studiul comportamentului
primatelor presupune cid prin modificarea sinapselor, conectivitatea celulelor
nervoase este intr-o continua schimbare pe masura ce organismul isi exercita diferite
aptitudini. Avand la baza prezumtiile date de Ramon y Cajal®, in cartea The
Organization of Behavior. A Neuropsychological Theory a enuntat o reguld a
i‘nwittirii9 conform céreia valoarea efectivi a variabilei de conexiune intre doi
neuroni creste prin activarea repetatd a conexiunii. Cartea a avut un rasunet imens
printre psihologi dar a fost neglijata de ingineri, fapt ce a dus la ignorarea regulii de
invitare in domeniul retelelor neurale. Abia in 1956 Rochester & All'" au utilizat
aceasta reguld de Iinvatar evidentiind fenomenul de inhibitie a conexiunii
interneuronale.

Conform regulii de invitare a lui Hebb:

- sinapsele care conecteaza neuronii nu transmit axonului neuronului receptor
decat o parte a sarcinii electrice primite de la axonul neuronului transmitator.
Redarca matematica a acestei leme se obtine utilizind un coeficient subunitar de
transmisie numit pondere si notat cu w.

Ponderile sunt asociate neuronului receptor si isi pot modifica valorile in timp
conform regulii:

- daca neuronul transmitétor §i neuronul receptor sunt ambii activi in acelasi
interval de timp. valoarea ponderii asociate conexiunii creste
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1. Retele Neurale

- daca fenomenul de activare concomitenta se repeta de mai multe ori sau
daca intervalul de timp al dublei activari este mare, valoarea ponderii asociate va
creste considerabil

- daca neuronul transmititor §i neuronul receptor nu sunt simultan activi
intr-o perioada de timp mare, valoarea ponderii asociate conexiunii va scade

Ulterior, s-a dovedit cd intr-adevar aceasta regula este valabila i sta la baza
mecanismului de invatare §i uitare in creierele naturale.

Plecand de la aceasta reguld, se poate descrie o unitate de procesare cu
ponderi asociate care este modelul matematic utilizat §i in prezent cu variatiuni
nesemnificative.

Astfel, considerand o unitate cu indicele j cu n intrari, fiecare avand asociatd
o pondere w;, functionarea acesteia se poate descrie prin:

1 daca Zx_i w2 T
=1
0; = 2

0 daca ij W, < T

1=1

sau prin schema din figura 4:

Fig. 4 Schema modelului matematic Hebb

Pentru simplificare. se va nota suma ponderata care reprezinta intrarea totala
in unitatea de procesare cu h;:

—_
[9%]
~

n
h, = Zw, X,
=t

O asemenea unitate poate fi privita ca un procesor de informatic foarte
primitiv. Daca legdm un numar de astfel de procesoare intre ele. obtinem o rerea
neurald artificiald sau mai corect spus o structura de calcul conexionista.
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1. Retele Neurale

Modul de legare al acestor procesoare intre ele reprezinti topologia retelei gi
determind modul de calcul al ponderilor §i implicit functionalitatea retelei.

Calculul ponderilor este denumit invitare iar metodele iterative de calcul sunt
cunoscute sub denumirea de algoritmi de invétare sau antrenament.

Expresia structurd de calcul conexionistd reprezinti de fapt nofiunea
descriptivd la care s-a ajuns prin incercarea de a exprima matematic teorile de
moment ce sugereazi posibilititi de modelare a propaggrii semnalului prin sistemul
neural uman. Este practic o expresie mult mai adecvati atribuité algoritmilor astfel
obtinuti, care nu igi menfin scopul initial ci il adopti pe cel al aplicatiilor cirora s-au
dedicat.

in 1952, cartea lui Ashby'' “Design for a Brain: The Origin of Adaptive
Behavior” este destinatd comportamentului adaptiv ce presupune §i argumenteazi ca
un sistem natural nu se nagte invitat ci ajunge la anumite performante prin corelarea
variabilelor ce descriu evenimentele percepute sistemocentric. Cartea trateazi
aspectele dinamice ale organismului viu ca un sistem abstract, mecanic gi evalueazi
conceptul de stabilitate.

in 1954, teza de doctorat a Iui Minsky'> intitulati “Theory of Neural-Analog
Reinforcement Systems and Its Application to the Brain-Model Problem” se constituie
ca prolog al cirfii “Steps Toward Artificial Inteligence” apdruti in 1961 ce
constituie si azi unul din capitolele findamentale in domeniul retelelor neurale.

in 1961, Steinbuch'® continui ideea lansati de Taylor'” in 1956 despre o
memorie asociativa realizabild prin asa numitele matrici de inviatare care ar fi
interpuse intre cdmpuri de senzori recepton §i efectori motori.

Contribufii semnificative la teoria memoriei asociative au adus ulterior §i
Anderson'®, Kohonen'’, si Nakano'® in acelasi an (1972); independent au introdus
1deea unet matrici corelative de memorie (correlation matrix memory) care utilizeazi o
reguld de invitare bazati pe produsul de iegire al algoritmului.

O figurd particulari in contextul evolutiei conceptului retelelor neurale a fost
von Neumann care a utilizat ideea de redundantd pentru proiectarea unei refele neurale
priviti ca un ansamblu unitar cu un comportament cert alcituit din neuroni care pot fi
priviti separat ca §i componente cu comportament incert. Aceastd idee a fost
dezvoltati de Winograd & Cowan care au utilizat'® o reprezentare redundant
distribuitd a retelelor neurale.

1.2.3. Modelul Rosenblatt - Perceptronul

Dupd 15 ani de la modelul McCulloch&Pitts devenit clasic, un prim pas spre
tezolvarea problemei recunoasterii tiparelor il face Rosenblatt™® prin lucrarea despre
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I Refele Neurale

perceptron in care enuntad teorema convergentei perceptronului si prin lucrarile
adiacente 22 in care dezvolta aceasta teorie.

Topologia cea mai simpla este asociatd unei structuri conexioniste denumita
perceptron a cidrui structurd schematica este aratata in figura 5.

In forma cea mai simpl, consta dintr-un vector de intrare n-dimensional, o
unitate de asociere §i o singura iegire. Menirea unei astfel de unitéti este de a invata
o transformarede tipul T:{-1,1 N> {-1,1} utilizand seturi de tipare cu intrari de tip
X si iegirile corespunzatoare o = T(x).

intrari | X2 —@ o
. iesire

0
prag
Fig. 5 Structura schematica a perceptronului

Unitatea de iesire a unui perceptron este un element liniar cu prag care
calculeazai iegirea o conform relatiei (4):

0=F(iw,¢i +06) 4)
i=1

N . . . .. . 24 . . .
in care functia F este functia lui Heaviside sau signum®" iar & poate fi orice functie

sau valoare care ajusteaza conexiunile astfel incat sa se obtina iesirea dorita.
In acest caz, functia F este:

dacai>0 =1
F() = Q)
altfel =-1

Un tipar de invatare binar este o pereche de vectori cu valori binare, unul de
lungime n (numarul de unitati de pe nivelul 1) iar celalalt de lungime m (numarul de
unitati de pe nivelul 2). Numarul total de tipare alcatuieste o bazd de invatare.

Algoritmul de invatare este urmatorul:

"BUPT
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Se prezintd la intrarea retelei vectorul 1 al unui tipar, activAnd unitatile
corespunzatoare valorii 1,

Se prezinta la iesirea retelei vectorul 2 al aceluiagi tipar, activand unitatile de
pe nivelul doi corespunzator valorilor 1

Se cautd perechi de unitdti care sunt conectate si activate simultan si se
mdreste valoarea ponderii conexiunii dintre acestea cu o valoare micd 1.
Valoarea lui 1 se alege in functie de numarul de tipare de invatare.

Dupé prezentarea tuturor tiparelor din baza de invatare, ponderile se vor
modifica astfel incat prezentand la intrare un vector 1 dintr-un tipar, activind
corespunzator unitatile de pe primul nivel si calculand iesirile din unitatile de
pe nivelul 2, se obtine vectorul 2 din tiparul de invitare respectiv.

In anii 60, perceptronul a constituit punctul de interes al grupului celor care

studiau acest domeniu.

1.2.3.1 Regula Delta

In 1960, Wirdrow&Hoff au introdus algoritmul celor mai mici patrate

(Least Mean-Square Algorithm - LMS) cunoscut si ca Regula Delta (delta rule) ca
algoritm de corectie a ponderilor in retea”. Astfel au luat nastere elementul liniar
adaptiv denumit 5i ADALINE (ADAptive LINear Element).

Mecanismul de functionare care utilizeaza aceastd reguld de corectie a

ponderilor este sugestiv redat in figura 6.

1 +1
xqn) |1 vt
- Sumator
n)
o S ]
%oln) -EW

Ponderi Semnal o L
ajustabile eroare - (Z\)

+

le/ e+l
Contact de
referinta

Fig. 6 Schema algoritmului ce utilizeazd LMS
pentru corectia ponderilor
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Widrow si Hoff realizeazi practic o generalizare importanta a algoritmului de
antrenare a perceptronului extindinzand tehnica intrdrilor si iesirilor continue.
Regula delta a fost aplicata mai des unitatilor cu iesiri pur liniare.

Pentru un astfel de perceptron cu o singura unitate de iegire, iesirea este data
de relatia:

0= 0%, +0 (6)
J

Functia erorii aga cum este indicatd de numele “cel mai mic patrat” este suma
patratelor erorilor. Deci eroarea totala E este definita ca:

E=YE? =%Z(d"—a")2 )
P P

unde indicele p evolueazi pe setul datelor de intrare §i EP reprezinti eroarea setului
p. Variabila d° este iegirea doritd (tinta) la aplicarea setului p, iar a” este iegirea
actuald pentru acest set. Procedura LMS giaseste valorile tuturor ponderilor care
minimizeaza eroarea functiei prin metoda numitd a “gradientului descendent’.
Ideea este de a face o schimbare in pondere, direct proportionalda cu negativul
derivatei erorii determinata pe setul curent in concordanta cu fiecare pondere:

E?
8
E ®

Aop =-n

unde 1 este o constanta de proportionalitate. Derivata este:

E" _E" &’
- 9
E &, ©

Datorita unitatilor liniare,

P -~
a =x, si QE—A-z——(d"—a”) (10)
ow, : ar”
astfel ca
A ol'= ndx; (11)

unde

13
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F=d-d (12)

este diferenta dintre iegirea (tintd) dorita i actuala iesire pentru setul p. Regula delta
modifici ponderea corespunzitor tintei §i actualei iesiri pentru orice polaritate si
pentru unitéti cu intrari-iegiri continue sau binare. Aceste caracteristici au deschis un
bogat cdmp de noi aplicatii.

Spre deosebire de algoritmul initial ce utilizeazd incrementarea progresiva,
acest algoritm ia in considerare si greselile pe care la face reteaua si incearca sa le
corecteze prin schimbarea valorilor ponderilor.

Acest algoritm functioneaza mai bine decat regula lui Hebb simpla, mai ales
in cazul prezentirii repetate a bazei de invatare, luand de fiecare data tiparele intr-o
altd ordine - de preferinta aleatoare.

Etapa de traversare o data a retelei de catre intreaga baza de invéatare poartd
numele de epocd, numarul epocilor in care reteaua invaté cu precizia dorita intreaga
bazi de date fiind de fapt un factor de performanta al retelei.

O slabiciune a modelului conexionist este faptul cd precizia de invatare a
tiparelor variazd de la un tipar la altul in functie de modalitatea de incadrare a
tiparului in logica ponderata a bazei.

In cazul in care se doreste ca reteaua sa obtina la iesire vectorul caracteristic
unui vector de intrare care nu face parte din baza de invatare, dar este asemanator ca
distributie cu vectorii de intrare ai bazei de invatare, este nevoie de definirea unui
parametru ce caracterizeaza performanta de invatare: eroarea totald-relativa la toate
tiparele:

m

E=i26;‘ (13)

n=li=l
Eroarea maxima a retelei:

E,...= m - p daca vectorii au valori binare de tipul (0,1)
si
E,..c =2 - m - p dacd valorile sunt de tipul (-1,1).

E o y o
Raportul ——-100=E,, este eroarea relativd procentuald a retelei si este

max
utilizat ca si criteriu de stopare a etapei de invitare a retelei.

Avand in vedere avantajul acestui model de a recunoaste vectorul de iesire in
cazul prezentdrii la intrare a unui vector carc nu face parte din baza de invatare,
perceptronul a fost utilizat pe scara larga.

Concluziv, diferentele principale dintre ADALINE si Perceptron sunt:
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- la ADALINE, are loc o ponderare liniara ce se formeaza adaptiv (printr-o
metodd de antrenare supervizatd) care produce semnalul de raspuns dorit pentru
vectori de intrare diferiti; rezultatul este optim in sensul celor mai mici patrate;

- la Perceptron, existd o unitate de procesare suplimentard pentru extractia
combinatiilor de semnal din tiparele de intrare. Circuitele de iesire au ca singur scop
sesizarea diferentei dintre vectorii de intrare, fiecare dintre ei corespunzidnd unei
clase diferite de tipare. Ulterior ADALINE, Widrow propune26 si realizeaza pentru
prima datd o retea neurala stratificata si antrenabila cu elemente adaptive multiple.
In perioada anilor 60 se parea ca s-a ajuns la retele neurale care in vederea realizarii
obiectivului propus, puteau face orice tip de conexiuni.

1.2.3.2 Problema XOR

Euforiei generate de perceptron i-au pus capat in 1969 Minsky&Papert’ care
utilizdnd argumente matematice simple dar elegante, au aratat ca un perceptron uni-
strat are limitele sale. In acest context, una dintre problemele care au rdmas drept

functie exclusiv-sau (XOR).

In perceptronul din figura 7, valoarea totald a intrdrii este datd conform
relatiei 14 de:

i=wix;+wyx; + 6 (14)

In figura 7 este redata reprezentarea geometrica a spatiului de intare.
X1

o]
iesire

X2 @

Fig. 7 Perceptron uni-strat cu 2 intrari

Pentru o constanta 0, iesirea perceptronului este egalad cu una din cele doua parti ale
liniei de diviziune definita de ecuatia:

wyxy + w;-x3=—6’ (15)

si egala cu zero de cealalta parte a liniei.

Conform figurii 8, spatiul de intrare constd din cele 4 puncte (cercuri).
cercurile pline localizate la (1,-1) i (-1,1) neputand fi separate printr-o linie dreapta
de cercurile goale localizate in (-1,-1) si (1.1).

"BUPT



I Refele Neurale

1.2.3.3 Perceptronul multistrat

Tot Minsky&Papert au dat si solutia - introducind un nou strat conectat la

toate intrarile, deci extinzind reteaua la perceptron multi-strat se poate rezolva
problema XOR.

1.1)

%y .(

AND OR

Fig. 8 Reprezentarea geometrica a spatiului de intrare
pentru perceptronul unistrat din fig. 6

In figura 9a cu valorile ponderilor indicate pe linile de conexiune si ale
pragurilor indicate in cercuri se poate rezolva in mod elegant problema XOR.

In figura 9b este redatd reprezentarea spatiald a separarii celor doua grupuri de
puncte printr-un plan de separare.

11
/ O
1/

- /
//\\ /‘/ /
D e
-1-1-1
Fig. 9
a) Perceptronul cu doua intréri si o unitate b) Reprezentarea spatiald a separarii
ascunsa ce rezolva problema XOR celor doua grupuri de puncte

Acest exemplu simplu demonstreazd cd adaugarea unor unititi ascunse
creste clasa aplicatiilor rezolvabile de cétre perceptronul multistrat.

In figura 10 este reprezentata schema unui perceptron avand la intrare un
vector n-dimensional iar la iegire unul m-dimensional.

16
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Fiecare unitate i este multiplicata pentru toate unitatile din retea care vor avea
n intréri.

O problem# importanta intilnitd in proiectarea retelelor tip perceptron
multistrat a fost problema acordarii de credit neuronilor din stratul ascuns al
retelei (credit assignment theory). Cel care a introdus pentru prima data terminologia
de credit assignment a fost Minsky®®, ulterior caruia in anii ’60 stradaniile
cercetdtorilor din domeniu au fost dedicate problemelor legate de aceasta teorie care
aveau rezultate contradictorii fara a o rezolva definitiv. A trebuit sa vina perioada
anilor *80 pentru a gasi solutiile de iegire din impas.

"1 R
X1 — @~ ¥, L 01
%2 —*OTMQ \6 02

Fig. 10. Structura schematica a unui perceptron multistrat

Motivele unei asemenea intarzieri au fost de natura diferite dintre care:

- tehnologic - nu existau calculatoare personale sau statii de lucru pentru
experimentare

- psihologic - monografia Minsky&Papert nu a fost deloc incurajatoare
pentru continuarea studiilor in domeniu

- financiar - este derivat din cel psihologic care nu incuraja nici o agentie
in lansarea unor programe de cercetare in domeniu

Din nefericire, aceste motive sau altele au dus la sistarea interesului pentru
studiul retelelor neurale. Singurele cercetari ale anilor 70 (totusi colaterale
domeniului) au fost cele in psihologie si neurologie, de aceea decada acestor ani a
fost caracterizatd ca dormancy decade (decada de somnolenta in domeniu).

1.2.4. Modelul Hopfield

In 1982, Hopﬁeld29 a utilizat ideea unei functii de energie pentru a
reformula un nou mod de intelegere a calculelor dintr-o retea neurala folosind
conexiuni sinaptice simetrice si stabilind o analogie intre o retea neurald recurenta si
modelul Ising utilizat in fizica statistica. Aceste tipuri de retele sunt cunoscute sub
denumirea de retele Hopfield.

68 80T
OB AT
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1.2.4.1 Modelul fizic Ising

Conform modelului Ising, un material magnetic este compus dintr-o retea
regulatd de atomi cu proprietdti magnetice, fiecare avand asociatd o0 marime numita
spin magnetic orientat vectorial in sensul dat de compunerea fortelor magnetice la
care este supus atomul. Pentru cazul ipotetic in care este permisa orientarea spinului
pe o singurd directie in doud sensuri, valoarea acestuia poate fi memoratd intr-o
variabila binard s;. Alegand pentru aceasta variabila valorile -1,1, se obtine un model
simplificat, modelul Ising (fig. 11).

!
RO

Fig. 11 Modelul fizic - Ising
Fiecare spin s; este influentat de cdmpul magnetic H; compus din cdmpul

magnetic exterior He,, i cdmpul produs de atomii invecinati.
Ising a propus pentru calcului H; relatia :

H=Y%p, s +H, (16)
J

unde p;; este un coeficient dat de pozitia relativa dintre atomii i $i j.
Materialul magnetic poate avea inmagazinatd o energie potentiald a cérei
valoare poate fi calculata cu relatia 17:

Hz—é—z ZP,.,'SI'S_,_HU,\/ZS, a7
1 J 1

Pentru simplificarea discutiei in ce priveste utilizarea modelului Ising la
constructia unei retele neurale, in continuare, se va considera He,=0.

1.2.4.2 Modelul Hopfield propriu-zis
Trecerea de la modelul Ising la o structura conexionista a fost definitivata de

Hopfield in 1984°'. Reteaua conexionistd bazata pe acest model este topologic
diferita de perceptron. avdnd fiecare unitate legata de celelalte unitdti, toate

18
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legaturile fiind ponderate. Nu exista diferentiere intre unitatile de intrare si cele de
iegire, iesirea fiecdrei unitati fiind multiplicata ca intrare catre toate unitatile inclusiv
ea insasi. Ponderile se memoreaza intr-o matrice de dimensiune NxN ( unde N este
numarul de unitati).

Functionarea retelei este deasemenea diferitd de cea a perceptronului. Astfel,
daca la o retea structurata pe straturi de intrare si respectiv iesire aplicim un vector
de intrare la primul strat si calculam activarile din cel de-al doilea strat pentru a
determina iegirea, pentru noua retea vom considera ca intrare o stare generald a
intregii retele, reprezentabila prinr-un vector de stare S = [S;, S,...Sn].

Datoritd campului magnetic exercitat asupra lor, atomii dintr-un material
magnetic isi pot schimba spinul. Acceptand prin conventie ci o unitate este activa
dacd are spinul egal cu 1 si este inactiva daci are spinul egal cu -1, in modelul Ising,
valoarea spinului se poate calcula cu functia signum. Astfel, dacd semnul valorii
campului din locatia atomului este pozitiv, atunci §i spinul este pozitiv, iar daca este
negativ, spinul este si el negativ. Considerand c& h;=H;, (intrarea intr-o unitate este

interactiune dintre atomi), se poate afirma cé unitatile acestei retele conexioniste au
urmatoarea functie de transfer:

1 daca h;>0
s; = signum(h;) = (18)
-1 daca hi<0

numita lege dinamici de evolutie, unde:

h=>w,-s (19)

N
J=1

Un astfel de sistem cauta sd ajungd intotdeauna intr-o stare de energie
potentiala minima. Unitatile isi vor schimba valoarea de activare pand la un moment
in care schimbarea activarii oricarei unitdti nu va mai duce la scdderea energiei
potentiale a intregului sistem.

Se poate demonstra ca un astfel de sistem ajunge intotdeauna intr-o stare de
minim energetic - stabila. Considerand energia potentiala data de relatia:

N N
ZZW'J "8, (20)

=]

H=-

|~

si's;” = sign(h;’) ca fiind starea urmatoare a lui s;, vor putea exista doua situatii:
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1.-s’ =s;  => unitatea i nu isi schimba activarea =>AH=0
2.-s; =-s; => unitatea 1si schimba activarea 21

In primul caz, H’=H, deci energia raméne aceeasi. In cel de-al doilea caz,
£ — 1 ’ 1
AH:H‘H_"‘Z"ZW,-,,-'S;'S;"'EZW,-J'S,'Sj (22)
i,j ij

Inlocuind s;” cu -s;, se obtine:
AH = Zs,.Zw,.J»sl. =Zs,.h',. (23)
i J i

Avand in vedere ca semnul lui h;’ este si semnul lui s” i ca s; =s’;, rezultd ca
AH este intotdeauna negativ atunci cind o unitate isi schimba activarea, deci
sistemul va evolua intotdeauna cétre o stare de minim energetic.

Pentru un singur tipar de invatare { constdnd dintr-un vector binar cu
componente (-1,1) de lungime NxN, relatia de calcul a ponderilor va fi:

wi; = IINxE-E  (=1,N;j=1,N) (24)

deci matricea de ponderi va fi o matrice simetrica.

Pentru mai multe tipare de invatare, C* (u=1,p) relatia de calcul a ponderilor
va fi:

P
w, =1/ Nx QL8 =INS=LN) (25)
u=1

Avand in vedere capacitatea limitatd de memorare si posibilitatea aparitiei
starilor mixate ca o combinatie liniara a starilor invatate, acest tip de retele nu au
aplicatii practice.

Publicatiile lui Hopfield au generat numeroase controverse. In 1983
Cohen&Grossberg”” au stabilit un principiu general pentru proiectarea unei memorii
cu continut direct adresabil care a inclus si versiunea retelei Hopfield ca si caz
particular. O componenta distinctivd a convergentei unei astfel de retele neurale este
modul natural in care timpul ca si dimensiune esentiala a invatarii se manifesta in
dinamica neliniara a retelei.

In 1983, Kirkpatrick, Gellat & Vecchi*’ au descris o noud procedura numita
algoritm de simulare a racirii treptate (simulated annealing algorithm), ideea
fiind preluata de la Metropolis & all**, si isi are radacina in statistica termodinamica
pentru rezolvarea unor probleme de optimizare combinatoriala. Accasta idee a fost
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exploatatd in 1985 de Ackley, Hinton&Sejnowski’® in dezvoltarea algoritmului

stohastic de invatare ce utilizeazd proprietdti ale distributiei Boltzmann denumit
inviitarea Boltzmann.

Metoda presupune pentru S; o dependenta de tipul:

+1 cu probabilitatea g(h;)

s = (26)
-1 cu probabilitatea 1-g(h;)

unde:
hi=>w, S (27)

Functia de probabilitate g(h) trebuie sa indeplineasca conditiile:
1- sd ia valori 1n intervalul [0,1]
2- sa fie dependenta de temperatura

Cea mai utilizata functie de probabilitate este cea sigmoida:

F(x) = F(x):R—[0,1] (28)

I1+e™

Pentru a simula dependenta de temperatura a functiei, se utilizeaza factorul
de temperaturd S astfel:

1
! B= (29)

Fx)= ———
() 1+e_ﬁ‘ KB.TK

unde Kp este constanta lui Boltzmann iar Ty este temperatura absoluta in K. Pentru
diferite valori ale lui B se obtine o variatie a functiei de genul celui ilustrat in figura
12. Initial se porneste de la o temperatura ridicatd fapt ce induce o valoare mica a
valorii lui B avand ca si consecintd o panta micd a functiei de probabilitate, urmand
ca la cresterea valorii temperaturii panta functiei sd creasca in mod considerabil.

Lisand sistemul sa evolueze “la o temperaturd ridicatd”, acesta va ajunge
intr-o stare stabild care nu este una din stérile invétate, dar este mai joasd din punct
de vedere energetic. In acest moment, la scaderea temperaturii in mod progresiv,
sistemul va ajunge la una din starile invatate sau la negativele acestora. Capacitatea
unei astfel de retele Hopfield stohastice este similard cu cea Hopfield discreta,
evolutia fiind doar in ce priveste lansarea in domeniu a functiei de activare
sigmoide care a stat la baza trecerii la retele cu propagare tnapoi.
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B8
Fig. 12 Variatia functiei sigmoide in varianta Boltzmann
pentru diferite valori ale variabilei B

Tot In 1984, Breitenberg36 publicd o carte “Experimente in psihologia
sinteticd”, in care decrie diverse mecanisme cu capacitate de autoorganizare
inspirate din comportamentul animal.

1.2.5 Retele cu propagare inapoi (Backpropagation Networks)

Desi fusese descris de citre Bryson&Ho in 1969 si de citre Werbos®’ in
1974, abia in 1986 Rumelhart, Hinton& Williams®® publica studiul algoritmului de
propagare inapoi (the back-propagation algorithm) spre care se indreapta atentia
cercetatorilor in domeniu.

In acelagi an, Rumelhart&McCleland®® publicd in doui volume cartea
“Procesare paraleld distributivd: Explordri in microstructurile cunoagterii” ce se
va constitui in perioada urmitoare ca referintda de bazd in studiul antrenirii
perceptronului multistrat. Aceeasi idee dar cu o rezonantd mai mica o utilizeazi si
Parker***' in 1985 - 1987 si Le Cun* in 1985.

Ideea centrala a acestui model este ca erorile pentru unittile de pe stratul
ascuns sunt determinate prin propagare inapoi (by back-propagation) a erorilor de pe
stratul de iesire. Propagarea inapoi este o generalizare a regulei delta pentru functii
de activare neliniare aplicate retelelor multistrat.

O retea neurala cu propagare inainte (figura 13) are o structurd multistrat,
fiecare strat primind intrarile de pe stratul anterior si trimitdnd iesirile stratului
imediat urmator. In cadrul unui strat nu exista conexiuni intre unitatile proprii. Cele
N; intrdri alimenteaza primul strat cu Ny, unitdti ascunse. Unitatile de intrare sunt
doar unitati generatoare, in ele neavand loc nici un proces de prelucrare a datelor.
Activarea unitatilor ascunse se face prin aplicarea unei functii F asupra ponderilor
care le preced si adaugarea unei constante denumita bias care nu este obligatorie.
lesirea unitati ascunse este distribuitd stratului imediat urmator de unitati ascunse
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Np, care daci este ultimul strat de unitati ascunse, alimenteaza cele No unitéti de pe
stratul de iegire.

Algoritmul de propagare inapoi poate fi aplicat oricérui tip de retele cu oricat
de multe straturi. Pentru cazul reteleor cu unititi binare s-a demonstrat de catre
Homnik, K.; Stinchcombe, M.& White. H.%* 1n 1989 si de cétre catre Hartman® in
1991 ca un singur strat de unitdti ascunse este suficient pentru a aproxima orice
functie cu un numar mare dar finit de discontinuitati pentru functii de activare
neliniare aplicate pentru straturile ascunse.

Pentru a utiliza functii neliniare de activare, este necesara generalizarea
regulii delta care este specifica functiilor liniare.

R 2 -

STRATURI ASCUNSE
Fig 13. Retea neurald cu/ straturi

1.2.5.1 Generalizarea regulii delta
Functia de activare este o functie diferentiabila a intrarii data de relatia 30:
a? = F(if) (30)

in care a este iesirea unitatii i obtinutd pentru intrarea i’ in cazul tiparului p.
Valoarea de intrare este obtinuta prin relatia :

o » -
il —Zw,,jaj +0 31)
J

in care 6; este o valoare tip bias.
Pentru obtinerea unei generalizari corecte a regulii delta, se admite:

9]
U
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&P
Aw

iy

pri,j =-n (32)

Mirimea EP este definita ca eroarea pétratica totald pentru tiparul p la iegire:

Ntip

E* =§Z(d,-” —ay)’ (33)

expresie ce denotd termenul care trebuie minimizat pe parcursul rularii retelei.
Coeficientul 1/2 din fata expresiei este un coeficient de convenientd pentru
simplificarea expresiei gradientului obtinut prin derivare, acesta neafectand
localizarea minimului de eroare i nici procesul de minimizare in sine.

Termenul erorii totale a retelei la un anume moment, este dat de suma

erorilor tuturor tiparelor:
Ntip

E, =) E” (34)

Se poate scrie:

p p p
E _ E? ! (35)
M, al o,
Din relatia (35) se observa ca cel de-al doilea factor este:

p
g, =a’ (36)
Mwr !

Definind:
%‘P

& === (37)

se obtine o reguld noud care este echivalentd cu regula delta constind intr-un
gradient descendent al suprafetei de eroare daca schimbdrile ponderilor se vor face
in concordanta cu relatia:

Aw, =n-6"-af (38)

Ceea ce ramane de demonstrat este ce reprezintd 67 pentru fiecare unitate i
din retea. Pentru a calcula & se va aplica regula derivarii inlantuite pentru a scrie
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derivata partiala ca un produs de doi factori, unul reflectdnd variatia erorii ca functie

de iesire iar celalalt reflectdnd schimbarea iesirii ca functie de schimbarea intrarii.
Astfel, rezulta:

cE* cE? f

Ofp =——=- —L 39)
ar a? ar

Din relatia (39) se observi ca:

al _ o

T F'(i7) (40)

expresie care este derivata functiei pentru unitatea i, evaluata la intrarea i? a acestei
unitati. Pentru a calcula primul factor din relatia (39) vor fi considerate doua cazuri:

1. Unitatea i este o unitate de iesire a retelei. In acest caz, din definitia
erorii tiparului EP, se obtine:

87 =(d? —al )F, (if) “n
pentru o unitate de iegire i.
2. Unitatea i nu este o unitate de iesire. In acest caz, nu se cunoaste

contributia unittii la eroarea de iesire a retelei. Deci, valoarea erorii , poate fi scrisd
ca functie de intrarile din stratul ascuns spre stratul de iegire;

E? = E?(if,i?,.....i7,..) (42)

Utiliz4nd aceeasi regula de derivare inlantuita, rezulta:

&P No ﬁ‘ﬁ dﬁ No ﬁp 0‘) Nh No ﬁp No
V2214 - ar &:P =Z ar ——;thkaf = ZTiITW”" - _25:“’!:.1 (43)
i h=1 h i h=1 h i k=1 h=1 h h=]

Substituind rezultatul in ecuatia (39), rezulta:

No
8P =F'(i?)Y 67w, (44)

h=1

Ecuatiile (41) si (43) redau o procedura de calcul a valoarii lui & pentru toate
unitatile din retea care la randul lor sunt utilizate pentru a calcula schimbarile in
valoare ale ponderilor in concordanta cu ecuatia (38). Aceastd procedura constituie
generalizarea regulii delta pentru o retea cu unitati neliniare.
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1.2.5.2 Modul de lucru cu back-propagation

Aplicarea regulii delta generalizatd implicé doua faze:

1. In decursul primei faze, se aplica intrarea si se propaga de-a lungul retelei
pentru calculul valorilor a pentru fiecare termen al unittii de iegire; aceastd
valoare este comparata cu valoarea doritd rezultdnd un semnal de eroare 8 pentru
fiecare termen al unitatii de iegire;

2. Cea de-a doua fazd implica o trecere inapoi prin retea in decursul céreia
semnalul de eroare este transmis fiecdrui element din retea, calculdndu-se
schimbarile de pondere adecvate.

Ponderea conexiunii este ajustatd cu o cantitate proportionald cu produsul
semnalului de eroare & pe unitatea i primind intrarea iar iegirea unitatii j trimitind
acest semnal de-a lungul conexiunii:

= . 5PaP
X o= 1,872} (45)

unde: - ®; - ponderea conexiunii dintre unitatea i si unitatea j
- APw; - termenul de ajustare a ponderii conexiunii
-my - rata de invitare asociata cu ponderea w;;
-8f - semnalul de eroare asociat elementului i pentru vectorul p aplicat la
intrarea retelei
-af -valoarea de activare a elementului i al retelei pentru vectorul p
aplicat la intrarea retelei
Daci unitatea este situati la iegirea din retea, semnalul de eroare este dat de:

&F = (@f -af)F (zP) (46)

unde: -z - intrarea netd a neuronului k pentru un vector de intrare p

- df - al k -lea element al vectorului de iesire dorit al retelei pentru vectorul p
aplicat la intrarea retelei

Definita ca functia de activare sigmoidd, functia F este:

1
g"=F(y )= —— (47)
I+e™
In cazul utilizarii functiei de activare temperatd a;” devine:
af=F(y)= ™ (48)
I+e "V
unde: = KT Kp este constanta lui Boltzmann iar Tx - temperatura absoluta
RN

in K. Derivata acestei functii este:
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F'of)=af(l-af) - T (9
V74 1 1 »
Fir)=2 1 - (")
al 1+e™  (l+e)?
- 1 _ ~if (50)
F'(i?)= _—ar(l-a?)

(l+e)(l+e')
astfel cd semnalul de eroare pentru o unitate de iegire poate fi scris ca:
& = (df -af) af (1-af) (1)

Semnalul de eroare pentru o unitate ascunsd este determinat recursiv in
termenii semnalelor de eroare ale unititii cu care este direct conectatd gi ponderile
acestor conexiuni. Pentru functia de activare sigmoida:

N N
& = p'(yf):;_la,{’ o =af(l -aj ),Z%a{ Dk 2

1.2.5.3 Alte functii de activare neliniare

Practic, numarul functiilor care pot fi utilizate ca functii de activare este
relativ nelimitat. Acestea se pot clasifica in doui clase:

1. Functii nesimetrice fatd de origine similare ca alurd cu functia sigmoidd

Din aceastd categorie, alituri de functia sigmoidd, cea mai utilizatd este
functia tangentd hiperbolicd. Aceastd functie este definita de relatia:

-X

e"—e

tanh(x) = o (53)

Reprezentarea grafica a functiei tangentd hiperbolici este redatd in figura 14.
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Fig. 14. Reprezentarea grafici a functiei tangenta hiperbolica
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2. Functii simetrice fa{ﬁ de otigine
Din aceasti categorie fac parte: -
a. Functia Gaussiani

Aceasta este o functie radiala fiind definita de relatia:

i
FGauss(x) =e "

I Retele Neurale -

(54)

in care v este o constantid predefiniti numiti variantd, cu ajutorul cireia este
ajustatd amplitudinea functiei.
Reprezentarea grafica a functiei Gaussiene este redata in figura 15.
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F Gauss(x) = exp(-x“/ 5)
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Fig. 15 Reprezentarea grafica a functiei Gaussiene

b. Functia secanti hiperbolici

Si aceasta functie este o functie radiali fiind definitd de relatia:

2
sech(x) = ———
e —e
o O i i
= L R
o T [ —————
T RS I
g wl bt . )l . \ -
03 e e H Lj i
02— . A~
N EREEE / N
o 8 & 4 2 0 ‘

Fig. 16 Reprezentarea grafica a functiei secanti hiperbolica

x

10

(35)

Utilizarea unei anumite functii de activare este o opfiune personald a
programatorului, neexistand argumente tehnice privind indici de performanta care sa
justifice o selectie preferentiala.
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1.2.5.4 Rata de invitare si momentul

Procedura de invatare necesitd ca schimbarea ponderii si fie proportionald cu
EP
R Scédderea reald a gradientului necesitd utilizarea unor pasi infinitezimali.

Constanta de proportionalitate este rata de invatare 1. Pentru aplicatiile practice se
alege o ratd de invatare cdt mai mare posibild fard a se ajunge insi la oscilatie. O
modalitate de evitare a oscilatiei la valori mari ale 1 este efectuarea unei schimbari
in pondere dependentd de schimbarea anterioard a ponderii prin adiugarea unui
termen moment:

Awj(t+1) = néfal + yAw; (1) ve(0,1) (56)

unde t indexeazd numarul epocii, iar y este o constantd care determinid efectul
schimbarii anterioare a ponderii. Valoarea lui y poate fi de ex. 0.1, scizind la
cresterea erorii sau crescand la scaderea ei.

Rolul termenului moment este ardtat in figura 17. Cand nu este utilizat
termenul moment, gasirea minimului cu o ratd mica de Invétare necesitd o perioada
lungd de timp (1), iar pentru o ratd de invatare mare, minimul nu poate fi gésit din
cauza fenomenului de oscilatie (2). Addugarea unui termen moment duce la o gésire
mai rapida a valorii de minim (3).

\ Y oe—m NI
N '/'l = e i ™ ,‘,1;;_1/

Fig. 17 Variatia erorii retelei functie de valoarea momentului

1.2.5.5 Inviitarea unui tipar

Teoretic, algoritmul back-propagation opereazi scéderea gradientului erorii
totale a retelei doar dacd ponderile sunt ajustate pe intregul set de tipare. Se va
acorda o atentie marita ordinii in care setul de tipare este prezentat retelei deoarece,
in cazul in care este utilizatd aceeasi secventa, reteaua se poate focaliza pe ultimele
tipare prezentate. Problema se poate depdsi daca se utilizeazd un algoritm aleator
sau o tehnicd de permutare la prezentarea tiparelor in etapa de antrenare.
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L.2.5.6 Deficiente ale algoritmului Back-propagation

Contrar succesului obtinut de algoritmul back-propagation, existd citeva
aspecte care fac ca utilizarea algoritmului si nu se suprapuna peste garantia
succesului universal.

Se vor prezenta mai jos, trei dintre problemele cel mai des intalnite oferindu-
se si cateva din motivele posibile ale manifestarii lor.

1. O antrenare de lungi durati cu un gradient al erorii totale scazut - se
poate datora unei selectii neoptimale a ratei de invatare si a termenului moment.
Exista algoritmi care pornesc cu o rata a invatarii mica, in functie de variatia erorii
aceasta modificandu-se corespunzitor- la o variatie decrementald a erorii, rata de
invatare crescand iar la o variatie incrementala - scizand.

2. Paralizia retelei - se poate datora valorilor foarte mari in valoare absolutd
pe care le pot lua ponderile pe parcursul antrenarii retelei, valori care induc valori de
activare apropiate de 0 sau 1. Conform relatiilor:

& = @ of) af(I-af) 7)
& p 14 S P
@p=F’(,}{;P)ICZ_;1§IEDa)j,k =a; (1—aj )];15/( @j k (58)

termenul de ajustare a valorii ponderilor care este direct proportionala cu a°(1- af)
va favea valori nesemnificative fapt ce duce la un palier stationar de evolutie pentru
gradientul de eroare.

3. Convergenta spre un minim local - avand in vedere ca hypersuprafata de
eroare pentru o retea complexa este accidentata, existd posibilitatea ca reteaua si se
afle intr-un minim local de valoare nesatisficatoare in comparatie cu minimul
absolut al retelei. Exista metode probabilistice46 de tipul “algoritmilor genetici” prin
a céror utilizare se pot evita capcanele locale, dar acestea au dezavantajul de a fi
lente. O altd posibilitate este de a mari numarul de unitati de pe stratul ascuns,
metoda care are acelasi dezavantaj - este lenta.

Aceastd problema este cea mai spinoasd, existdnd in literaturd o serie de
articole care pretind rezolvarea partiald a ei, insa refetele oferite nu au o eficientd
generald, ci doar evita problema in contextul particular in care este studiata. Spre
exemplificare, in 1994, Klawun& Wilkins*’ publicd un articol denumit “Un nou
algoritm pentru iesirea dintr-un minim local” care constd in prezentarea in cazul
sesizdrii unui minim local (sesizarea se face prin constatarea unei erori maxime
pentru unele tipare) pentru céteva epoci doar a tiparelor cu eroare maxima
(flashcard-algorithm). Pentru moment, eroarea totala a retelei creste dar isi urmeaza
cursul descendent depasind impasul si convergénd spre valoarea de minim global.

Aceastd metodi este doar o observatie de bun simt foarte des folosita de catre
utilizatorii de programe personale dedicate, programe care permit monitorizarea in
timpul antrenarii retelei a parametrilor de retea si interventia in momentele de
antrenare ineficace. Este de remarcat insa efortul logistic si financiar alocat pentru
elaborarea metodei.
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antrenare ineficace. Este de remarcat Insa efortul logistic §i financiar alocat pentru
elaborarea metodei.

Acelagi rezultat se obtine §i prin bruiajul retelei prin impunerea unei valori
anormale unei conexiuni din retea, bruiajul urméand a se propaga prin intreaga retea,
fapt ce conduce pentru moment la o valoare mare a erorii totale concomitent cu
scoaterea retelei din minimul local.

1.2.5.7 Imbunitatiri ale algoritmului backpropagation

Cercetdtori in domeniu au lanst variatiuni pe tema algoritmului back-
propagation care s-au dorit a fi algoritmi imbunatatiti in ce priveste etapa de
antrenare a retelei. Evaluarea contributiei fiecaruia este prematura, valoarea noilor
algoritmi trebuind sa treaca testul de andurant3 al aplicérii si verificarii in conditii in
care metodele actuale nu dau rezultate satisfacdtoare. In aceastd sectiune se vor
discuta cativa dintre acesti algoritmi.

O imbunititire semnificativd in domeniu este inlocuirea metodei de
minimizare simplistd pe baza gradientului la fiecare pas, cu 0 metoda de minimizare
directionati cuplatd cu minimizarea gradientului conjugat. Minimizarea unei functii
f de-a lungul unei directii u aduce functia f intr-un loc in care gradientul ei este
perpendicular pe directia u. In caz contrar, procesul de minimizare de-a lungul
directiei u este incomplet. In locul urmaririi gradientului pas cu pas, se construieste
un set de n directii conjugate intre ele, astfel ca minimizarea de-a lungul uneia dintre
ele u; nu se repercuteazd in mod distructiv asupra minimizdrii de-a lungul unei
directii anterioare, practic minimizarile de-a lungul directiilor nu interfera. Sistemul
de gradul n va evolua deci, spre un minim global. Metoda este diferita de metoda
gradientului descendent ce presupune minimizarea in directia cu gradient
descendent maxim.

Acceptdnd aproximarea prin serie Taylor a functiei ce urmeazi a fi
minimizata, se obtine:

g I 9f 1 or r
f(x):f(p)+Z——— x,+—Z— XX o =—x" Ax-b' x+c (59)
; o'ki‘p 2475 &k, P 2
unde:

- T denota operatiunea de transpunere

|p este o matrice simetrici de dimensiuni nn, pozitiv

definita (Vy #0, yT Ay > 0), de fapt, Hessiana functiei f in punctul p:

31
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of 2f
L P (p) vy & (p) .
"L TLip *
axa, VAt
Gradientul functiei f este:
Vf = Ax—b 61)

astfel ca o schimbare 1n x induce o schimbare de gradient conform relatiei:
8(Vf)=A(&) (62)

Presupunind ca functia f a fost minimizata de-a lungul directiei u; intr-un
punct in care gradientul -g;.; al functiei este perpendicular pe directia u;,

T
U 8, =0 (63)
se trece la minimizarea pe o noua directie u;.;. Pentru a ne asigura ci parcurgerea
directiei u;; nu afecteazd minimizarea de-a lungul directiei w; este necesar ca
gradientul functiei f sa rimana perpendicular pe directia u;, astfel incét:
u'g.,=0 (64)
i 8iv2 =

Altfel, va mai trebui parcursd o datd etapa de minimizare in directia u;.
Combinénd relatiile (63) si (64) se obtine:

0= uiT (gi+1 —gi+3) = uir5(vf) = ueruHI (65)

Cand relatia (62) se aplicd pentru doi vectori u; $i uj41, se spune despre acestia ca
sunt conjugati.

Pleciand de la acelasi punct p,, prima directie de minimizare u, se va lua
egald cu: g, =-Vf(p,). Pentrui2 0, directiile se calculeaza cu relatia:

u:+l = ui + ’1:‘“: (66)

unde valoarea coeficientului incremental A", este aleasd astfel incat u,TA u_, =0si
gradientii succesivi sa fie perpendiculari:

T
_ gl+1gr+l

T cu  g(k)=-Vf
g8

o« pentruk >0 (64)

1
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Urmiitorul pas este calculul:
Pis2= Pz + X puing (68)

unde coeficientul AP;,; se alege astfel incat s3 minimizeze f(pi+2)’

aproximare cu I
variatie mica

Fig.18. Coborarea cu pantd mica cu gradient conjugat pentru
sistemele nepatratice

Se poate demonstra ci directiile u astfel construite sunt toate
interconjugate*®*. Din figura 18 se observi ca la o noua selectie de directie, aceasta
se contruieste din prima directie si gradient, rezultdnd o minimizare in spirala.

Astfel, pentru un sistem patratic cu n grade de libertate sunt necesare doar n
iteratii. Avand in vedere ca nu se urméreste minimizarea unui sistem patratic, este
necesara parcurgerea celor n directii de mai multe ori.

Powell®® a introdus citeva imbunititiri semnificative pentru a corecta
comportarea metodei in sistemele nepatratice.

Van den Boomgaard&Smeulders’' - 1989 au aritat ci pentru o retea neurala
cu propagare inainte fara unitati ascunse, procedura incrementala de aflare a matricii
de ponderi optime necesita o ajustare a ponderilor cu:

AW(t+1)=n(t+1) (d(t+1) -W(O)x(1+1)) x(1+1) (69)

in care 1 nu este o constanta ci o variabila tip matrice (Ni+1)-(Nj+1) care depinde
de vectorul de intrare. Utilizdnd cunostinte apriori despre semnalul de intrare,
necesitatile de stocare pentru valorile termenului moment y pot fi reduse substantial.

Silva si Almeida’' au ardtat deasemenea avantajele utilizarii unui pas de
valoare specifica pentru fiecare pondere din retea. In algoritmul lor, rata de invatare
este adaptata pentru fiecare tipar:
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. b, ook ,
un,(t) dacd Lo ~ au acelagi semn
M, M,
n.(t+1)= ‘ (70)
Iz 2 .
dn, (t) dacd —“*- si L au semne diferite
(1) a0, 7 /

unde u si d sunt constante pozitive cu valori putin peste si respectiv putin sub
unitate. ldeea de bazi a acestei metode este de a descreste rata de invitare in cazul
oscilatiilor valorilor ponderilor.

1.2.5.8 Parametrii de antrenare a retelei

In etapa de antrenare a retelei, conform algoritmului de invatare, exista cativa
parametrii care definesc aceasta etapa. Enumerarea doar a unora nu conduce la o
descriere satisfacatoare nici a retelei §i nici a capacitatii de invatare a acesteia.

In figura 19 este prezentata variatia functiei sigmoide unipolare §i a derivatei
pentru valori ale factorului de temperaturd B cuprinse intre 0.5 - 2 utilizind un pas
de 0.1 unitati.

Se observd ca pentru doua valori vecine ale variabilei, cresterea ambelor
functii este mai substantiala pentru valori ale factorului de temperatura k mai mari.
De aici rezulta doua consecinte:

1 - la normalizarea valorilor cu functia sigmoida, pentru doua valori apropiate ale
variabilei, valorile functiei sunt progresiv diferite odatd cu cresterea factorului de
temperatura

2 - avand in vedere relatia (56) de corectie a ponderilor, pentru doud valori
apropiate ale erorii, corectia este mai drastica la valon ale factorului de temperatura
crescute.

Informatia despre valoarea absoluta a acestui factor nu este relevanta decat
daca este completata cu valorile ratei de invitare n si ale termenului moment y.

Aceste variabile de retea intervin doar in corectia ponderilor in vederea
reducerii erorii retelei de la o epoci la alta.

Rata de invatare n este de fapt o constanta de proportionalitate cu valori intre
0 si 1 cu care se ajusteazd corectia ponderii. O valoare a ratei de invitare de 0.1
inseamnd practic c¢a se tine seama doar de 10% din valoarea derivatei functiei
sigmoide din termenul de corectie al ponderii.

Odata caracterizat termenul de corectie al ponderilor prin valoarea de
factorului de temperaturd S si prin valoarea ratei de invatare, in cazul utilizarii
termenului moment, se intervine din nou printr-un proces de ajustare a acestuia
conform relatiei (56) in functie de viteza de convergenta a retelei spre valoarea de
minim de eroare.

4
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Fig. 19. Variatia functiei sigmoide unipolare si a derivatei sale pentru valori ale
factorului de temperatura B cuprinse intre 0.5 - 2 utilizind un pas de 0.5 unititi

Importanta termenului moment este discutabild deoarece acesta aplicd o
ajustare a algoritmului de corectie, deci o scadere a vitezei de convergentd spre
minim chiar §i atunci cénd reteaua se afld pe drumul descendent citre minimul
global. Oricum valoarea sugerata in literaturd®* y=0.9 este mult prea mare.

Aceasta valoare impune de fapt o corectie actuala nesemnificativa punind
accentul pe corectia exercitata intr-o epoca anterioard. Aplicarea termenului moment
conduce de fapt la o mediere ponderatd si consecutiva a factorului de corectie a
ponderilor.

Deci, 0 comparare a functiondrii unor retele in etapa de antrenare este
incompletd dacd nu sunt prezentati toti factorii discutati anterior’> >,

1.2.5.9 Accelerarea convergentei prin utilizarea unei
rate de invitare adaptive

In acesta sectiune se vor descrie si analiza citeva metode euristice descrise de
Jacobs® ca modalitati de accelerare a convergentei invitarii prin adaptarea ratei de
invatare.

Metoda euristicd 1. - Fiecare parametru ajustabil al retelei care descrie §i
Sunctia de cost a invatarii trebuie sd fie evaluat in particular la o valoare optimd
proprie valorii de moment a functiei de cost.

Aceasti metodd propune o valoare diferitd pentru fiecare pondere
argumentand prin faptul ca la un anume moment, o anumitd ajustare poate fi
benefici pentru o anumita pondere si total necorespunzétoare pentru o altd pondere.

Metoda euristica 2. - Valoarea ratei de invdtare trebuie sd fie diferitd de la o
epocd la alta.

Aceasta metoda are in vedere faptul ca suprafata de eroare difera de-a lungul
regiunii corespunzitoare unei anumite ponderi.

Metoda euristica 3. - Cdnd derivata functiei de cost in raport cu o anumita
pondere are acelasi semn pentru cdteva iteralii consecutive ale algoritmului, rata
de invdtare pentru acea pondere trebuie crescutd.

5%}
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Metoda are in vedere posibilitatea ca punctul de operare curent in spatiul
ponderii vizate poate ajunge pe o portiune plana a suprafetei de eroare, fapt rezultat
din consecventa semnului pe parcursul mai multor epoci. Printr-o crestere a valorii
ratei de invitare, numarul de iteratii pentru traversarea acestei suprafete plane va fi
mai mic, fapt ce duce la o Imbunétitire a valorii functiei de cost.

Metoda euristicd 3. - Cdnd semnul algebric al derivatei functiei de cost in
raport cu o anumitd pondere alterneazd consecutiv pe parcursul mai multor iteratii
ale algoritmului, rata de invdtare pentru acea pondere trebuie micsoratd.

Metoda are in vedere posibilitatea ca punctul de operare curent in spatiul
ponderii vizate sa ajungd pe o portiune foarte curbata a suprafetei de eroare, fapt
rezultat din inconsecventa semnului pe parcursul mai multor epoci. Astfel, valoarea
ponderii oscileazd ca semn, raméinand relativ constantd in valoare absoluta
ajungandu-se la o cregtere a functiei de cost fara vreun real progres.

Este cert ca utilizarea parametrilor de retea in raport cu fiecare din ponderi
conform acestor metode euristice duce inevitabil la o modificare fundamentala a
algoritmului backpropagation care nu mai corespunde unei cautiri in directia
descendenta spre minim.

Deci ajustarile aplicate ponderilor se bazeaza pe:

o derivatele partiale ale suprafetei de eroare in raport cu ponderile;
o estimarea cuadraturii suprafetei de eroare pe care se situeazi punctul
de operare in spatiul ponderilor.

Astfel, toate patru metodele euristice satisfac doar necesitati locale ale retelei,
fiind benefice pentru anumite puncte si total necorespunzatoare pentru altele.

1.2.6. Aplicatii ale retelelor neurale cu propagare inapoi
in chimie si inginerie chimica

Algoritmul back-propagation a fost utilizat inca de la lansare intr-o varietate
relativ largd in domeniile chimiei si ingineriei chimice. O clasificare a subtipurilor
de retele din clasa back-propagation utilizate este redatd schematic mai jos.

INTRARE IESIRE ALGORITM
Rsaul LR uzual I
Rsaul 1 WTA 11
R saul R uzual 111

unde notatiile corespund:
I=intreg ;
R=real ;
WTA -iesirea cu valoare maxima =1, restul iesirilor =0
(algoritm Winner Takes All)
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1. Refele Neurale

Prima clasi de retele neurale in care iesirile sunt de tip intreg isi giseste
aplicatii de extensie restransa in estimarea unor probabilitati (iesirile sunt de tip real)
sau certitudini (iesirile sunt de tip intreg) de apartenenti la anumite clase.

Cea de-a doua clasi de retele neurale are aplicatii in gruparea (clustering)
unor tipare in anumite categorii de apartenentd care le caracterizeazi. Algoritmul
“winner takes all” (invingatorul ia totul) presupune ca apartenenta la o clasi si fie
determinatd de iegirea de valoare maxima cireia i se atribuie valoarea 1, celorlalte
iegiri atribuinduli-se valoarea 0. Astfel, valoarea maximi a unui element din
vectorul de iesire presupune apartenenta vectorului de intrare la clasa determinati de
acest element.

Cea de-a treia clasi este cea mai utilizata §i vizeaza aplicatii in care valorile
ponderilor retelei devin esentiale pentru a estima dependenta vectorului de iesire de
vectorul de intrare. Toate aplicatiile din lucrarea de fatd sunt bazate pe acest ultim
tip de retele neurale, diversitatea lucrarii derivdnd din abordarea unor domenii
diferite.

In ce priveste domeniile chimiei i ale ingineriei chimice abordate prin
intermediul retelelor neurale, acestea sunt de o diversitate mare, o incercare de
grupare a acestora fiind redatd in cele ce urmeaza’,

1. Aplicatii ale retelelor neurale in chimie
- corelarea structurii - cu activitatea chimica, biologicd sau cu proprietiti ale
(:ompusilor57'81
- identificarea si clasificarea compusilor pe baza:

- spectrelor de rezonanta magnetica nucleara® %

- spectrelor de mobilitate ionica®”*®
- spectrelor IR¥%

- spectrelor de masa™”’
- analizei cromatograﬁce96

2. Aplicatii ale retelelor neurale in inginerie chimica

- modelarea in regim dinamic si controlul proceselor din industria chimica’’'%!!2

Domeniile industriei chimice abordate sunt:

- industria cimentului

- industria petrochimica

- tratarea apelor reziduale

- industrii electrochimice
si operatii unitare Intalnite in majoritatea proceselor din industria chimica:

- reactii in reactoare de tipologii diferite,

- coloane de distilare

- filtrare

- clasare si sortare.

In ceea ce priveste evolutia controlului proceselor din industria chimica. in
ultimul deceniu s-a pus un accent deosebit pe conducerea de tip fuzzy si cea bazata
pe retelele neurale. Aceste douda metode presupun intr-o acceptie initiald utilizarea
acestor doud tehnici pe baza algoritmilor clasici de tip PID, pana la dezvoltarea
tehnicilor intr-o manierd de aplicare independenta.
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II. CORELARI
STRUCTURA ELECTRONICA - PROPRIETATI FIZICE

I1.1 Notiuni generale despre proprietitile fizice ale elementelor

I1.1.1 Caldura specifica

Este definita prin cantitatea de caldurd necesard pentru ridicarea (fara
schimbare de faza §i la presiune constantd) a temperaturii unei unititi de cantitate
(1 mol sau 1 gram) de substanta cu 1°C. Notatia consacrata pentru caldura specifica
la presiune constanta este Cp.

Variatia acestei proprietati in tabelul periodic al elementelor a fost observata
inca din anul 1818 de catre Dulong si Petit'® care au sesizat ca la substantele
elementare solide cu greutate atomica peste 35, produsul dintre caldura specifica a
unui gram §i greutatea atomica (caldura specifica molara) este aproximativ constant,
avand valoarea de =26 J/grad-mol.

Aceasta regula a fost utilizata inainte de anul 1900 pentru a obtine greutatile
atomice aproximative ale citorva elemente, impartind valoarea de 26 cu céldura
specifica masuratda pentru 1 gram de substantd elementara solida. De exemplu,
pentru bismut, care are caldura specifica 0,123 kJ/kg-K, se obtine pentru greutatea
atomica valoarea de 211 kg/kmol ceea ce s-a dovedit a fi o valoare foarte apropiata
de cea reala 209 kg/kmol.

Importanta cunoagterii acestei proprietati elementare rezida din posibilitatea
valorificarii elementelor in stare purd sau aliaje la procese speciale de transfer
termic. De aceea, predictia valorii caldurii specifice pentru elementele artificiale
constituie o aplicatie de interes major din punct de vedere teoretic i practic

11.1.2 Electronegativitatea elementelor

Elementelor le pot fi atribuite numere care in cazul unei legaturi covalente
reprezinta puterea lor de atractie pentru electroni. Pe baza acestor numere poate fi
evaluat caracterul partial ionic al legaturii. Aceasta masurd relativd a puterii de
atractie a electronilor intr-o legaturd covalentd este denumitd electronegativitatea
elementului fiind notata cu simbolul literal . Deoarece aceastd notatie este utilizata
in subcapitolul urmator la notarea unor indici topologici. in aceasta lucrare, pentru
electronegativitate s-a utilizat notatia E.

Scara electronegativitatii se intinde de la cesiu (0.7) pana la fluor (3.98) care
este de departe cel mai electronegativ element din sistemul periodic.

Atomii de hidrogen si iod desi foarte diferiti, au o electronegativitate
aprogimativ egala. In legatura H-l, cei doi atomi exercitd aproximativ aceeasi
atractie asupra perechii de electroni pusi in comun care constituie de fapt legatura
covalenta dintre ei. Deci, aceasta legatura este foarte aseméanatoare cu a legaturii
total covalente din moleculele elementare H-H si 1-1. Prin simpla deductie, energia
legaturii H-1 este foarte apropiata de energia medie a legaturilor H-H si I-1.
Considerand reactiile:
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11 Coreldri structurd electronicd - proprietdti fizice

1 1 kJ
<H,(g)+—1,(g)>HI(g)+63— )
2 2 mol

1 1 kJ

—H,(g)+—=Br,(g)—> HBr(g)+ 51— )
2 2 mol

1 1 kJ

—H,(g)+—-Cl,(g)> HCl(g)+ 92— 3)
2 2 mo

1 1 kJ

SH,(g)+-F(g)—> HF(g)+269— @
2 2 mol

cu valorile caldurilor de formare corespunzitoare, se observd cd sunt intr-o
proportionalitate directd cu diferentele de electronegativitate dintre moleculele
halogenurilor de hidrogen (0.7 - HBr, 0.9-HC], 1.9-HF) ce descriu caracterul ionic al
legaturilor (12% - HBr, 17%-HCI, 45%-HF).

Aceasta inseamnd cd legaturile din moleculele ultimelor 3 halogenuri de
hidrogen sunt mai puternice decdt media legaturilor in moleculele substantelor
elementare respective §i cd energia mai mare a legéturii este determinatd de
diferenta dintre electronegativitatile celor doi atomi. De fapt, cu cét diferenta de
electronegativitate dntre doud elemente este mai mare, cu atat legitura dintre ele
este mai puternica. Practic, proprietatile elementare sunt corelate reciproc descriind
si comportamentul chimic al elementelor.

Diferenta dintre valorile electronegativitétilor a doud elemente caracterizeaza
intr-o bund méasurd natura legdturii compusului pe care il formeaza fiind si o
caracteristica a stabilitatii acestuia.

Concluziv, o buna predictie a electronegativitatii pentru elementele pentru
care aceastd proprietate nu este cunoscuti, prezintd importanta estimarii
caracteristicilor compusilor ipotetici pe care acestea i-ar putea forma.

Scopul aplicatiei este crearea unui model neural de corelare a structurii
electronice cu valoarea electronegativitatii elementelor i de predictie a valorii
electronegativitatii elementelor artificiale care este necunoscuta.

I1.1.3 Aplicatii existente in domeniu

Sigman&Rives'® descriu o aplicatie similara de predictie a potentialelor de
ionizare I-IIT utilizdnd o retea neurald artificiald cu propagare inapoi. Pentru 222
tipare cu valori cuprinse intre

3,984 V (Cs) - 24,587 V (He) - pentru primul potential de ionizare

10,004 V(Ba) - 76,638 V (Li) - pentru al doilea potential de ionizare

19,174 V(La) - 153,893 V (Be) - pentru al treilea potential de ionizare
utilizand o retea neurald cu 7 unitati pe stratul de intrare, 6 unitati pe stratul ascuns,
si 1 unitate pe stratul de iesire, au fost necesare 96 000 epoci pentru parcurgerea
etapei de invatare.
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1l Coreldri structurd electronicd - proprietdfi fizice

Pentru validarea modelului a fost .utilizata o procedurd de validare denumita
generos “validare incrucigata” prin care s-au omis 10 tipare selectate arbitrar din
setul de antrenare: Se(34-I), Ac(89-I), Al(13-II), Sr(38-1I), Pd(46-II),Yb(70-II),
B(5-1II), Mg(12-IIT), Ce(S8-II), Th(90-III) unde prima cifrd reprezintd numarul
atomic iar cea de-a doua primul, al doilea, respectiv al treilea potential de ionizare.

Aceasti corelare intre configuratia electronica si potentialele de ionizare este
logistic simplu de intuit avand in vedere cad valoarea potentialului de ionizare
depinde in mod direct de stratul de pe care se cedeazd electronul. Intre valorile
calculate si cele experimentale acestia obtin un coeficient de corelare liniard de
0,976, care denota intr-adevar corelarea scontata.

Avand in vedere domeniul larg al potentialelor de ionizare 3,984 - 153,983V
variabilelor de iesire, Sigman&Rives utilizeaza pentru obtinerea unui coeficient de
corelare bun nu o normalizare a acestor valori ci o logaritmare. Acesta interventie de
tip logaritmic este ugor fortata, singurul scop fiind de a imbunatéti parametrii de
corelare liniard dintre valorile calculate §i cele experimentale prin reducerea
domeniului de impréstiere a valorilor variabilelor de iesire.

40
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11 Corelari structurd electronica - proprietdyi fizice

I1.2 Corelare structuri electronici - cilduri specifici

Scopul aplicatiei este predictia caldurii specifice a elementelor artificiale
utilizdnd o retea neurala antrenatd cu valori argumentate ale vectorilor de intrare si
iesire pentru elementele pentru care aceasta proprietate este cunoscuta.

I1.2.1 Alegerea si justificarea variabilelor de corelare

Pentru corelarea structurd electronicad - caldurd specificd, s-au luat in
considerare elementele pentru care aceastd proprietate este cunoscutd, folosind ca
variabile independente valori ce reflectd configuratia electronica a elementului iar ca
variabild independenta - valoarea proprie a caldurii specifice.

Pentru a descrie cat mai fidel schimbarile configuratiei electronice in sistemul
periodic al elementelor, pentru variabilele independente s-a utilizat urmitoarea
mapare:

-prima variabila independenta a fost datd de perioada din care face parte
elementul, ficandu-se astfel diferentierea intre orbitalii de completare si ceilalti
orbitali de acelasi gen

-urmatoarele patru variabile independente au fost date de numarul
electronilor s, p, d, f de pe orbitalul in completare.

-variabila independenti, s-a ales valoarea proprie a caldurii specifice a
elementului.

Astfel, pentru corelare, s-au avut in vedere cinci variabile independente. In
tabelul 1 sunt redate spre exemplificare variabilele pentru trei elemente selectate
aleator.

Tabelul 1 Exemplificarea variabilelor pentru corelarea
structurd electronica - caldura specifica.

Numér | Element Variabile Variabila dependenta
atomic independente Cp [kJ/kgK]

21 Sc 4,2,0,1,0 0,6

50 Sn 5,2,2,10,0 0,227

87 Fr 7,1,0,0,0 nedeterminat exp.

11.2.2 Justificarea utilizirii modelului neural

Intr-un prim stadiu, a fost testatd o regresie multiliniard a valorilor
variabilelor independente cu variabila dependenta - caldura specifica.

1
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11 Coreldri structurd electronicd - proprietdfi fizice
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Fig.1 Reprezentarea grafica a relatiei liniare dintre caldura specifica calculata prin
regresie multiliniara Cpyyr $i cea experimentald Cpeyp.

In figura 1 este redatd reprezentarea graficd a relatiei liniare dintre caldura
specificd calculatd prin regresie multiliniara Cpyir §i valoarea experimentald a
céldurii specifice Cpeyy, iar relatia 5 reda algoritmic aceastd dependenta:

Cpvir = 1,3253(+0,0644)-0,1841(+0,0116)-P + 0,0021(£0,0160) - s
-0,0230(£0,0072)* p-0,0155(0,0025)-d +0,0002(£0,0023) - f (5)

unde Cpyr este valoarea calculatd prin regresie multiliniara a caldurii specifice, P
este perioada iar s,p,d,f numirul de electroni de pe ultimul strat de tip s,p,d,

respectiv f.

Parametrii de corelare sunt:

Volumul egantionului N =82
Numdrul gradelor de libertate NL=76
Coeficientul de corelare R =0,918
Coeficientul de determinare R?=10,842
Deviatia standard SD= 0,091
Testul Fisher F = 405

Dupi cum se observa, valoarea coeficientului de corelare este mica, iar
valorile de deviatie ale coeficientilor au valori comparabile cu ale acestora.
Corelarea prin regresie multiliniara este deci nesatisfacatoare, in cele ce urmeaza
demonstrandu-se superioritatea modelului neural pentru corelarea caldurii specifice
cu configuratia electronica a elementelor.
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I1.2.3 Modelul neural - Caracterizare
I1.2.3.1 Numairul straturilor ascunse si al unitiitilor ascunse

In cazul retelelor cu propagare inapoi cu functii de activare neliniare si unitati
binare s-a demonstrat ca un singur strat rezolva problema asimilarii oricirei functii
continue. In cazul retelelor cu propagare inapoi cu unitati reale exista lucrari®>®””’
care utilizeazd cel putin doud straturi ascunse. Pe de o parte nu existd nici o
argumentare logica a utilizérii mai multor straturi ascunse iar pe de alta parte nu s-a
reclamat in domeniu un randament mai bun al acestora in detrimentul retelelor cu un
singur strat ascuns. Desi aceasta optiune pentru un singur strat ascuns este sustinuti
in ultimii 2 ani pe bazd experimentald, utilizarea mai multor straturi de unitati
ascunse nu este principial gresitd. Evitarea utilizdrii exclusive a unui singur strat
ascuns poate fi interpretatd ca o masura de prevedere cu scopul de a evita un impact
care ar surveni In masura in care cercetdri ulterioare ar demonstra limitele retelelor
cu un singur strat ascuns.

Prin urmare, reteaua a fost dotatd cu un singur strat de unitati ascunse'®’,
singura problema fiind cea a numarului de unitati de pe stratul ascuns. Intr-adevir,
numarul de unitati de pe stratul ascuns a generat probleme a céror rezolvare s-a
efectuat local doar pentru cazuri specifice, neexistdnd Incd o generalizare a
prescriptiilor emise de autori.

Pentru determinarea numarului de unititi de pe stratul ascuns'', reteaua a
fost antrenatd cu un numdr diferit de unitéti pe stratul ascuns, mentinand constante
celelalte caracteristici - functia de activare, rata de invatare, termenul de moment,

algoritmul aleator de initializare a ponderilor, algoritmul de corectie al acestora si
numaérul de epoci de rulare.
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Fig. 2 Reprezentarea grafica a variatiei erorii totale a retelei functie de numarul de
unitati de pe stratul ascuns
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Avand in vedere algoritmul de initializare aleatoare a matricilor de ponderi,
fiecare punct al valorii erorii totale a retelei a fost obtinut prin rularea retelei pind
la confirmarea valorii celel mai mici pentru acelagi numar de unitati de pe stratul
ascuns.

Din figura 2, se observa ca valoarea minima a erorii totale a retelei se obtine
pentru 22 unitéti pe stratul ascuns, valoare care a fost utilizatd pentru rezolvarea
aplicatiei propuse spre rezolvare.

Cresterea numarului de unititi de pe stratul ascuns peste aceastd valoare nu
impieteazd asupra valorii erorii totale, reteaua evoludnd in aceeasi directie
favorabila fara un consum semnificativ de timp suplimentar.

De fapt, unicul motiv de reducere a numarului de unitati de pe stratul ascuns
este consumul suplimentar de timp, consum care in contextul predictiei valorilor
caldurii specifice pentru elementele artificiale este preferabil decét o predictie de o
precizie mai scazuta.

Utilizand un program realizat in Turbo Pascal 7 care salveaza pe hard-disk
valorile ponderilor la fiecare 10 epoci nu au fost necesare mai mult de 15 de minute
pentru parcurgerea a 2000 de epoci.

In cazul utilizérii unui numar redus de unitati pe stratul ascuns concomitent
cu rularea unui numar de epoci mai mare, existd posibilitatea suprainvatarii retelei
cu rezultate notabile in ce priveste reproducerea tiparelor invafate dar cu capacitati
scazute de predictie pentru tiparele noi.

I1.2.3.2 Selectia tiparelor

Avand in vedere ca scopul aplicatiei il constituie predictia céldurii specifice
pentru elementele artificiale, selectia tiparelor in vederea realizérii scopului propus
este o etapa de o importantd majora.

In figura 3 este redata variatia valorii caldurii specifice cu numarul atomic al
elementelor din tabelul periodic al elementelor'"".
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Fig 3. Reprezentarea graficd a variatiei caldurii specifice in
tabelul periodic al elementelor.

“ BUPT
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Se observd o diferentd semnificativa intre valorile caldurii specifice ale
primelor 10 elemente in comparatie cu valorile celorlalte elemente.

S-a constatat experimental ca exista doi factori care conduc la rezultate slabe
ale procesului de invatare:

1 - un domeniul larg de imprastiere al variabilelor de iesire

2 - o acoperire inegald a domeniului variabilelor de iesire.

Pentru a caracteriza primul factor, se va defini un factor de impristiere SF
(spreading factor) descris de relatia'®:

SF= MAXout 6)
MINout
unde: - MAXout este valoarea maxima a variabilei de iegire

- MINout este valoarea minima a variabilei de iegire

De retinut ca scaderea influentei primului factor nu se poate face prin
normalizarea valorilor variabilelor de iegire, valoarea factorului de impragtiere
ramanand din definitie aceeasi. Sensul acestui factor este de a decrie largimea
domeniului variabilei de iesire, experimental dovedindu-se ca valoarea factorului de
impragtiere este de dorit a fi cat mai mica.

Selectia initiala a tiparelor pentru etapa de antrenare este importanta deoarece
reteaua va invita mai bine mecanismul de corelare a variabilelor de intrare cu cele
de iesire pentru subdomeniile cele mai bine reprezentate in domeniul total de
variatie.

Avand in vedere scopul principal al aplicatiei §i faptul cd valoarea caldurii
specifice pentru hidrogen este de peste 150 de ori mai mare decit cea a radonului,
nu este recomandabil a folosi tiparele primelor elemente pentru etapa de invatare.

Pentru aceasta aplicatie, in cazul in care se iau in considerare tiparele
corespunzitoare pentru toate elementele, factorul de imprastiere are valoarea:

SF=14.3(H)/0.09(Rn)=159 (7)

Omitand tiparele corespunzatoare primelor 2 elemente, valoarea factorului de
impragtiere va ajunge la:

SF= 3.6/0.09(Rn)=40 (8)
iar omitand tiparele corespunzatoare primelor 10 elemente, va ajunge la:
SF=1.23(Na)/0.09(Rn)= 13.7. 9)

Antrendnd reteaua fara tiparele corespunzatoare primelor 2 elemente si

reprezentand grafic valoarea calculata a caldurii specifice in functic de valoarea
experimentala, se obtine o dependenta liniara de tipul celei din figura 4.

43
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Fig. 4 Dependenta liniara dintre valorile de predictie ale caldurii specifice Cpy si
cele experimentale Cpey, in cazul omiterii din etapa de invitare a primelor 2 tipare

Dupa cum se observd, acuratetea predictiei lasa de dorit pentru cele citeva
valori care se constituie ca exceptie 3,5 (Li), 1.82 (Be), 1.23(Na), 1.04(N),1.02(B) .

Motivul diferentei intre valoarea de predictie si cea experimentald este
evident: insuficienta reprezentare a valorilor de iesire in domeniul 1 - 3,6 kJ/kgK.

Concluzia care derivd din aceastd constatare este ca omitdnd tiparele
corespunzitoare primelor 10 elemente, reteaua va putea fi antrenatd in vederea
predictiei valorilor caldurii specifice pentru elementele pentru care aceasta
proprietate este incd necunoscuta.

I1.2.3.3 Descrierea retelei neurale utilizate

Schema bloc a retele neurale utilizate este redata in figura 5. Notatiile din schema
corespund:

- W1 - matricea de ponderi dintre stratul de intrare §i stratul ascuns

- W2 - matricea de ponderi dintre stratul ascuns si stratul de iesire

16
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Fig.5. Schema bloc a retelei neurale utilizate
Principalele variabile ale retelei neurale utilizate sunt:
- Functia de activare - functia sigmoidd =~ F(x) = l l_ﬂ_ cu =3
+er
- Rata de invatare n =intre 15si0.001
- Termenul moment y= 0.1
- Nu s-au utilizat unitati bias''
- Numarul de epoci Nep =2000
- Numadrul de unitati de pe stratul de intrare Ni =5
- Numdrul de unitéti de pe stratul ascuns Nhu =22
- Numdrul de unitéti de pe stratul de iegire No =1
- Numarul de tipare Ntip = 82

I11.2.4 Rezultate experimentale

Deci, pentru aceastd aplicatie, in etapa de invitare s-au utilizat tiparele
elementelor cu numar atomic mai mare de 10, pentru care valoarea caldurii specifice
este cunoscuta.

In tabelul 3 sunt redate tiparele elementelor utilizate in etapa de antrenare a
retelei neurale in vederea predictiei caldurii specifice a elementelor pentru care
valoarea acesteia este nedeterminata experimental.
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Valorile din tabel corespund:
In coloana 1 este dat numarul atomic al elementului in vederea identificarii acestuia.
In coloanele 2-5 sunt trecute elementele vectorului de intrare:
- P - perioada din care face parte elementul
-s, p, d, £ - numdrul electronilor s, p, d, f de pe orbitalul in completare.

In coloana 6 este redati valoarea experimentala a caldurii specifice a elementului''!.

In coloana 7 este redati valoarea calculatd cu reteaua neurala a caldurii specifice a

elementului.

In coloana 8 este redata eroarea procentuald a valorii calculate fatd de cea

experimentala.

Tabelul 3

Tipare experimentale; valori experimentale si valori calculate ale cildurii specifice
Nr. [|Perioada| electronis | electronip | electronid | electroni f Chexp CpN-IO’3 Eroare

atomic pe stratul de |pe stratul de [pe stratul de |pe stratul de | [kJ/kgK] [kJ/keK] [%]

completare | completare | completare |completare
0 1 2 3 4 5 6 7 8
11. 3 1 0 0 0 1,23 1,16 -5,66
12. 3 2 0 0 0 1,02 1,046 2,57
13. 3 2 1 0 0 0,9 0,899 -0,07
14, 3 2 2 0 0 0,71 0,713 0,48
15. 3 2 3 0 0 0,77 0,769 -0,19
16. 3 2 4 0 0 0,71 0,654 -7,9
17. 3 2 5 0 0 0,48 0,529 10,11
18. 3 2 6 0 0 0,52 0,477 -8,35
19. 4 1 0 0 0 0,75 0,789 5,2
20. 4 2 0 0 0 0,63 0,62 -1,54
21. 4 2 0 1 0 0,6 0,584 -2,65
22. 4 2 0 2 0 0,52 0,533 2,47
23. 4 2 0 3 0 0,49 0,495 0,98
24, 4 1 0 5 0 0,45 0,451 0,29
25. 4 2 0 5 0 0,48 0,468 -2,58
26. 4 2 0 6 0 0,44 0,454 3,26
27. 4 2 0 7 0 0,42 0,434 3,3
28. 4 2 0 8 0 0,44 0,411 -6,59
29. 4 1 0 10 0 0,38 0,378 -0,58
30. 4 2 0 10 0 0,39 0,404 3,54
31. 4 2 1 10 0 0,37 0,356 -3,7
32. 4 2 2 10 0 0,32 0,326 1,79
33. 4 2 3 10 0 0,33 0,321 -2,64
34. 4 2 4 10 0 0,32 0,357 11,43
35. 4 2 S 10 0 0,47 0,461 -2
36. 4 2 6 10 0 0,25 0,245 -2,01
37. 5 1 0 0 0 0,363 0,364 0,15
38. ) 2 0 0 0 0,3 0,309 3,06
39. 5 2 0 1 0 0,3 0,289 -3,82
a8
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Tabelul 3 (Continuare)

0 1 2 3 4 5 6 7 8
40. 5 2 0 2 0 0,27 0,275 1,91
41. 5 1 0 4 0 0,26 0243 | -637
42. 5 1 0 5 0 0,25 0241 | -345
43. 5 1 0 6 0 021 0,239 [ 13,98
44. 5 1 0 7 0 0,238 | 0236 | 0,87
45. 5 1 0 8 0 0242 | 0232 | 428
46. 5 0 0 10 0 0,24 0,243 1,27
47. 5 1 0 10 0 0,235 | 0232 | -1,08
48. 5 2 0 10 0 0,23 0236 | 2,52
49. 5 2 1 10 0 0,23 0222 | 331
50. 5 2 2 10 0 0,227 | 0215 5,4
51. 5 2 3 10 0 021 0202 | 3,93
52. 5 2 4 10 0 0.2 0,192 [ -4,04
53. 5 2 5 10 0 0214 | 0,196 | -847
54. 5 2 6 10 0 0,158 | 0,199 | 259
55. 6 1 0 0 0 0,24 0,205 | -14,76
56. 6 2 0 0 0 0,204 | 0,194 -4,8
57. 6 2 0 1 0 0,19 0,182 [ -4,01
58. 6 2 0 0 2 0,19 0,175 | -7,89
59. 6 2 0 0 3 0,19 0,18 -5,05
60. 6 2 0 0 4 0,19 0,191 0,35
61. 6 2 0 0 5 0,18 0,182 1,04
62. 6 2 0 0 6 0.2 0,176 | -11,79
63. 6 2 0 0 7 0,18 0203 [ 12,74
64. 6 2 0 1 7 0,23 0,205 [-10,85
65. 6 2 0 0 9 0,18 0,186 | 3,07
66. 6 2 0 0 10 0,17 0,173 1,87
67. 6 2 0 0 11 0,16 0,165 | 341
68. 6 2 0 0 12 0,17 0,16 -5,89
69. 6 2 0 0 13 0,16 0,155 2,9
70. 6 2 0 0 14 0,15 0,151 0,78
71. 6 2 0 I 14 0,15 0,147 | 2,01
72. 6 2 0 2 14 0,14 0,143 1,97
73. 6 2 0 3 14 0,14 0,139 -0,5
74. 6 2 0 4 14 0,13 0,137 [ 513
75. 6 2 0 5 14 0,13 0,135 | 3,63
76. 6 2 0 6 14 0,13 0,133 [ 251
77. 6 2 0 7 14 0,13 0,132 1,63
78. 6 1 0 9 14 0,13 0,132 1,72
79. 6 1 0 10 14 0,128 | 0,131 241
80. 6 2 0 10 14 0,139 | 0,129 | -7.46
81. 6 2 1 10 14 0,13 0,13 -0,22
82. 6 2 2 10 14 0,13 0.13 0,12
83. 6 3 0 10 14 0,12 0,123 | 2,76
vy 6 4 0 10 14 0,12 0,115 | -3,.86
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Tabelul 3 (Continuare)

0

1 2 3 4 5 6 7 8
85. 6 5 0 10 14 * * *
86. 6 6 0 10 14 0,09 0,102 13,47
87. 7 1 0 0 0 * * *
88. 7 2 0 0 0 0,12 0,153 27,21
89. 7 2 0 1 0 * * *
90. 7 2 0 2 0 0,12 0,137 13,95
91. 7 2 0 1 2 0,12 0,129 7,45
92. 7 2 0 1 3 0,12 0,129 7,87
93. 7 2 0 1 4 0,12 0,135 12,27
94. 7 2 0 0 6 0,13 0,138 6,49
95. 7 2 0 0 7 0,11 0,126 14,50

* Valoarea cildurii specifice nu este inca determinata experimental

Reteaua antrenatd cu tiparele stabilite a fost utilizatd pentru reproducerea
tiparelor invatate. In figura 6 este redatd dependenta liniard dintre valorile calculate
si cele experimentale ale céldurii specifice pentru toate tiparele utilizate in etapa de

invitare.
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Fig. 6. Dependenta liniara dintre valorile caldurii specifice calculate
cu reteaua neurald Cpy si cele experimentale Cpey,

Ecuatia de corelare liniara dintre valorile calculate cu reteaua neurald Cpy si
cele experimentale Cpey, este redatd mai jos:

Cpn = 0.0066(£0,0041) +0,9887(x0,0111)Cpeyy

Parametrii de corelare sunt:

(10)
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Volumul egantionului N =82
Numarul gradelor de libertate NL =80
Coeficientul de corelare R =0,995
Coeficientul de determinare R? = 0,989(7)
Deviatia standard SD =0,022
Testul Fisher F =7648

Din valorile parametrilor de corelare se observa o foarte buni corelare prin
regresie liniard a valorile calculate ale caldurii specifice cu cele experimentale.

I1.2.5 Validarea modelului neural

Pentru verificarea si acceptarea modelului de corelare, s-a utilizat metoda
validarii incrucisatellz(cross-validation procedure). Pentru o incarcare egald a
domeniului de valori al variabilei de iesire, intregul set de date a fost divizat in doui
seturi, criteriul de apartenenta fiind dat de paritatea numarului curent al tiparului.

Avénd in vedere numarul Injumatitit de tipare, retelei descrise anterior i s-au
adus modificari in ce priveste numarul de unitati de pe stratul ascuns care a fost
redus la 11 si numarul de epoci de antrenare 1000.

Intr-un prim stadiu, reteaua a fost antrenatd cu setul impar de date pentru
predictia setului par, ulterior inversidndu-se procedura.

Ulterior etapei de invétare, reteaua a fost alimentatd doar cu vectorii de
intrare ai celuilalt subset, si pe baza ponderilor calibrate, in cadrul unei semiepoci de
propagare nainte s-a efectuat o predictie a valorilor vectorilor de iesire.

In figura 7, este redatad variatia liniard dintre valoarea calculatid a caldurii
specifice pentru setul de date par utilizind reteaua antrenatd cu setul de date impar
si valoarea experimentala a acesteia pentru setul de date par.

1.2 T T

SOl R N R . e

1.0 : A

0.8

0.6

CpN [ kdfkg-K]

04

02— .#l -
{ e
00— . . . : .
0.0 02 04 0 08 10 12

Chexp [kJikgK]
Fig. 7 Reprezentarea grafica a dependentei liniare dintre caldura specific a tiparelor pare
calculata pe baza tiparelor impare Cpy §i cea experimentald pentru tiparele pare Cpeyp
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Ecuatia de corelare pentru regresia liniara dintre valorile calculate ale caldurii
specifice pentru setul de date par calculate pe baza setului de date impar Cpy si cele
experimentale Cp., este redata mai jos:

Cpn = -0,0018(+0,0148) + 1,0405(0,0426)Cpex,

Parametrii de corelare sunt:

1mn

Volumul esantionului N =41
Numarul gradelor de libertate NL =39
Coeficientul de corelare R =0,981
Coeficientul de determinare R? = 0,962
Deviatia standard SD =0,041
Testului Fisher F =896

In figura 8, este redatd variatia liniard dintre valoarea calculatd a caldurii
specifice pentru setul de date impar utilizind reteaua antrenata cu setul de date par
si valoarea experimentala a acesteia pentru setul de date impar.

........

Cp,, [K/kgK]
o
-

0.4 o8 08 10 12 14
Cpexp [WIKg K]

Fig. 8 Dependenta liniara dintre cdldura specifica a tiparelor impare calculata pe
baza tiparelor pare Cpy functie de cea experimentala pentru tiparele impare Cp,y,

Ecuatia de corelare prin regresie liniard a valorilor caldurii specifice pentru
setul de date impar Cpycalculate pe baza setului de date par §i cele experimentale

Cpexp este redata mai jos:

Cpn = 0,0142(£0,0092) + 0,9592(£0,023)Cpeyp

Parametrii de corelare sunt:

(12)

Volumul esantionului N =41
Numarul gradelor de libertate NL= 39
Coeficientul de corelare R =0,989
Coeficientul de determinare R%=0,988(7)
Deviatia standard SD= 0,036
Testul Fisher F =1684
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Parametrii de corelare pentru cele doua subseturi de date calculate fiecare pe.
baza celuilalt argumenteaza apartenenta celor doua subseturi de date la aceeasi
populatie, precum o stabilitate gi o capacitate de predictie foarte buna a retelei
neurale utilizate.

I1.2.6 Predictii realizate pe baza modelului neural

Ulterior validarii modelului de corelare, s-a utilizat reteaua antrenata cu cele
82 de tipare in scopul predictiei caldurii specifice pentru elementele la care valoarea
acesteia este nedeterminatd experimental. In acest scop, s-au prezentat succesiv
retelei vectorii de intrare care reflecta structura electronicd a elementelor, pe baza
ponderilor create in etapa de invatare calculdndu-se valoarea unitatii de pe stratul de
iesire ca valoare probabild a caldurii specifice.
In tabelul 4, sunt redate valorile caldurilor specifice ale elementelor pentru care
aceast proprietate este necunoscuta

Tabelul 4 Valoarea de predictie a caldurii specifice pentru elemente
la care aceasta este Incé nedeterminata experimental

Numar Simbol Cildura Numér | Simbol Caldura
atomic specificd | atomic specifica
[kI/kegK] [kI/kgK]
85 At 0,119 103 Lr 0,141
87 Fr 0,156 104 Rf 0,137
89 Ac 0,123 105 Ha 0,134
96 Cm 0,138 106 Sg 0,132
97 Bk 0,152 107 Ns 0,132
98 Cf 0,159 108 Hs 0,135
99 Es 0,154 109 Mt 0,139
100 Fm 0,147 110 Unn 0,145
101 Md 0,145 111 Unu 0,141
102 No 0,145

Tinind cont de variatia proprietatilor atomice de-a lungul perioadelor si
grupelor din sistemul periodic al elementelor, valorile prezise ale céldurii specifice
pentru elementele la care aceasti proprietate nu este cunoscuta sunt pertinente.

11.2.7 Concluzii

Aceastd aplicatie s-a constituit in utilizarea unui model neural care sa
coreleze variatia configuratiei electronice a elementelor de-a lungul tabelului
periodic al elementelor cu caldura specifica elementard.

Initial s-a testat corelarea prin regresie multiliniara a variabilelor care descriu
configuratia electronicé a elementelor cu valoarea caldurii specifice a acestora. Prin
valorile parametrilor de corelare prin regresie liniard dintre valorile calculate si cele
experimentale, regresia multiliniara s-a dovedit necorespunzitoare.
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Avand in vedere utilizarea unei validdri severe prin metoda validarii
incrucisate si parametrii de corelare obtinuti la corelarea liniard dintre valorile
calculate si cele reale, se poate constata o buna stabilitate si capacitate de corelare a
modelului neural utilizat.

Odata realizat, modelul a fost utilizat pentru predictia caldurii specifice a
elementelor pentru care aceastd proprietate este necunoscuta. Pentru aceasta, retelei
neurale antrenate cu tiparele elementelor pentru care valoarea cildurii specifice este
cunoscutd, i-au fost introduse doar valorile vectorilor de intrare ce caracterizeaza
configuratia electronica a acestor elemente, valorile de iesire constituindu-se in
valori probabile ale caldurii specifice pentru aceste elemente.

Pentru exemplificare, In figura 9, este redata variatia caldurii specifice pentru
elementele perioadelor 6 si 7 pentru a observa evolutia iIn context a acestei
proprietdti pentru ultimele elemente. Valorile scrise In chenar accentuat sunt valori
de predictie ale modelului neural anterior descris.

Hf | Ta W | Re | Os Ir Pt [Au | Hg | TI

10.14 0.14 0.13 10.13 0.13 0.130 _0.13 10.128 b.'JQ 0.13
YOx YOS YO8 Yo7 You Y Yo AR EE

Rf | Ha [ Sg | Ns | Hs | Mt |[Unn [Unu
2,137 1 0.135] 0.439] 0.145

£l 3 3 5 76 77 3 S 1 [T [1 83 ad

13 0.12 0.12 .09

[Sa &1 62 €3 [6a [es [6& € 68 |69 70 77
Lentenide | Ce Pm [ Sm | Eu | Gd | Tb [ Dy | Ho [ Er | Tm | Yb | Lu
10.19 j0.18 |0.20 0.18 0.23 0.18 1T 0. 18 0.17 0.16 10.15 0.15
93 54 o5 Za s T YOU YOr— 102 Yo
Actinide | Th Np | Pu [Am |Cm [ Bk | Cf | Es | Fm | Md | No | Lr
0.12 .12 13 Jo.11 0.138] 0.152[ 0.159] 0.154] 0.447] 0.145| 0.145] 0.141

Fig. 9 Variatia caldurii specifice pentru elementele perioadelor 6 si 7

Avand in vedere variatia proprietatilor in tabelul periodic al elementelor,
valorile de predictie sunt pertinente, avind o bund probabilitate de a fi confirmate
experimental.
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I1.3 Corelari structuri electronici - electronegativitate

Scopul aplicatiei este predictia electronegativitatii elementelor artificiale
utilizind o retea neurald antrenatd cu valori argumentate ale vectorilor de intrare si
iesire proprii elementelor pentru care aceasta proprietate este cunoscuta''’.

I1.3.1 Alegerea si justificarea variabilelor de corelare

Pentru corelarea structurd electronicd - electronegativitate, s-au luat in
considerare elementele pentru care aceastd proprietate este cunoscuta folosind ca
variabile independente valori ce reflecta configuratia electronica a elementului iar ca
variabild dependenta - valoarea proprie a electronegativitatii.

Pentru a descrie variatia configuratiei electronice in sistemul periodic al
elementelor, pentru variabilele independente s-a utilizat maparea din aplicatia
anterioara:

-prima variabild independentd P a fost datd de perioada din care face parte
elementul, facandu-se astfel diferentierea intre orbitalii de completare si ceilalti
orbitali de acelasi gen

-urmatoarele patru variabile independente au fost date de numirul
electronilor s, p, d, f de pe orbitalul in completare.

-variabila independentd, s-a ales valoarea proprie a electronegativitatii
elementului.

In tabelul 5 sunt redate spre exemplificare variabilele pentru citeva elemente
selectate aleator:

Tabelul 5. Exemplificarea selectiei variabilelor pentru corelarea

structurd electronic - electronegativitate

Numér | Element Variabile Variabila dependenta
atomic independente E

20 Ca 4,2,0,0,0 1,00

51 Sb 5,2,3,10,0 2,05

88 Ra 7,2,0,0,0 0,90

11.3.2 Justificarea utilizarii modelului neural

Intr-un prim stadiu, a fost testatd o regresie multiliniarda a valorilor
variabilelor independente cu variabila dependenti - electronegativitatea.
Relatia obtinuta este redatd mai jos:

Ecmir = 2,238(10,194) -0,161(0,032)-P-0,117(+0,080) - s +
0,263(+0,031) - p + 0.048(%0,009)- d +0,038(+0,008)-f (13)

unde Ecyir este valoarea calculata a electronegativitdtii, P - perioada in care cste
situat elementul iar s,p,d,f -numarul electronilor s, p, d, f de pe orbitalul in
completare.

w
w

BUPT



1I. Coreldri structurd electronicd - proprietdyi fizice

Parametrii de corelare sunt:

Volumul esantionului N =96
Numarul gradelor de libertate NL=90
Coeficientul de corelare R =0,858
Coeficientul de determinare R?*=0,731
Deviatia standard SD= 0,336
Testul Fisher F = 216

In figura 10 este redatd dependenta liniard dintre valoarea calculatd prin
regresie multiliniara a electronegativitatii i valoarea experimentala a acesteia pentru
primele 96 de elemente.

3.5

0.5

1 l 2 E 3 l 4
Fig. 10. Dependenta liniara dintre valorile electronegativitatii calculate prin regresie
multiliniard Ecpr §i cele experimentale Ey,

Dupa cum se observd, valoarea coeficientului de corelare este mic, iar
valorile de deviatie ale coeficientilor au valori comparabile cu ale acestora, fapt ce
denoti o slabi corelare in cazul regresiei multiliniare.

I1.3.3 Caracterizarea modelului neural
11.3.3.1 Numairul straturilor ascunse si al unititilor ascunse

Avand in vedere argumentatia aplicatiei precedente, s-a utilizat o retea
neurald cu un singur strat ascuns.

Pentru a determina numarul optim de unitéti de pe stratul ascuns, s-a utilizat
aceeasi procedurd din aplicatia anterioara: reteaua a fost antrenatad cu un numér
diferit de unitdti pe stratul ascuns, mentindnd constante celelalte caracteristici -
functia de activare, rata de invatare, termenul de moment, algoritmul aleator de
initializare a ponderilor si algoritmul de corectie al acestora i numarul de epoci de
rulare.
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Avand in vedere algoritmul de initializare aleatoare a matric;iio; de ponderi,
fiecare punct al valorii erorii totale a retelei a fost obtinut prin rularea retelei pdnd
la confirmarea valorii celel mai mici pentru acelasi numér de unitifi de pe stratul
ascuns.

In figura 11 este redatd variatia erorii totale a retelei functie de numarul de
unitati de pe stratul ascuns.

7

o

3]

IS

N

Eroarea totala a retelei [%]
w

-

o 5 10 15 2 > )
Numarul de unitati pe stratul ascuns

Fig. 11. Variatia erorii totale a retelei functie de
numirul de unitati de pe stratul ascuns

Se observd cd valoarea minima a erorii totale a retelei se obtine pentru 24 de
unitifi pe stratul ascuns, valoare care a fost utilizatd pentru rezolvarea aplicatiei
propuse spre rezolvare.

Si pentru aceasta aplicatie, cresterea numarului de unititi de pe stratul ascuns
peste aceastd valoare nu impieteaza asupra valorii erorii totale, reteaua evoluiand in
aceeasi directie favorabild fira un consum semnificativ de timp suplimentar.

S-au utilizat 24 de unitifi pe stratul ascuns, urmarind ideea ca in contextul
predictiei valorilor electronegativitatii pentru elementele artificiale, este preferabil
un consum de timp suplimentar decit o predictie de o precizie mai scazuta.

Utilizind un program realizat in Turbo Pascal 7 care salveazi pe hard-disk
valorile ponderilor la fiecare 10 de epoci, pentru parcurgerea a 2000 de epoci au fost
necesare aproximativ 20 de minute

11.3.3.2 Selectia tiparelor

In figura 12 este redata variatia valorii electronegativitdtii cu numarul atomic
al elementelor din tabelul periodic al elementelor''".
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Fig 12. Variatia electronegativititii in tabelul periodic al elementelor.
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Avand in vedere cd valoarea cea mai mica a electronegativitatii unui element

este de 0,7(Fr) iar cea mai mare este 3,98(F), conform relatiei (14), factorul de
imprégstiere SF are o valoare acceptabila:

_ MAXout ) 398 5

SF =
MINout 07

69 (14)

Avand in vedere ca factorul de impragtiere are o valoare suficient de mica iar
valorile acopera intr-un mod relativ egal domeniul de iesire, nu s-a renuntat la nici
un tipar exceptie ficand tiparele corespunzitoare elementelor din grupa a VIII-a
pentru care aceastd proprietate nu isi are sensul.

Pentru caracterizarea efortului de invatare al retelei, s-a introdus notiunea de
factor specific de antrenare (specific training factor'®), calculat pe baza relatiei:

Nh
Ni- (Y Nuh)- Nep

STF = L = (5 + 24 + 2000)/(96 * 1)= 2500 (15)
Ntip- No
unde:
Ni - numarul elementelor din vectorul de intrare
Nh - numarul straturilor ascunse

Nuh - numarul unitatilor din stratul ascuns

Nep - numarul epocilor de antrenare a retelei

Ntip - numarul de tipare din setul de date utilizat in etapa de invatare
No - numarul elementelor din vectorul de iesire

Semnificatia factorului de antrenare este de a cuantifica efortul mediu depus
de reteaua neurala in etapa de antrenare pentru invatarea unui singur tipar.

Necesitatea unui asemenea factor rezultd din dorinta de comparare a
volumului de calcul la aplicatii similare in vederea optimizarii configuratiei
modelelor neurale utilizate. Pentru o aplicatie similard de corelare a potentialelor de
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ionizare cu structura electronicd a elementelor, Sigman&Reeves“’ utilizeaza la
invatare o retea neurald cu urmitoarele caracteristici:

- numdrul unitatilor de pe stratul de intrare Ni =7

- numarul straturilor ascunse Nh =1

- numarul unitatilor din stratul ascuns Nuh=6

- numérul de epoci parcurse Nep =96 000

- numarul unitétilor de pe stratul de iegire No =1

- numdrul de tipare Ntip = 222

STF = Ni-Na-Nep _ (7 * 6 + 96000)/(222 « 1)= 18162 (16)
Ntip- No

Comparativ, din valoarea factorilor specifici de antrenare pentru cele doua
aplicatii, rezulta ca efortul la invatare pentru cazul de fatéd este considerabil mai mic,
fapt ce denota o optimizare mai performanti a configuratiei retelei neurale utilizate

in lucrarea de fata.

I1.3.3.3 Descrierea retelei neurale utilizate

Schema bloc a retele neurale utilizate este redata in figura 13

STRAT DE
IESIRE

Fig. 13. Schema bloc a retelei neurale utilizate pentru rezolvarea aplicatici
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Notatiile din figura corespund:

- W1 -matricea de ponderi dintre stratul de intrare §i stratul ascuns
- W2 - matricea de ponderi dintre stratul ascuns si stratul de iesire

Principalele variabile ale retelei neurale utilizate sunt:

Functia de activare - functia sigmoidda ~ F(x) = 1—1-— cu =3
+

e Px
Rata de invatare 1 =intre 1 i 0.01
Termenul moment y= 0.1
Numarul de epoci Nep = 2000

Numérul de unitati de pe stratul de intrare Ni =35
Numdrul de unitati de pe stratul ascuns Nh =24
Numirul de. unitdti de pe stratul de iesire No= 1
Numarul de tipare Ntip =96
Nu s-au utilizat unitati BIAS'"®

I1.3.4 Rezultate experimentale

Pentru rezolvarea acestei aplicatii au fost utilizate ca baza de invitare tiparele
primelor 96 de elemente. Astfel, in tabelul 6, sunt redate tiparele utilizate in etapa

de antrenare a retelei.

Tabelul6.Tipare experimentale; valori experimentale si calculate ale electronegativitatii

Nr. [|Perioada] electronis | electronip |electronid |electroni f | Valoarea Valoarea Eroare
atomi¢ pe stratul de |pe stratul de [pe stratul de pe stratul de | experiment. calculata
completare | completare |completare |completare Eexp Ecy
0 1 2 3 4 5 6 7
1 1 1 0 0 0 2,2 2,199 -0,05
2 2 1 0 0 0 0,98 0,994
4 2 2 0 0 0 1,57 1,571
5 2 2 1 0 0 2,04 2,049
6 2 2 2 0 0 2,55 2,574
7 2 2 3 0 0 3,04 3,044
8 2 2 4 0 0 3,44 3,489
9 2 2 5 0 0 3,98 3,792 -4,73
11 3 1 0 0 0 0,93 0.859 -7,68
12 3 2 0 0 0 1,31 1,283 -2,09
13 3 2 1 0 0 1,61 1,563 -2,89
14 3 2 2 0 0 1,9 1,861 -2,07
15 3 2 3 0 0 2,19 2,186 -0,17
16 3 2 4 0 0 2,58 2,632
17 3 2 S 0 0 3,16 3.158 -0,07
19 4 1 0 0 0 0,82 0.82
20 4 2 0 0 0 1 1.095
21 4 2 0 1 0 1,36 1.409
22 4 2 0 2 0 1,54 1.478
23 4 2 0 3 0 1,63 1.559 -4,37
24 4 1 0 S 0 1,66 1.798
25 4 2 0 5 0 1,55 1.737 12,04
26 4 2 0 6 0 1,83 1.77 -3,27
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11 Coreldri structurd electronicd - proprietdyi fizice

Tabelul6.(Continuare)
0

1 2 3 4 5 6 7 8

27 4 2 0 7 0 1,88 1,773 5,72
28 4 2 0 3 0 1,91 1,755 -8,13
39 4 1 0 10 0 1,9 1,884 0,84
30 4 2 0 10 0 1,65 1,693 2,62
31 4 2 1 10 0 1,81 1,803 0,38
32 4 2 2 10 0 2,01 1,967 2,12
33 4 2 3 10 0 2,18 2,196 0,73
34 4 2 4 10 0 2,55 | 2,522 -1,09
35 4 2 5 10 0 2,96 2,999 1,33
37 5 1 0 0 0 0,82 0,792 -3,46
38 5 2 0 0 0 0,95 0,959 0,99
39 5 2 0 1 0 1,22 121 0,79
40 5 2 0 2 0 1,33 1,372 3,16
41 S 1 0 4 0 1.6 1,65 3,1

42 S 1 0 5 0 2,16 1,94 -10,2
43 5 1 0 6 0 1,9 2,098 10,4
44 5 1 0 7 0 2,2 2,146 2,46
45 5 1 0 8 0 2,28 2,127 -6,69
46 5 0 0 10 0 22 2,227 1,22
47 5 1 0 10 0 1,93 1,999 3,58
43 5 2 0 10 0 1,69 1,81 7,12
49 5 2 1 10 0 1,78 1,843 3,56
50 5 2 2 10 0 1,96 1,906 2,74
51 5 2 3 10 0 2,05 2,016 -1,67
52 5 2 4 10 0 2,1 2,216 5,5

53 5 2 5 10 0 2,66 2,601 2,23
55 6 1 0 0 0 0,79 0,776 -1,74
56 6 2 0 0 0 0,89 0,885 -0,57
57 6 2 0 1 0 1,1 1,125 2,23
58 6 2 0 0 2 L12 1,08 -3,59
59 6 2 0 0 3 1,13 1,129 -0,05
60 6 2 0 0 4 1,14 1,162 1,92

61 6 2 0 0 5 1,13 1,187 5,01

62 6 2 0 0 6 1,17 1,205 3,03

63 6 2 0 0 7 12 1,219 1,55

64 6 2 0 1 7 12 1,237 3,1

65 6 2 0 0 9 1,2 1,23 2,53

66 6 2 0 0 10 1,22 1,231 0,89

67 6 2 0 0 1 123 1,229 0,07
68 6 2 0 0 12 1,24 1,226 -1,09
69 6 2 0 0 13 1,25 1,224 2,09
70 6 2 0 0 14 1,1 1222 11,13
71 6 2 0 1 14 127 1,241 2,29
72 6 2 0 2 14 13 1,262 -2.95
73 6 2 0 3 14 1,5 1.574 1.94

74 6 2 0 4 14 2,36 2,284 3.22
75 6 2 0 5 14 1,9 2012 14.56
76 6 2 0 6 14 2,2 2,068 -5.98
77 6 2 0 7 14 2,2 2,039 731

61
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Tabelul6.(Continuare)

0 1 2 3 4 5 6 7 8
78 6 1 0 9 14 2,28 2,374 4,12
79 6 1 0 10 14 2,54 2,432 -4,25
80 6 2 0 10 14 2 2,102 5,08
81 6 2 1 10 14 2,04 2,133 4,54
82 6 2 2 10 14 2,33 2,291 -1,67
83 6 3 0 10 14 2,02 1,996 -1,2
84 6 4 0 10 14 2 2,019 0,97
85 6 5 0 10 14 2,2 2,185 -0,67
87 7 1 0 0 0 0,7 0,774 10,56
88 7 2 0 0 0 0,9 0,854 -5,09
89 7 2 0 1 0 1,1 1,108 0,74
90 7 2 0 2 0 1,3 1,294 -0,47
91 7 2 0 1 2 1,5 1,447 -3,55
92 7 2 0 1 3 1,38 1,42 2,92
93 7 2 0 1 4 1,36 1,348 -0,85
94 7 2 0 0 6 1,28 1,241 -3,08
95 7 2 0 0 7 1,3 1,264 -2,77
96 7 2 0 1 7 1,3 1,259 -3,15
97 7 2 0 0 9 1,3 1,288 -0,92
98 7 2 0 0 10 1,3 1,291 -0,7
99 7 2 0 0 11 1,3 1,29 -0,81
100 7 2 0 0 12 1,3 1,285 -1,15
101 7 2 0 0 13 1,3 1,278 -1,66
102 7 2 0 0 14 1,3 1,271 -2,26

In figura 14 este redata variatia erorii totale a retelei pe parcursul procesului
de antrenare pe parcursul celor 2000 de epoci.

10

Eroarea totala a retelei [%0]
a

0.0

o 1000

Fig. 14 Variatia erorii totale a retelei functie de numarul de epoci parcurse

Numar epoci 2000
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1. Coreldri structurd electronicd - proprietdti fizice

Din variatia erorii cu numarul de epoci parcurse, efortul retelei putea fi redus
cu =50%, dar avand in vedere specificul aplicatiei, - predictia electronegativitatii
pentru elementele pentru care aceasta proprietate este incd necunoscutd - s-a

preferat valoarea de 2000.

In figura 15 este redata dependenta liniara dintre valorile calculate cu reteaua
neurald Ecy si cele experimentale E.,, ale electronegativitatii pentru toate tiparele

utilizate in etapa de invatare.

4.0

30

od

1.0

L

™ :
-/s{' :

05— '

0.5 1.0 .5

t —t

20

25
exp

20

3.5

40

Fig. 15 Dependenta liniara intre valorile calculate cu reteaua

neurala Ecy §i cele experimentale E.,

Ecuatia de corelare liniara dintre valorile calculate ale electronegativitatii Ecy
si cele experimentale E.y, este redatd mai jos:

Ecy = 0,037(20,021) + 0.977(+0.012)E,,

Parametrii de corelare liniara sunt:

Volumul esantionului N =96
Numarul gradelor de libertate NL=9%4
Coeficientul de corelare total R =0,993
Coeficientul de determinare R? = 0,987
Deviatia standard SD= 0,071
Testul Fisher F =6971

(17)

Din valorile parametrilor de corelare se observa o foarte buna corelare liniara

intre valorile calculate si cele experimentale ale electronegativitatii.

11.3.5 Validarea modelului

Pentru validarca modelului s-a utilizat procedura validarii incrucigate (cross-
validation procedure). Pentru o incarcare egala a domeniului de valori al variabile:
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11. Coreldri structurd electronica - proprietdyi fizice

de iesire, intregul set de date a fost divizat in doud seturi, criteriul de apartenenti
fiind dat de numarul par sau impar al tiparului.

Avénd in vedere numarul injumatatit de tipare, retelei descrise anterior i s-au
adus modificéri in ce priveste numarul de unitati de pe stratul ascuns care a fost
redus la 12 si numarul de epoci de antrenare care a fost redus la 1000.

Intr-un prim stadiu, reteaua a fost antrenata cu setul impar de date pentru
predictia setului par, ulterior inversdndu-se procedura. Ulterior etapei de invatare,
retelei i s-a prezentat doar vectorii de intrare ai celuilalt subset, si pe baza ponderilor
calibrate, in cadrul unei semiepoci de propagare inainte s-a efectuat o predictie a
valorilor vectorilor de ieire.

In figura 16 este redatd dependenta liniard dintre valorile elctronegativititii
tiparelor impare calculate pe baza tiparelor pare, Ecy si cele experimentale E,,;, .

4.0

T T T T T T T
' * '
<

B L L RUI Ep S P ) —_—

35

3.0

o ”;’ """ E"'i’Z"" """ '."
25 - x

=
(&}
Ll 20

b
1.5 .

1.0

......

N

0.5

0.0 + + —— + T T T
0.0 1.0 1.5 20 25 3.0 3.5 4.0
Eexp
Fig. 16 Dependenta liniara dintre electronegativitatea tiparelor impare calculata pe
baza tiparelor pare Ecy si valorile experimentale Eey,

o
o

Pentru valorile elctronegativitatii tiparelor impare calculate pe baza tiparelor
pare, Ecy si cele experimentale E., existd o dependentd liniard exprimatd de
ecuatia:

Ecy = 0,076(£0,059) + 0,964(£0,032) - Eexp (18)
Parametrii de corelare sunt:
Volumul esantionului N =48
Numirul gradelor de libertate NL= 46
Coeficientul de corelare R =0,975
Coeficientul de determinare R?=0,951
Deviatia standard SD= 0,020
Testul Fisher F =887

In figura 17, este redata variatia liniard dintre valoarea calculatd a
electronegativitatii pentru setul de date par utilizind reteaua antrenata cu setul de
date impar si valoarea experimentala a acesteia.
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Fig. 17. Dependenta liniard dintre electronegativitatea tiparelor pare calculati pe
baza tiparelor impare Ecy si valorile experimentale E.,,

Ecuatia de corelare liniard dintre valorile elctronegativitatii tiparelor pare
calculate pa baza tiparelor impare este:

Ecy = 0,063(10,053) + 0.962(£0,029) - Ecyp (19)
Parametrii de corelare sunt:

Volumul egantionului N =48

Numirul gradelor de libertate NL=46

Coeficientul de corelare R =0,979

Coeficientul de determinare R%2=0,959

Deviatia standard SD= 0,123

Testul Fisher F =1069

Parametrii de corelare pentru cele doud subseturi de date calculate fiecare pe
baza celuilalt argumentezd o stabilitate §i o capacitate de predictie foarte buni a
retelei neurale utilizate.

I1.3.6 Predictii realizate pe baza modelului neural

Ulterior validirii mocelului de corelare, s-a utilizat refeaua antrenata cu cele
96 de tipare in scopul precictiei valorilor electronegativitatii elementelor la care
valoarea acesteia nu este cunoscutd. In acest scop, s-au prezentat succesiv retelei
vectorii de intrare care reflectd structura electronicd a elementelor, pe baza
ponderilor create in etap: de invétare calculdndu-se valoarea unitétii de pe stratul de
iegire ca valoare probabi': a zlectronegativitatii.

In tabelul 7, sunt -2date valorile electronegativitatii clementelor cu numarul
atomic specificat.
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Tabelul 7 Valoarea de predictie a electronegativititii pentru elemente
pentru care valoarea experimentala este inca nedeterminati

Nr. atomic | 103 104 105 106 | 107 108 109 110 | 111

Simbol Lr Rf Ha Sg Ns Hs Mt Unn | Unu

E 1,27 | 1,28 | 1,28 | 1,54 | 221 | 2,12 | 2,02 | 1,97 | 1,95

Tindnd cont de variatia proprietatilor atomice de-a lungul perioadelor si
grupelor din sistemul periodic al elementelor, valorile prezise ale electronegativititii
pentru elementele la care aceastd proprietate nu este cunoscuti sunt pertinente.

I1.3.7 Concluzii

Aceasta aplicatie a urmdrit utilizarea unui model neural pentru a stabili o
corelare intre configuratia electronica a elementelor si electronegativitatea acestora.

Initial, s-a Incercat o corelare prin regresie multiliniard avind ca variabile
independente valori ce descriu configuratia electronica iar ca variabild dependenta
valoarea electronegativititii elementului, dar valorile parametrilor de corelare s-au
dovedit a fi total necorespunzatori. In cazul utilizdrii modelului neural, valorile
parametrilor de corelare liniard dintre valorile calculate §i cele experimentale si
testarea prin validare incrucisata a acestui model, indica cu certitudine o corelare
intre aceasta proprietate si configuratia electronica a elementelor.

Modelul neural realizat si antrenat cu tiparele a 96 de elemente a fost utilizat
pentru predictia electronegativitatii elementelor pentru care aceasta proprietate este
necunoscuta. In acest scop, retelei i s-au prezentat vectorii de intrare ai elementelor
pentru care valoarea electronegativititii este necunoscuti, aceasta calculdnd pe baza
ponderilor calibrate in procesul de invitare valoarea de iesire care s-a constituit ca
valoare probabila a electronegativitatii.

Pentru exemplificare, in figura 18, este redatd variatia electronegativitatii
pentru elementele perioadelor 6 si 7 pentru a fi observatd evolutia in context a
acestei proprietati pentru ultimele elemente. Valorile trecute in chenar ingrosat sunt
valori de predictie ale modelului neural anterior descris.

7 3 73 4 78 7 s 75 [80 &t a2 a3 6a 5 )
Hf [ Ta | W | Re | Os | Ir Pt |Au [Hg [ TI | Pb | Bi | Po | At | Rn
1.3 15 f23e Lo  [2 220 P28 1:|s|4 200 [204 [233 [202 [20 |22

[z 0% 108 [107

Rf | Ha | Sg | Ns | Hs | Mt (Unn (Unu
1.28] 1.28] 1.54] 224 242( 202 1.97] 1.95

K] 64 5 I 6’ 8 9 70 71
Lentanide Sm | Eu ([Gd | Tb [ Dy [ Ho [ Er | Tm | Yb | Lu
1.17 1.2 1.20 1.2 1.22 1.23 1.24 1.28 11 1.27
[94 95 |98 99 100 107 102

Actinide Pu |Am |Cm | Bk | Cf | Es [ Fm | Md | No | Lr

128 |13 1.3 13 1.3 13 1.3 1.3 1.3 1.27)

Fig. 18 Variatia electronegativitatii pentru elementele perioadelor 6 si 7

Avand in vedere variatia acestei proprietdti in tabelul periodic al elementelor,
valorile prezise sunt pertinente, avind o buna probabilitate de a fi confirmate

experimental.
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III. CORELARI STRUCTURA CHIMICA - PROPRIETATI FIZICE

IIL.1 Introducere

Structura molecular3 reprezmta elementul fundamental ce condltloneaza
proprietitile substantelor chimice'". De aceea, cunoagterea structurii $i mai ales
cuantificarea ei, reprezintd un pas 1mportant absolut necesar pentru intelegerea
comportamentului fizico-chimic al moleculelor''*.

Modalitdtile de abordare a caracterizarii cantitative a structurii moleculare
sunt de o mare diversitate. Pot fi, insa, distinse doud directii principale:

1 - descrierea starii nivelelor energetice pe care se afla electronii de valenti
prin ecuatiile diferentiale ale chimiei cuantice''>!!6117:118

2 - descrierea topologiei moleculare (vecinatai, ramxﬁcare legaturi, numarul
si tipul atomilor, modul de legare a lor, numir de legturi)''®

In cazul abordarii topologice, moleculele sunt reprezentate prin %rafuri
relatiile de vecinatate dintre atomi determinate de starea legat-nelegat directa™ fiind
relatii de importanta majora ce definesc conectivitatea'>’. Diferentierea structurilor
izomere in cadrul modelului topologic se face prin dezvoltarea unor invarianti
topologici si concretizarea acestora in masuri cantitative adecvate capabile sa retina
suficienta informatie structurala.

Pentru a putea corela proprietatile moleculare redate cantitativ prin numere -
cu structura, s-a pus problema cuantificarii acesteia prin valori numerice ce se
constituie ca descriptori moleculari. Acestia, in functie de modul de determinare se
pot clasifica in descriptori cuantici (indici cuantici de reactivitate rezultati prin
calcule de chimie cuantica) si descriptori topologici (indici topologici calculati pe
baza grafurilor chimice).

Avand In vedere ci reprezentarea unei structuri presupune redarea ei printr-o
multime de componente intre care ex1sta dlferlte relatii de interdependenta, Randi¢

1 - Codurile moleculare obtinute dm enumerarea atomilor prin numarul de
marcare, apar sub forma unei liste a componentelor.

Utilizate ca date de intrare, codurile moleculare permit manipularea
computationala a structurilor, in asa fel incét exista posibilitatea reconstituirii
integrale a acesteia. Acest fapt denotd o corespondentd biunivocd intre codurile
moleculare si structura moleculelor.

2 - Invariantii structurali, care redau practic anumite proprietati matematice
ale structurii.

Invariantii stucturali sunt fie descrieri matematice ale grafurilor chimice, fie
sunt obtinuti in urma unor calcule aplicate componentelor cuprinse in codurile
moleculare. Practic, este nevoie de o colectie largd de invarianti structurali pentru
caracterizarea cat mai fidela a structurii.Condensarea acestora sub forma indicilor
topologici elimina posibilitatea existentei unei relatii biunivoce structura-indici
topologici.

Indicii topologlcl cuantifica diverse aspecte ale structurii grafului
molecular fara hidrogeni permitand stabilirea unor relatii structura-proprietati fizico-

22
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1. Coreldri structurd chimicd - proprietdti fizice

chimice prin cautarea legaturilor intre cele doua tipuri de proprietati, matematica si
fizico-chimica. Ambele tipuri de proprietati depind de caracteristicile structurale,
insd cele matematice permit o interpretare directi a factorilor care determina
caracteristicile fizice, chimice sau biologice ale moleculelor. Deoarece nu existd un
indice topologic care sa poatd descrie perfect o anumiti proprietate, exista
posibilitatea ca structuri diferite si genereze aceleasi valori pentru indicii topologici.

Acest fenomen poarta numele de degenerare si, uneori, afecteazi rezultatele
coreldrilor.

IT1.2 Aplicatii existente in domeniu

Teoria grafurilor si indicii topologici si-au gasit aplicatii deosebite in foarte
multe domenii ale cercetarii chimice dintre care amintim:

- corelarea structurii chlmlce cu act1v1tatea biologica pentru proiectarea unor
medicamente cu anumite proprietati'

- enumerarea compusilor a01c11c1 $l caracterizarea ramificarii

- enumerarea structurilor ciclice'?

- codificare unica a structurilor moleculare130 si elaborarea unei nomenclaturi
rationale!*"'*%;

- enumerarea i clasificarea sistematica a moleculelor cu simetrie inalta

- stabilirea legaturilor intre matrxcea Huckel si matricea de adlacenta,

- aplicatii In cinetica chimica'®, si in reprezentarea reactiilor chimice'*®

Pentru detalii privitoare la 1nd1011 topologici si la a licatiile lor se pot
consulta o serie de articole de sinteza dedicate acestui subiect! 3" 137-141

In continuare, se va face o scurtd prezentare a modului de calcul al
principalilor indici topologici si o clasificare a acestora.

125,126, 127

=133, 134

II1.3 Relatii numerice in teoria grafurilor

Stabilirea unor relatii cantitative intre structurd si proprietatile fizice ale
compusilor chimici reprezintd unul din dezideratele majore ale cercetarilor actuale.
De aceea, in acest capitol sunt studiate cu ajutorul analizei corelationale relatiile
dintre punctele de fierbere a 100 alcooli si caracteristicile lor structurale, descrise
topologic. Avand in vedere ci reprezentarea moleculelor este facutd cu ajutorul
grafurilor, s-a considerat necesard abordarea unor relatii numerice elementare din
teoria grafurilor, utilizate in descrierea indicilor topologici.

Cele mai utilizate notiuni topologice in chimie sunt cele legate de numarul de
izomeri posibili pentru un numér dat de atomi, numdrul de atomi, numarul de
legaturi, numarul de cicluri, etc. o

O teoremd de bazd a teoriei grafurilor'*® este cea referitoare la relatia
existenta intre numarul de muchii si gradele varfurilor. Astfel, daca un graf G
contine n varfuri v; (i=1,..n). fiecare avand gradul (valenta) &; i un numar m de
muchii, atunci intre acestea exista relatia :
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De aici rezultd ca suma gradelor varfurilor este un numir par.
Pentru un arbore cu n varfuri §i m muchii este adevirati relatia:

m=n-1 )
iar pentru grafurile care descriu sisteme spatiale este valabila relatia:
m = n+c-1 (3)

unde c reprezintd numarul de de fete ale figurii spatiale.

Stocarea numericad a unui graf se poate face pe baza legaturilor dintre
varfuri'®, adica a adiacentelor. Aceasti modalitate de reprezentare permite
refacerea integrala a grafului. Pentru un graf, numerotarea varfurilor poate fi facuta
in orice ordine fara a afecta univocitatea reprezentrii. Pentru grafurile care descriu
ansambluri moleculare, este de preferat ca numerotarea sd fie cat mai apropiata de
normele JUPAC. Adiacentele se regdsesc in matricea corespunzitoare A asociata
grafului, denumita matrice de adiacentd (sau de conectivitate).

Aceastd matrice este o matrice pitratdi de nxn elemente, simetrica fata de
diagonala principald, avand valorile:

- 0 pentru perechile de atomi nelegati intre ei
- 1 pentru perechile de atomi legati:

Astfel, pentru 3-metilpentan, matricea de adiacente este redata in figura 1:

2 4
3 5

0o I 0 0 0 0

1 0 1 0 0 0

o 1 0 1 0 1

A=

o 0 I 0 | 0

0o 0 0 I 0 0

0o 0 I 0 0 0

Fig. 1. Matricea de adiacentd pentru 3-metilpentan

Daci se efectueazd suma elementelor unei linii sau a unei coloane a matricii
de adiacenta se obtine chiar gradul acelui varf.

n

o = Zay 4

/=1
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Un alt invariant fundamental pentru modelarea topologici este matricea
distantelor'® notata cu D. Elementele ei reprezintd distantele topologice dintre
varfurile i §i j considerate pe drumul cel mai scurt. Este tot o matrice patrati de nxn
elemente, simetrica fatd de diagonala principald. Pentru 3-metilpentan, matricea
distantelor este prezentata in figura 2.

A WL~ O
w N~ O~
N O~ O ~ N
~ QO ~ N W
S ~ N W K
W N~ W

3 21 2 30
Fig. 2. Matricea distantelor pentru 3-metilpentan

Daca se efectueazi suma elementelor unei linii sau a unei coloane a matricii
de distante se obtine suma distantelor (s;) de la varful i la toate celelalte varfuri:.

s, = Zn:‘d,] %)
=

Sumele &; si s; (relatiile (4) si (5) ) reprezinté cei mai simpli invarianti locali
ai grafurilor corespunzitoare fiind, in fapt, numere asociate varfurilor grafurilor.
Pentru acesti invarianti, nodurile grafului molecular (atomi) care sunt topologic
echivalente au valori numerice egale, indiferent de modul in care s-a facut
numerotarea. Grafurile care nu confin asemenea puncte sunt numite grafuri
identitate si nu li se poate aplica nici o operatie de simetrie cu exceptia celei de
identitate.

Pe langd matricile prezentate anterior, in studiile de topologie moleculara
sunt utilizate si alte matrici, dintre care amintim:

- AM - Matricea de adiacentd a muchiilor. Ea este o matrice patrata, simetrica fata
de diagonala principald, compusa din mxm elemente (m fiind numarul de muchii).
Valorile elementelor acestei matrici sunt determinate astfel:

1 daca muchiile au un varf comun
(i)
0 in caz contrar.
. . . . .o .14 . .
- IM - Matricea de incidentd muchii-noduri 5. Se poate construi pentru orice graf
cu n varfuri si m muchii, astfel de matrice formata din nxm elemente. Liniile

corespund varfurilor. iar coloanele muchiilor. Valorile elementelor acestei matrici
sunt prezentate astfel:
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1 dacd muchia j este incidenta varfului i
(i)

0 1in caz contrar

Aceastd matrice nu este simetrica fatd de diagonala principala. In Figura 3
sunt prezentate cele doua tipuri de matrici pentru 3-metilpentan.

Daci se efectueazid suma elementelor pe linii in matricea de adiacenti a
muchiilor (AM) se obtine "gradul" muchiei respective (numirul de muchii de care
se leaga).

Modificari ale elementelor unor matrici conduc la constuctia altora, care
deasemenea pot fi utilizate pentru generarea unor invarianti structurali**¢!47:148,

a b c d e

abc de 10000

0 1 0 0 da L1000
10 1 0 Iib 0 1 1 0 I

AM= o 1 0 1 Ic 1M=00110
o 0 1 0 dld 000 10

0 1 1 0 Oe 00 0 0 I

Fig. 3. AM - matricea de adiacenta a muchiilor pentru 3-metilpentan
IM - matrcea de incidentd muchii - noduri pentru 3-metilpentan

IIL.4. Indici topologici

Indicii topologici sunt numere asociate structurilor moleculare in scopul
determindrii unor relatii cantitative structurd-proprietati. Acestia se obtin prin
diverse operatii matematice efectuate asupra invariantilor locali ai grafurilor
asociate moleculelor. Invariantii locali sunt dupd cum am mai amintit, numere
reprezentdnd  gradul varfurilor, suma distantelor, elemente ale primului vector
propriu'® sau elementele descrise mai sus ponderate cu diverse marimi
(electronegativitati, raze covalente, raze van der Waals'® etc.) De remarcat ci nu
existd un indice topologic capabil sd diferentieze toti compusii organici, cu
aplicabilitate generala in corelari sau codificari’!,

Avand in vedere numarul foarte mare de indici topologici, aprecierea calitatii
acestora este foarte dificila, fiecare fiind de regula proiectat pentru o clasi de
compusi §i apreciat in functie de capacitatea de corelare a uneia sau a mai multor
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proprietati ale acestora. Nici ~dcar gradul de degenerare (aceleasi valori ale
indicilor topologici pentru stru:uri diferite) nu este elocvent pentru aprecierea
calititii indicelui deoarece unc:ri, izomerii pentru care valoarea indicelui este
aceeagi, prezintd o variatie neserrnificativa a proprietatii cu care este testati calitatea
indicelui.

La definirea fiecarui ir:ice, pierderea de informatie este inevitabila, fapt
care duce incd din start la impos:-ilitatea refacerii structurii.

H1.4.1. Indicele de adiacenta totala

Cel mai simplu indice :ste A' care se calculeazi ca sumi a tuturor
elementelor matricii de adiacent:

A'= iia,‘j (6)

i=1 j=1

Un dezavantaj al acestu. indice este redundanta sa cauzatd de simetria

matricii de adiacentd. Acest inc::e poate fi redus la suma elementelor submatricii
. . . . . . v .131
triunghiulare superioare, A, si es:z numit adiacenta totald a moleculei®";

A=23Ya, @)

i=l j=1
Pentru 3-metilpentan se c-:in valorile A'=10 si A=5
I11.4.2. Indicii Wiener, Ryuvray-Crawford si de polaritate

In cazul in care suma se :plicd elementelor matricii distantelor, rezultd un
nou indice - indicele Wiener =" w, primul indice structural de natura
topologica. Denumit initial "i-iice de drumuri" (path number), el reprezinta
numirul total de legituri care ::pard toate perechile de atomi din hidrocarburile
saturate. Hosoya a extins definiza la grafurile ciclice, utilizand distantele in locul
drumurilor (in cazul grafurilor z: :lice aceste doud notiuni coincid). Se poate vedea
foarte usor ci w reprezinta juriatea sumei tuturor elementelor ne-diagonale din
matricea de distante. Acesta es:: dat de suma elementelor matricii triunghiulare

superioare din matricea D:

wegd 2, ®

=1 =

S-a demonstrat'*® ca intr: ~umarul n de atomi de carbon ai unei hidrocarburi
liniare si indicele Wiener existd - atia :
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=n-(n2 -1)
w 6 &)

157

Rouvray a introdus™’ indicele R derivat din indicele Wiener si definit
conform relatiei:

R=2w (10

Acesta reprezinti suma tuturor elementelor matricii de distante. R a fost
utilizat cu succes la corelarea unor proprietati fizice ale alcanilor, alchenelor,
alchinelor i arenelor.

Tot Wiener'™ a definit si indicele de polaritate p care se calculeazi
insumand numarul de perechi de varfuri separate prin céte trei muchii:

1
p=52.d;, (11)

Factorul 1/2 din fata sumei anuleaza parcurgerea in dublu sens a distantelor
de 3 unitéti (d; ).
Pentru 3-metilpentan valorile indicilor prezentati mai sus sunt:
w=31; R=62; p=2

II1.4.3. Indicele Platt

Platt a definit'*® indicele F ca suma a numarului de muchii adiacente fiecirei
muchii in parte. Acest indice se poate calcula:

- din suma tuturor gradelor muchiilor din structura moleculei
sau

- din matricea adiacentei muchiilor AM, insumand toate elementele.

Pentru 3-metilpentan se obtine F =10.

II1.4.4. Indicele polinomial Altenburg

Indicele polinomial 'y, introdus de Altenburg™*'%° se obtine prin

exprimarea indicelui Wiener ca sumi de termeni care depind de o variabila indexata

gi» ce reprezintd numarul de perechi de atomi separate prin legéturi de lungime d.
Polinomul propus de Altenburg pentru caracterizarea cantitativd a unui graf

are forma:

y(d):zq.'dn i=1,2,...,dmax (12)

Acesta a fost obtinut plecind de la urmatoarea relatie de calcul a indicelui
Wiener:

w=Zq,~d, (13)
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Astfel, expresia polinomiald a acestui indice in cazul 3-metilpentanului este,
conform relatiei (12). urmitoarea:

y= 5d1+5d2+4d3+1d4 (14)
Din polinomul y prin Inlocuirea variabilelor d; cu valoarea distantei pe care o
reprezintd, conform relatiei (13) se obtine valoarea indicelui Wiener:
y = 3d;—5d,+4d;+1d4= 5-145-2+4-3+1.4=31
II1.4.5. Indicele Hosoya

Pornind de la raptul ca proprietitile fizice gi termodinamice sunt determinate

de structura topoiogica a moleculelor, Hosoya a propusm'163 indicele Z definit prin
relatia:
n/2
z=Y p(G,k) (15)
k=0

unde p(G, k) reprzzinta numaérul de noduri in care pot fi alese k muchii dintr-un graf
aciclic in asa fel incd: sd nu fie adiacente doud cate doua. Prin definitie p(G,0) = 1,
iar p(G,1) reprezinta chiar numarul de muchii din graful molecular. Alternativ,
pentru grafurile iciciice Z poate fi definit drept suma a valorilor absolute ale
coeficientilor polinomului caracteristic Py(G,x):

P,(G,x)= i(—l)" p(G,k)x" = (=1)" det|d — xE]| (16)

unde n este numzirul de atomi, iar A si E sunt matricea de adiacenta si respectiv,
matricea unitara: : reprezinta cel mai mare numar de muchii nelegate una de alta din
graful aciclic.

Indicele Z 1 fcst primul cunoscut sub numele de "indice topologic"'*®, fiind
aplicat pentru cc-elazea punctelor de fierbere, entropiilor, ordinelor de legatura
calculate, precur i p=ntru codificarea structurilor chimice.

I11.4.6. Indicii M, si M,

Indicii prezent=ti pana acum au fost obtinuti prin :

- insumarz: matricilor de adiacentd A si de distante D, pe linii sau coloane,
rezolvarea ecuat:i Caracteristice asociate unei matrici, insumarea coeficientilor
polinomului car::ier:stic si enumerarea unor secvente de subgrafuri din graful
molecular.

Primii inc.:i topologici bazati pe matricea de adiacentd au fost introdusi de
Gutman si colabc-zto=ii'**'¢%:
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M=) (5)’ (17)
i=]

M= >'(6,-6,) (18)
i legat de j

unde O; reprezintd gradul (valenta) nodului i din graful molecular fara
hidrogeni.

Acesti indici au fost utilizati pentru studii de ramificare, compararea unor
grafuri si recunoasterea 51m11ar1ta;11 moleculare'*®” corelan cu energia electronilor
in sistemele conjugate'®® si cu energia de rezonanta'®

II1.4.7. Indici de tip Randié

In incercarea de a caracterlza gradul de ramificare moleculara printr-un
singur descriptor, Randi¢ a propus'® un indice calculat conform relatiei (17):

!
2.(8,6,) " (19

i-legt-de-j

unde J; si §; reprezinta gradele varfurilor adiacente i i j.
Indlcele Randi¢ prezmta o buna corelare cu punctele de fierbere ale alcanilor,
dar degenereaza destul de rapid'” (la n = 8 atomi de carbon ).

I11.4.8. Indicele J

Pentru a elimina principalul dezavantaj ale indicelui Randlc (degenerarea
destul de rapida incepand cu »n = 8 atomi de carbon), Balaban'”! a aplicat relatia
(20) introducénd astfel un nou indice al sumei distantelor de la un varf i la toate
celelalte varfuri din graf (s; ), definit astfel:

I
__‘ZL_I_.Z(S‘_.SI) 3 (20)

In relatia (20), g reprezintd numarul de muchii, p este numarul ciclomatic

(p =g-n+1, cu n = numarul de vérfuri), iar suma se efectueaza doar pentru perechile
"i legat de j".

Indicele J prezinta o degenerare mult mai mica'’%; ea apare la n =12 atomi de
carbon. Comportarea indicelui J in corelari liniare monoparametrice cu proprietati
de genul punct de fierbere, entalpii, timpi de retentie, etc., este nesatisfacatoare.
Totusi, aceasta se imbunatateste spectaculos atunci cand indicele J este folosit in
corelari multiparametrice in special in acelea in care unul dintre parametri este
numarul de varfuri ale grafului.
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IIL.4.9. Indici derivati din indicii J si y '7*'"

Prin inlocuirea §; si §; (gradele varfurilor adiacente i si j) cu produsul §E
respectiv §;:E, unde E este electronegativitatea elementelor din varfurile i si j, in
relatia 19, rezulta un indice derivat y°.

D(8E SE,)" @1)

i-legt-de-j

Prin inlocuirea s; si s; (gradele varfurilor adiacente i si j) cu produsul s;E
respectiv s;-E, unde E este electronegat1v1tatea elementelor din varfurile i si j in
relatia 20, rezulta un indice derivat J¥.

J'=—— > (sE -sE,) ; (22)
/1+

Intr-un mod similar, prin inlocuirea §; , §; cu &;rc; , §;rc; si a s;, §j cu s;rc;
syre; in relatia 19 si respectiv 20 se obtin doi indici derivati care tin seama de rc raza
covalenta a legaturii dintre varfurile i §i j descrisi de relatiile 23 si 24.

1
D (Src, e, )’ (23)
i-legt-de-j
q d
7 =-,u—+7.z(sirci 'Sjrc/) ? 24)

Deasemenea, in cazul in care in ]ocul razei covalente se utilizeaza raza van
der Waals a legaturii dintre varfurile i §i j se obtin indicii descrisi de relatiile 25 si
26:

1

S (Srw, 8w, (25)
i-legt-de-j
g S, S W ) 2 (26)
;1+1 Z(

O alta categorie derivata din indicii x , J i derivatii de mai sus se obtine'”®
prin diferente conform relatiilor (27.28,29,30):

5
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xdi= 2% @7)
1dy= Xy (28)
Jd;=JCJ (29)
Jd,= Xg (30)

I11.4.10. Indicii Kier si Hall

Utilizand ca bazd indicele Randi¢, Kier si Hall au pornit de la indicele
Randi¢, incercdnd sa elimine o serie de deficiente care au fost observate. Pentru
eliminarea acestor deficiente Kier si Hall au definit'”’ un indice de conectivitate
generalizat:

_l
m =368y cBp) 31)

unde r reprezinté toate drumurile posibile de lungime m. Se observa ca pentru m =1
se obtine chiar indicele Randic.

IIL.5. Concluzii

Domeniul de cercetare reprezentat de aplicarea modelului topologic in studiul
structurii moleculelor este foarte vast si se afla intr-o continui dezvoltare. Deoarece
posibilititile de combinare ale invariantilor locali in scopul gasirii unor indici
topologici adecvati pentru corelari cantitative structurd chimica-proprietati
moleculare sunt practic nelimitate, generarea de noi descriptori moleculari constituie
un domeniu extrem de studiat si intr-o ampla dezvoltare.

In utilizarea descriptorilor topologici pentru corelarea cu diverse proprietati,
au fost propuse doua criterii de baza de catre Randi¢'*s:

(1) Utilizarea unui numdr cit mai restrans de descriptori.

(2) Utilizarea unor descriptori care si fie cat mai ugor interpretabili din punct
de vedere al semnificatiei fizice.

Modul de selectie al acestor descriptori topologici precum si performantele
lor pentru explicarea variatiei unor proprietati fizice in cadrul unei serii de izomeri
vor fi prezentate in sectiunea urmitoare, dedicatd corelarii structurii topologice cu
punctele de fierbere ale alcoolilor alifatici.
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111.6.1. Introducere

Importanta stabilini unor relatii cantitative structurd chimica-propnetiti fizice
este evidentd. Aceste relatii pot fi utilizate in sens explicativ, permitind decelarea
elementelor structurale responsabile pentru fenomenul fizic observat, precum gi
calculul predictiv, in acest caz ecuafiile corelafionale dacd sunt validate statistic
corespunzitor, pot servi pentru evaluarea respectivei proprietifi fizice pentru o serie
de compusi, anterior determinarii ei sau in situafia in care ea nu poate fi evaluati din
diferite motive.

Obiectivul acestui capitol este stabilirea legaturii dintre structura gi punctele de
fierbere pentru un set de 100 alcooli alifatici. Pentru cuantificarea structuni s-au
utilizat o senie de indici topologici adecvati precum si indici derivafi din maparea
logicd a conformatiei moleculare.

Aviénd in vedere datele din literaturd sistematizate anterior s-au calculat o serie
de indici topologici utilizafi pentru stabilirea unor astfel de relatii.

In tabelul 1 sunt redate denumirea, punctul de fierbere §i valorile principalilor
indici topologici pentru setul de alcooli testat.

Modalitatea de calcul a indicilor topologici utilizafi este redatd in acest capitol
de relatiile:

% - relafia (19)

J - relafia (20)

e, X - relatiile (21),(23)
J9 e - relatiile (22),(24)
xdy,xd2 - relatiile (27),(28)
Jd,,Jd, - relatiile (29),(30)
I - relatiile (25),(26)

Pentru corelarea indicilor topologici cu punctele de fierbere ale alcoolilor s-au
utilizat atit refele neurale cdt §i regresii multiliniare, rezultatele obfinute fiind
analizate comparativ.
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I1L.6.2. Consideratii privind alegerea variabilelor utilizate in corelare

Pentru alegerea variabilelor utilizate in corelare, s-a testat cu ajutorul
regresiei liniare fiecare indice topologic calculat pentru a stabili cantitatea de
informatie structurald continutad §i pentru a selecta variantele optime pentru o
corelare multipla.

In Tabelul 2 sunt date valorile coeficientilor de corelare §i deviatiile standard
pentru regresiile liniare dintre fiecare din indicii topologici calculati si punctele de
fierbere a alcoolilor.

Tabelul 2 Parametrii statistici corespunzitori ecuatiilor corelationale liniare
dintre punctele de fierbere si indici topologici

Indice Coeficient | Deviatia Indice Coeficient | Deviatia

topologic | de corelare | standard topologic [ de corelare | standard
0,9611 8,527 J 0,1816 30,364
e 0,9552 9,138 i 0,2388 29,984
re 0,9630 8,319 Je 0,1617 30,471
d; 0,9689 7,639 Jd, 0,0957 30,736
xd, -0,9619 8,441 Jd, -0,1733 30,410
w 0,9604 8,391 ™ 0,1686 30,435

Se observd din tabelul 2 o foarte buna corelare pentru indicii de tip y
rezultatele cele mai bune fiind obtinute pentru x si xd;. Pentru indicii de tip J
coreldrile obtinute sunt nesemnificative. Rezultatele obtinute nu sunt neasteptate.

Din literaturd'’? se cunoaste ca indicii de tip J isi imbundtitesc capacitatea de
corelare prin asociere cu numarul atomilor din molecula, N.

Pe baza rezultatelor sistematizate in tabelul 2, pentru analiza relatiei
structurd-puncte de fierbere s-au selectat urmatoarele perechi de indici:

1-y+xd

2-y+]

3-J+N

I11.6.3. Descrierea modelului neural
Modelul neural utilizat pentru modelarea structurald a punctelor de fierbere

difera de cel utilizat in capitolul anterior, prin algoritmul de corectare a ponderilor.
Algoritmul cel mai utilizat pentru corectia ponderilor este:

Aw;j(t+1) = 183’ + yAw;(t) ve(0,1) (32)
unde:

- t indexeaza epoca
- 1) este rata de invatare
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11 . Coreldri structurd chimicd - proprietdti fizice

-y este termenul moment care presupune o corectie a ponderilor la momentul
t+1 afectata direct proportional cu valoarea y de corectia ponderilor efectuati intr-o
epoci anterioara.

Daci termenul moment, y, este discutabil in ceea ce priveste oportunitatea si
valoarea sa, valoarea ratei de invitare 1 influenteaza viteza de inaintare pe directia
de convergenta spre minim a erorii totale a retelei.

Cea mai utilizatda modalitate de variatie a ratei de invatare la antrenarea
retelei este cea descendentd, procesul evoluand cu valori descrescitoare ale acesteia
pe masura apropierii de finalul invatarii. Nu exista practic o regula de variatie a ratei
de invitare, schimbarea valorii acesteia presupunind de la caz la caz o abordare
personalizata.

In figura 4 este prezentatd evolutia erorii retelei cu numérul de epoci parcurse

in etapa de inviatare. Se observa céd valoarea erorii la sfarsitul antrendrii este de
1.67%.

—_
o

o Eroarea retelei [%]

00
0 5000 Numarul de epoci 10000
Fig. 4 Variatia erorii retelei pe parcursul procesului de invatare
in cazul algoritmului uzual

Avand in vedere situatia analizatd, in vederea optimizirii convergentei spre
valoarea de minim, este de dorit ca valoarea ratei de invatare s creasca atunci cand

gradientul de eroare este negativ si s scada atunci cand valoarea acestuia este
pozitiva. Exprimarea relationala a acestei corectii este:

E
77/ = 771—1 —’ng -é,_ (33)

unde rata de invitare 7, corespunzitoare epocii t este corectatd in functie de

evolutia de moment a erorii retelei —? fata de epoca anterioard. Valoarea
t g

coeficientului m, este aleasa astfel incat variatia ratei de invatare si fie suficient de
semnificativa pentru a exploata avantajele algoritmului.

N

3
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Un algoritm simplu- de realizare a acestei reguli presupune luarea in
considerare a urmitoarelor elemente:
e Startul procesului de antrenare trebuie realizat cu o valoare a
ratei de invatare rezonabil de mica.
¢ Trebuie stabilitd o valoare a coeficientului m, .
Se impune constatarea valorii erorii totale a retelei la
momentul t, si t+1.
e Este necesard compararea valorilor erorilor si adaptarea ratei
de invatare conform regulilor urmatoare:

e Dacd E%uy > E%, = n=n+m, %

e Dacd E% <E%, = n=n-m, %

Se obtine astfel o adaptare a procesului de invatare la gradientul de eroare
momentan, fapt ce conduce la accelerarea convergentei spre minimul de eroare al
retelei. Spre deosebire de algoritmul normal de invitare, acest algoritm necesita
parcurgerea unui numir mai mare de epoci, insa valoarea erorii totale a retelei la
sfarsitul procesului de invatare este mai redusa.

Acest algoritm este recomandat a fi utilizat la invatarea unei retele neurale in
cazul in care reteaua antrenatd urmeaza a fi utilizatd in scopul predictiei valorilor
vectorului de iesire pentru tipare la care se cunosc doar vectorii de intrare.

In Figura 5 este redatd variatia erorii retelei pe parcursul procesului de
invatare cu tiparele corespunzitoare aplicatiei de la subpunctul II1.6.5 din acest
capitol. Se observa ca valoarea erorii la sférsitul etapei de antrenare este de 0.89,
fapt care confirma in cazul concret studiat o comportare superioara a retelei neurale
bazate pe algoritmul adaptiv in corectia ratei de invatare.

E«C.ﬂ

w
=)

Eroarea retelei

2.0

I — 5000 ' 10000
Numarul de epoci
Fig. 5 Variatia erorii retelei pe parcursul procesului de invatare

in cazul algoritmului de invatare adaptiva
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In figura 6 este redatd evolutia ratei de invitare a retelei in cazul utilizarii
algoritmului adaptiv de corectie a ponderilor.

e
Py
—

Rata de invatare

=
()

0.2f--

0.1

L R AU A —em]

n.og..::::.::::..:.:...
5000 Numarul de epoci 10000

Fig.6 Variatia ratei de invatare pe parcursul procesului de invatare
in cazul algoritmului de Invatare adaptiva

Se observa ca, pe masura ce se reduce eroarea totala a retelei, deci in cazul
situdrii pe un gradient descendent al erorii, convergenta spre minim este acceleratd
prin valori crescitoare ale ratei de invitare 1 iar un gradient ascendent al erorii, fie
si de extindere locala induce o valoare redusa a ratei de invitare, deci o decelerare a
avansirii pe directia de minim a erorii retelei.

Caracteristicile retelelor neurale exploatate in acest capitol sunt:

1
- functia de activare sigmoida: F(x) = ]-l-_"/k cu =3,
e

- algoritmul de corectie a ponderilor utilizeaza corectia adaptiva,
- termenul moment este y= 0,2

- nu s-au utilizat unitati BIAS'",

- numarul de epoci de antrenare este - 10 000,

- numdirul de unitati pe stratul ascuns este 24.
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I11.6.4. Corelarea punctelor de fierbere ale alcoolilor alifatici
cu indici topologici

Conform variabilelor de intrare selectate, au fost efectuate coreldri intre
punctele de fierbere a alcoolilor - Pf §i urmatoarele seturi de indici topologici:

-y +xd

2-x+1]

3-J+N

In consecintd, drept variabild dependenta s-a adoptat temperatura de fierbere
a alcoolilor iar ca variabile independente - indicii topologici.

Pentru fiecare caz, s-au efectuat secvential corelari multiliniare si s-au aplicat
modele neurale, comparandu-se indicatorii statistici corelationali si evidentiindu-se
avantajele si dezavantajele celor doua modele.

Astfel, in figurile 7-8, 9-10, 11-12 sunt redate grafic dependentele liniare
dintre punctelele de fierbere calculate prin regresie muliliniard respectiv, cu retele
neurale si valorile experimentale ale punctelor de fierbere.

Ecuatiile 34-35, 36-37, 38-39 redau dependenta analitica dintre punctele de
fierbere calculate prin cele doud modele si punctele de fierbere experimentale. In
tabelele 3, 4, si 5 sunt sistematizati indicatorii statistici pentru cele doud modele.

Performanta superioard a modelului neural in detrimentul regresiei
multiliniare este prezentatd comparativ prin variatia procentuald [%] a indicatorilor
statistici. In masura in care variatia indicatorilor statistici nu are sens (de exemplu
pentru valorile volumului esantionului N, sau pentru numirul gradelor de libertate
NL la care compararea este in acest caz neconcludentd), s-a utilizat semnul “*” .

Variatia procentuald [%] a indicatorilor statistici pentru modelul neural in
comparatie cu regresia multiliniara se concretizeaza in plus de performanta in cazul
in care:

e Valorile coeficientului de corelare, coeficientului de determinare si Testul Fisher sunt
mai mari;
o Valoarea deviatiei standard este mai mica.
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Pfur [°Cl
.5

T
4

\
1(11) 120 140 160 180 200 220 240
Pf[°C]
Fig.7
Reprezentarea grafica a relatiei liniare dintre punctele de fierbere calculate prin regresie
multiliniarad Pfyg x pe baza indicilor x,xd, si valoarea experimentala Pf a acestora

60

260

I

20—l i
2204

Pf[°C)

g
8] A—q.,rw —

1(‘]) 120 140 1g 180 200 2%0 ZL) 260
Pf[°C]
Fig.8
Reprezentarea grafici a relatiei liniare dintre punctele de fierbere calculate cu reteaua
neurald Pfy utilizdnd indicii ,xd, i valoarea experimentala Pf a acestora

Ecuatia de regresie multiliniara Pf=f{y,xd:)este:

Pfiar = -31,369(+4,543) -182,669(%+15,836)-x + 733,214(£53,204) -xd, (34)
Ecuatia de regresie liniard Pfy=f(Pf) este:
Pfi = -1,247(+2,007) + 1,009(+0,013)-Pf (35)
Tabelul 3. Compararea calitatii celor doud tipuri de modele:

REGRESIE RETEA COMPARARE

MULTILINIARA  NEURALA %
-Volumul esantionului : N =100 N =100 *
-Numirul gradelor de libertate : NL=97 NL=98 *
-Coeficientul de corelare R’ =0,987 R, =0,992 40,55
-Coeficientul de determinare R” =0,974 R* =0,985 +1,10
-Deviatia standard SD = 4,985 SD = 3,090 -8,01
-Testul Fisher F =1831 F =6406 +249

88
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240

Pz [°C]

PI[°C]
Fig.9.

60 80 100 120 140 160 1

Reprezentarea grafici a relatiei liniare dintre punctele de fierbere calculate prin regresie
multiliniara Pfyy x pe baza indicilor N,J si valoarea experimentali Pf a acestora

P [°C]

eo-.—-/;,/ I ’ RN

Pf[°C)
Fig. 10.

40'6ij 100 120 140 160 180

20 220 240 260

Reprezentarea grafica a relatiei liniare dintre punctele de fierbere calculate cu refeaua

neurala Pfy utilizand indicii N,J §i valoarea experimentald Pf a acestora

Ecuatia de regresie multiliniard Pf=f{N,J)este:

Pfiar = 75,185(%5,598)+ 19,757(1£0,527)-N - 26,332(+2

Ecuatia de regresie liniard PHy=f(Pf) este:
Pfy =- 2,024(33,044) + 1,016(+0,192)-Pf

,038) -]

Tabelul 4. Compararea calitatii celor doua tipuri de modele:

REGRESIE
MULTILINIARA

-Volumul esantionului : N =100
-Numirul gradelor de libertate : NL=97
-Coeficientul de corelare Rﬂ =0,968
-Coeficientul de determinare R” =0,938
-Deviatia standard SD= 7,751
-Testul Fisher F =729

RETEA
NEURALA
N =100
NL =98
R =0,983
R® =0,966
SD =5,668
F =2810

(36)

(37)

COMPARARE

%

*
*
+1,52
+3,05
-6,88
285
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Fig.11
Reprezentarea grafici a relatiai liniare dintre punctele de fierbere calculate prin regresie
multiliniara Pfypx pe baza indicilor x,J §i valoarea experimentali Pf a acestora
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Fig.12
Reprezentarea grafici a relatiei liniare dintre punctele de fierbere calculate cu reteaua
neurala Pfy utilizand indicii x,J i valoarea experimentala Pf a acestora

Ecuatia de regresie multiliniara Pfyn x=f(x.J)este:

Pfinr = 54,766(+£4,699)+ 38,118(+£0,825)x - 13,780(*+1,548)-] (38)
Ecuatia de regresie liniara Pfy=f(Pf) este:
Pfy, = 7,465(+2,616) + 0,954(0,016)-Pf (39)
Tabelul 5. Compararea calitatii celor doud tipuri de modele:
REGRESIE RETEA COMPARARE
MULTILINIARA  NEURALA %
-Volumul esantionului : N =100 N =100 *
-Numarul gradelor de libertate : NL=97 NL= 98 *
-Coeficientul de corelare R =0.979 R =0,986 +0.72
-Coeficientul de determinare R” =0.958 R® =0,972 +144
-Deviatia standard SD = 6.360 SD = 5,014 -21.16
-Testul Fisher F =1106 F = 3381 +205
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Din valorile comparative ale parametrilor statistici pentru cele doua tipuri de
coreldri, se observa c3, indiferent de indicii topologici utilizati, modelul neural este
superior regresiei multiliniare din urmatoarele motive:

- Valorile coeficientilor de corelare §i determinare superioare cu= 1%

- Deviatiea standard inferioara cu 21 - 38 %

- Valori pentru testul Fisher superioare cu 205 - 249%

Cea mai reprezentativa imbunatatire obtinut3 la utilizarea modelului neural o
reprezintd reducerea deviatiei standard SD, fapt care impune modelul neural mai
ales in cazul in care acesta este utilizat in scop predictiv.

Corelarea punctelor de fierbere ale alcoolilor cu indicii topologici conferi o
buni reproductibilitate a valorilor experimentale pentru indicii topologici de tip v,
fara contributia altor indici iar pentru indicii de tip J, cu contributia numarului de
atomi din moleculd N sau a unui indice de tip ¥.

I11.6.5 Studiu corelativ intre discriminanti structurali si punctele
de fierbere ale alcoolilor alifatici

Testele de corelare a punctelor de fierbere ale alcoolilor alifatici cu indicii
topologici au dat rezultate semnificative, mai ales in cazul utilizarii retelelor neurale.
Caracterizarea structurald prin indici topologici s-a dovedit a fi suficient de
completa, insa valorile indicilor topologici sunt lipsite de o semnificatie structurala
directa.

Pentru a elimina acest inconvenient, s-au luat in considerare principalii
factori care induc o variatie semnificativd a temperaturii de fierbere, astfel
considerati incdt influenta lor asupra temperaturii de fierbere sa fie direct
proportionald cu valoarea proprie. In continuare va fi prezentatd transpunerea
cantitativi a aspectelor structurale implicate, in discriminanti a caror valoare si fie
direct proportionala cu temperatura de fierbere.

1. Temperatura de fierbere creste cu cresterea numirului de atomi de carbon
din moleculd, Nec.

2. Temperatura de fierbere creste cu pozitionarea extrema a gruparii -OH,
aspect care poate fi cuantificat prin Ia, denumit indice de acentricitate.

Ja = Knae (40)
Con
unde:
e Lcnax este numirul de atomi de carbon din catena de lungime maximi a
moleculei

e Coy - reprezintad numarul atomului de carbon la care este legata gruparea -OH

3. Temperatura de fierbere scade cu numarul si mérimea substituentilor si
creste cu distanta fatd de gruparea -OH. Se defineste un indice incremental de
substitutie Ii, care tine seama de tipul, numarul substituentilor si departarea lor fata
de grupérea OH. Acesta se calculeazi conform relatiei:
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1
PR “b

Ii=
1+
z1+Nc—c

in care 4i = \/ Nc, este un coeficient al efectului inductiv al substituentului, Nc;

fiind numarul atomilor de carbon din care este format substituentul, iar Nc-c
reprezintd numarul legaturilor C-C care despart gruparea OH de substituent.

De mentionat ca maparea prin discriminanti structurali utilizati in acest

capitol este originala, ea avind un caracter intuitiv.

In tabelul 6 sunt redate valorile acestor descriptori pentru fiecare din cei 100

alcooli, aranjati pe liniile tabelului sub forma tiparelor utilizate la antrenarea retelei
neurale. Astfel in coloanele 1-3 sunt trecute valorile care compun vectorul de intrare
al retelei, iar in coloana 4 valoarea variabilei de iegire a acesteia.

Semnificatiile valorilor din tabel sunt:
coloana 0 - numarul curent care este identic cu cel din tabelul 1, fiind utilizat la
identificarea alcoolilor.
coloana 1 -Nc - numaérul atomilor de carbon din molecula alcoolilor
coloana 2 -Ia - valoarea indicelui de acentricitate
coloana 3 -1i - valoarea indicelui incremental de substitutie
coloana 4 - Pf - punctele de fierbere experimentale a alcoolilor
coloana 5 - Pfy - punctele de fierbere a alcoolilor calculate cu modelul neural

coloana 6 - Err - coeficientul procentual de variatie a valorii calculate fata de cea
experimentala a punctelor de fierbere

Tabelul 6 Valorile descriptorilor utilizati pentru setul de 100 alcooli

Nr. Nc Ia Ii Pf[°C] Pfy [°C] Err [%]
crt.

0 1 2 3 4 5 6

1 2 2 1 78 81,4 435
2 3 3 1 97,1 96,6 0,51
3 3 1,5 1 824 84,6 2,66
3 4 4 1 117,6 116,4 -1,02
5 4 3 0,667 108,1 105,2 22,68
6 4 2 1 99,5 99,9 04
7 4 1,5 0,5 82.4 86 436
3 5 5 1 138 137,7 021
9 5 4 0,75 131 1288 1,67
10 5 4 0,667 128 126 -1,56
11 5 2,5 1 119,3 120,1 0,67
12 5 1,667 1 116,2 113,7 2.15
13 5 2 0,667 112.9 108,8 -3.63
12 5 2 0,5 102.3 105,1 273
T 6 6 ] 157.6 159.5 12
16 6 5 0,75 153 150.8 1,43
17 6 5 0,8 151.9 152,8 0.59
18 6 5 0,667 149 1475 1
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0 1 2 3 4 5 6
19 6 4 0,586 147 1452 -1,22
20 6 4 0,545 144,5 138,8 -3,94
21 6 4 0,6 143 140,8 -1,53
22 6 3 1 140 141,4 1
23 6 4 0,5 136,5 137,1 0,43
24 6 2 1 135 136,2 0,88
25 6 2,5 0,667 134,3 127,9 -4,76
26 6 2,5 0,75 131,6 130,5 -0,83
27 6 1,667 0,667 126,5 1252 -1,02
28 6 1,667 0,5 1224 120,2 -1,79
29 6 2,5 0,5 121,1 122,4 1,07
30 6 2 0,5 120,4 121 0,49
31 6 2 04 1184 117,9 0,42
32 7 7 1 176,4 179,3 1,64
33 7 6 08 173 173,2 0,11
34 7 6 0,833 170 174,4 2,58
35 7 6 0,75 169 1713 1,36
36 7 6 0,667 164 168 2,43
37 7 3,5 1 159 161,7 1,69
38 7 5 0,571 159 163,2 2,64
39 7 2,333 1 157 157,9 0,57
40 7 1,75 1 156 156,7 0,44
41 7 3 0.8 151 152,6 1,05
42 7 2 0,75 148 149,2 0,81
43 7 3 0,5 143 141,5 -1,04
44 7 2 0,667 143 146,3 2.3
45 7 2 0,5 143 140,2 -1,95
46 7 1,667 0,414 142 136,6 338
47 7 1,667 04 139,7 136,1 2,57
48 7 1,667 0,5 138,7 139,8 0,79
49 7 1,667 0,5 135 139,8 3,55
50 7 2,5 0,429 133,1 137,8 3,53
51 7 2 0,333 131 133,8 2,13
52 8 8 1 195,1 1952 0,05
53 8 7 0,857 188,6 191,9 1,74
54 8 7 0.8 188 190,1 1,11
55 3 4 1 180 179.6 0,22
56 8 6 0,588 179,5 183,2 2,06
57 8 2 1 176,3 176,2 -0,05
58 8 2,333 0.8 174 170,6 -1,95
59 8 2333 0,75 172 169 -1,74
60 8 2,667 1 171 176,8 3,39
61 8 3,5 08 170 171,5 0,88
62 8 2,333 0,667 170 166,1 229
63 8 5 0.5 168,5 175 3,85
64 8 2,333 0,667 167, 166,1 20,83
65 8 3,5 0.667 166,1 166.9 0,48
6 8 3 0,545 165.5 161.8 223
67 8 1.75 0.75 164 168.6 28
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0 1 2 3 4 5 6
68 8 2,333 0,5 163 160 -1,84
69 8 1,75 0,667 162 165,8 2,34
70 8 1,75 0,5 161 159,9 -0,68
71 8 1,667 0,343 160 153,8 -3,87
72 [] 3 0,4 160 156 22,5
73 8 1,667 0,333 156,5 153,4 -1,98
74 8 2,5 0,293 156 151,6 -2,82
75 8 3,5 0,5 156 160,6 2,94
76 8 3 0,444 154,5 157,8 2,13
77 8 1,667 0,333 150,5 153,4 1,92
78 8 2,5 0,375 147,5 151,1 2,44
79 9 9 1 2133 206,8 -3,04
80 9 8 0,875 206 204,6 -0,67
81 9 3 1 195 191,9 -1,58
82 9 4,5 1 193,5 193,9 0,2
83 9 1,8 1 193 191,4 -0,82
84 9 2,25 1 192,5 191,7 -0,41
85 9 1,75 0,414 182 178,6 -1,86
86 9 4 0,5 178 178 0
87 9 2,333 0,588 175 180,7 3,25
88 9 1,75 0,6 174,5 181 3,72
89 9 3,5 0,455 173 176 1,73
90 9 2,333 0,444 173 175,9 1,67
91 9 2 0,333 156 162,1 391
92 10 10 1 231,1 227,5 -1,55
93 10 8 0,677 212,5 210,1 -1,12
94 10 5 1 211 204,7 -2,98
95 10 2,5 1 210,5 2032 -3,46
96 10 2,667 0,444 202,2 197,1 2,52
97 10 2,667 0,414 199 1942 2,41
98 10 2 0,6 195 195 0
99 10 2,667 0,588 193,5 194,7 0,62
100 10 2,333 0,343 193 187.9 2.64

Pentru inceput s-a testat o corelare cu ajutorul regresiei multilinjare utilizand
ca variabilda dependentd temperatura de fierbere a alcoolilor iar ca variabile
independente valorile descriptorilor mentionati anterior.

In figura 13 este redata dependenta liniard dintre valorile calculate prin
regresie multiliniard Pfyr utilizdnd descriptorii mentionati mai sus §i valorile
experimentale ale punctelor de fierbere Pf, ecuatia de regresie multiliniara fiind
descrisi de relatia 42.

Se observa ca utilizarea acestor parametri permite obtinerea unui coeficient
de corelare foarte bun care depaseste valorile obtinute prin regresie multiliniard a
punctelor de fierbere cu indici topologici; deasemenea celeilalti indicatori statistici
sunt superiori. o

Acesti parametrii structurali au fost utilizati in scopul predictiei punctelor de
fierbere cu ajutorul modelului neural.
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Reteaua neurald utilizatdi este descrisi la subpunctul I11.6.3. Aceasta
utilizeazi ca date de intrare valorile descriptorilor iar ca date de iesire valorile
punctelor de fierbere ale alcoolilor corespunzitori.

In figura 14 este prezentati dependenta liniard dintre valorile calculate cu
modelul neural Pfy, si cele experimentale Pf. Ecuatia de regresie multiliniard
corespunzitoare este descrisa de relatia 43.

In tabelul 7 sunt prezentate comparativ valorile parametrilor statistici ai
coreldrii pentru cele doud tipuri de modele utilizate. Din valorile acestora rezulta
superioritatea modelului neural, atit din punctul de vedere al coeficientilor de
corelare §i determinare, cit si din punctul de vedere al dispersiei, caracterizate prin
valoarea deviatiei standard si prin Testul Fisher.

240
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Fig. 13 Reprezentarea relatiei liniare dintre punctele de fierbere calculate prin regresie
multiliniard Pfyg r din indicii Nc,Ia,li §i valoarea experimentald, Pf a acestora.
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Fig.14 Reprezentarea relatiei liniare dintre punctele de fierbere calculate cu refeaua neurald
Pfy din indicii Nc,Ia,li §i valoarea experimentald Pf a acestora

Ecuatia de regresie multiliniard Pfinr=RNc,L,C,St)este:
Pfur =6,087(13,063)+1 6,248(+0,321)-Nc
+4,173(+0,308)-1a + 27,349(x2,517)hi (42)
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Ecuatia de regresie liniara Pf=f{Pf) este:

Py = 3,110(%1,726) + 0,980(+0,011)-Pf (43)

Tabelul 7. Indicatorii statistici aferenti celor dous modele utilizate.
REGRESIE RETEA COMPARARE
MULTILINIARA  NEURALA %

-Volumul egantionului : N =100 N =100 -
-Numirul gradelor de libertate : NL=96 NL=98 -
-Coeficientul de corelare R =0,986 R =0,994 +0,81
-Coeficientul de determinare R? =0,972 R? =0,988 +1,62
-Deviatia standard SD= 5,183 SD=3,108 -0,03
-Testul Fisher F =1127 F =8193 +627

I11.6.6 Validarea modelului

Pentru testarea modelului, s-a utilizat procedura validarii incrucigate. Pentru
o incarcare cat mai uniforma a domeniului variabilelor de iesire, intreg setul de date
a fost divizat in doua subseturi, folosind ca unic criteriu de selectie numirul curent
(par sau impar) al intregului set de date.

Intr-un prim stadiu, reteaua a fost antrenati cu setul de date impar, pe baza
ponderilor obtinute fiind prezise valorile setului de date par. In figura 15 este redata
dependenta liniara dintre punctele de fierbere astfel calculate §i valorile
experimentale pentru setul de date par. Relatia 44 reprezinti ecuatia de regresie
liniari dintre valorile calculate §i cele experimentale pentru setul de date par.
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Fig.15 Reprezentarea graficd a relatiei liniare dintre punctele de fierbere calculate cu
reteaua neurald Pfy si valoarea experimentald Pf a acestora pentru seturile de date pare

Ecuatia de regresie liniari Pf,=f(Pf) este:
Pfy = 5,566(13,277) +0,962(+0,020)-Pf (44)

Ulterior, reteaua a fost antrenatd cu setul de date par, pe baza ponderilor
obtinute fiind prezise valorile setului de date impar.
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In figura 16 este redatd dependenta liniari dintre temperatura de fierbere
astfel calculati §i cea experimentald pentru setul de date impar. Relatia 45
reprezinti ecuatia de regresie liniara dintre valorile calculate i cele experimentale
pentru setul de date impar.
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Fig.16 Reprezentarea grafici a relatiei liniare dintre punctele de fierbere calculate cu
reteaua neurald Pfy si valoarea experimentald Pf a acestora pentru seturile de date impare

Ecuatia de regresie liniara Pfy=R(Pf) este:
Pfy = 8,288(%3,118) +0,949(+0,020)-Pf (45)

Indicatorii statistici caracteristici ecuatiilor corelationale corespunzitoare celor doui
subseturi de date calculate fiecare pe baza celuilalt (tabelul 8) argumenteazi apartenenta
celor doui subseturi de date la aceeasi populatie din care provin si seturile de bazi utilizate
la antrenarea retelei. Valorile acestor parametrii statistici argumenteazi stabilitatea si
capacitatea de predictie foarte bund a retelei neurale utilizate.

Tabelul 8
Parametrii de corelare ai regresiei liniare dintre valorile calculate i cele experimentale
Setul de date par Setul de date impar
-Volumul egantionului : N =50 N =50
-Numirul gradelor de libertate NL=48 NL= 48
-Coeficientul de corelare R =0,989 R =0,989%(7)
-Coeficientul de determinare R? =0,979 R? =0,979(6)
-Deviatia standard SD =4,237 SD = 4,401
-Testul Fisher F =2243 F =2305

H1.7. Concluzii

Pentru corelarea punctelor de fierbere corespunzitoare a unui set de 100
alcooli alifatici cu indicii topologici care cuantifici structura acestora, s-a testat
initial capacitatea de corelare liniaré a fiecdrui indice topologic. Cele mai bune
rezultate s-au obtinut cu indicii de tip . Este stiut faptul cd indicii de tip J nu
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coreleaza corespunzitor proprietatile fizice ale substantelor organice utilizate,ci doar
impreund cu numdrul de atomi ai moleculei. De aceea s-au selectat indicii de tip %
care dau cei mai buni coeficienti de corelare liniara (¥, xd;), precum si indicele J
impreund cu numairul de atomi din moleculd pentru a se testa capacitatea de
corelare combinata a acestuia cu temperatura de fierbere a alcoolilor. Pentru
corelare s-au utilizat doud modalititi de corelare: corelarea multiliniara si cea bazata
pe un model neural.

In toate cazurile, modelul neural s-a dovedit a fi superior regresiei
multiliniare, atdt prin valorile coeficientilor de corelare §i determinare cét si prin
efectul de reducere a dispersiei.

Avand in vedere absenta unei semnificatii fizice directe a indicilor topologici,
s-a realizat o cuantificare originala a structurii alcoolilor din setul de date prin
descriptori derivati din considerente structurale ce presupun o dependentd directa
intre valoarea acestora si variafia punctelor de fierbere.

Corelarea acestor descriptori structurali cu punctele de fierbere s-a realizat
atat prin regresie multiliniara cét si utilizdnd un model neural. Modelul neural a fost
testat printr-o procedurd de validare incrucigati, parametrii de corelare fiind
superiori celor obtinuti prin regresie multiliniara.

Ambele modalitati s-au dovedit a fi superioare indicatorilor statistici
modelului utilizat de Hall'’® pentru corelarea punctelor de fierbere ale alcoolilor cu
o combinatie de indici electronici, topologici si de stare de valenta.
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IV UTILIZAREA RETELELOR NEURALE ARTIFICIALE
LA MODELAREA UNUI PROCES ELECTROCHIMIC

A fost luat in studiu cazul particular al reducereii nitrobenzenului la anilina,
proces studiat in detaliu in literatura de specialitate'””'®. Realizarea practica a
acestui proces presupune reactoare electrochimice cu spatiile electrodice separate
prin membrane sau diafragme in scopul evitarii degradarii prin oxidare a produsului
obtinut la catod'**'®’.

Recent, a fost demonstrata posibilitatea realizarii cu randamente de curent
mari a procesului intr-un reactor electrochimic necompartimentat utilizind in
calitate de catod un strat fix de granule de cupru Raney'™, ca electrolit suport o
solutie apoasa de sulfat de sodiu la pH=5,5 , substratul organic fiind emulsionat prin
agitare.

IV.1 Chimismul procesului

Mecanismul procesului de reducere catodicd a mtrobenzenului depinde de
conditiile in care are loc electroliza. Natura materialulul din care este confectionat
catodul si pH-ul solutier de electrolit sunt factorui principali care influenteaza
desfasurarea procesului. In cazul reducerii nitrobenzenulur fintr-un reactor
electrochimic necompartimentat, echipat cu catod din cupru scheletat s1 anod din
platina, in solutie de sulfat de sodiu la pH=5, procesele principale care au loc la
electrozi sunt urmatoarele:

La catod: -
Reducerea nitrobenzenului la anilina:

NO2 NHo2
@ +6H* + 6 —» @ +2H70

- degajarea hidrogenului:

2H'+2e¢ - H,

La anod: - Pt '
- degajarea oxigenului:

2H20 e d 02 e 4H' - 4e

- reactii de oxidare a anilinei.

99

BUPT



IV. Utilizarea refelelor neurale artificiale la modelarea unui proces electrochimic

In masa solutiei de electrolit au loc si alte procese la care participa
intermediarii formati in procesele de electrod sau reactii de formare a unor produsi
de condensare.

Pentru obtinerea unor randamente de curent mari in reactoarele electrochimice
necompartimentate, este necesar a stimula selectiv reducerea nitrobenzenului la
anilind la catod §i degajarea oxigenului la anod. In ce priveste electrolitul suport
utilizat, atat reducerea nitrobenzenului la catod cat si reactia de degradare prin
oxidare a anilinei depind de etapa de transport a moleculelor organice din electrolit
la electrod. Deci, o stimulare selectiva a reactiei de electrod utilid devine posibild
daca procesul este condus astfel incat:

- densitatea de curent catodica sa fie scazuta la o valoare care sa tinda spre valoarea
curentului limita de reducere a nitrobenzenului fara a o depasi.

- densitatea de curent anodicd si fie cAt mai mare posibila la o valoare care si
depaseasca curentul limita de oxidare al anilinei

O mod simplu de realizare a acestor considerente in cazul unui reactor
electrochimic necompartimentat este de tip constructiv prin asigurarea unui raport
suprafata catodica - suprafatd anodicd S./S, mare.

La reducerea electrochimici a nitrobenzenului la anilina, indiferent de sistemul
solvent-electrolit suport utilizat, procesul catodic este controlat de etapa de
transport a substratului organic din masa solutiei de electrolit la catod. Depisirea
curentului limitd de reducere a nitrobenzenului va provoca diminuarea
randamentului de curent pentru obtinerea anilinei, cu atdt mai mult cu cat densitatea
de curent este mai mare. Ca urmare, la densitati mari de curent, in mediu apos, este
favorizat procesul de degajare a hidrogenului.

Intr-un reactor electrochimic necompartimentat, anilina formata la catod poate
accede la anod, prin difuziune sau convectie, unde este degradata prin oxidare, fapt
care contribuie atit la sciderea randamentului de curent, cit si la scaderea conversiei
utile.

Si la anod procesul de oxidare a anilinei este controlat de etapa de transport a
substratului organic, dar aici depdgsirea curentului limitd este favorabila, intrucét
stimuleazi procesul de degajare a oxigenului.

IV.2 Descrierea instalatiei experimentale si selectia parametrilor de proces

Pentru realizarea determinarilor experimentale s-a utilizat un reactor
electrochimic dintr-un vas cilindric de sticla (dimensiuni H=0.08 m , ®=0.04 m )
previzut cu manta de récire (figural).

Semnificatiile notatiilor din figura sunt:

1 - Baie termostata S - Sursa

2 - Agitator A - Ampermetru

3 - Celula electrochimica R - Rezistenta etalon
4 - Anod platina C - Coulombmetru

5 - Catod cupru scheletat V - Voltmetru

Catodul cilindric (dimensiuni H=0.05 m . ®=0.038 m ) a fost confectionat
dintr-o folie de cupru 0.0002 m pe care s-a depus un strat de cupru scheletat cu
suprafata specificd mare obtinut prin tescompunerea termica a glioxilatului

0supT



V. Utilizarea refelelor neurale artificiale la modelarea unui proces electrochimic

heteropolinuclear de cupru(Il) si aluminiu (II1)'*’. Drept contraelectrod s-a utilizat
un fir de platind (©=0.001 m ) plasat central in interiorul catodului, realizindu-se
astfel un raport constructiv al suprafetelor S./S, de aproximativ 40.

1
_FL_ ==
—
_

Agent

racire

—
=7

2
Fig.1. Instalatia experimentala

Amestecul initial de reactie a fost constituit din 100 cm® solutie de Na,SO,
10% la pH = 5.5 utilizat ca electrolit, in care s-a efectuat initial o electroliza in
scopul formarii electrozilor, apoi s-au introdus 20 cm® nitrobenzen si s-a realizat
experimentul in conditiile prestabilite. Amestecul final a fost colectat, faza organica
a fost separata de cea anorganicd, concentratia de anilind din faza organica fiind
determinata printr-o metoda cromatografica gaz -lichid in urmétoarele conditii:

Coloana: otel inox, 1x0.004 umpluta cu OV-17 (5§ %) pe suport

Chromosorb W-AW, DMCS 80-100 mesh

Gaz purtator:  azot - 100ml/min

Detector: FID

Temperatura injector : 240°C

Temperatura detector : 240°C

Standard intern: n- decan

intrucat solubilitatea anilinei in solutii apoase este scazuta, fn calcule nu s-a
tinut cont de anilina dizolvatd in faza apoasd.

S-au utilizat rectivi Fluka:

Nitrobenzen puriss p.a.

Sulfat de sodiu decahidrat puriss p.a. cristalizat

Acid sulfuric 97% puriss p.a.

n- decan puriss - standard pentru cromatografie gaz-lichid

Instalatia experimentald permite variatia principalilor parametri de care
depinde randamentul de curent in anilina pentru procesul studiat. Astfel, plaja de
variatie a acestora a fost:

- densitatea de curent -i- 100 - 500 A/m’
- temperatura - t- 25 -60°C
- cantitatea de electricitate trecuta

prin reactorul electrochimic -Q- 2000 - 6000 C
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V. Utilizarea refelelor neurale artificiale la modelarea unui proces électrochimic

Designul electrozilor permite operarea procesului la un raport suprafati
catodicd/suprafatd anodicd foarte mare, fapt ce induce pe de o parte stimularea
procesului catodic util de reducere a anilinei iar pe de altd parte, prin degajarea
oxigenului la anod - inhibarea procesului anodic de degradare a anilinei formate.

Mentinind constanti pe parcursul desfagurarii procesului, raportul suprafati
catodicd/suprafatd anodica, concentratia electrolitului suport si regimul
hidrodinamic, principalii parametrii care influenteazi eficienta procesului desfasurat
intr-un reactor necompartimentat sunt considerati:

- densitatea de curent i [A/m?]

- temperatura t [°C]

- cantitatea de electricitate trecuta prin reactorul electrochimic Qeyp [C] -

IV.3 Rezultate experimentale
In tabelul 1 sunt redate datele experimentale ce presupun conditiile de lucru
(coloanele 1-3) in care au fost obtinute randamentele de curent experimentale

(coloana 4) - 1y exprimate in procente.

Tabelul 1. Conditiile experimentale si rezultatele obtinute

Nr. | Qege10? t i-10" Nexp nex Eroare
tipar [C] [°C] [[Am’] | [%] [%] [%]
0 1 2 3 4 5 6
1. 40 25 10 65,4 65,37 -0,05
2. 20 35 30 76,1 75,01 -1,43
3. 20 25 10 71,7 71,11 -0,82
4, 20 35 40 76,4 75,67 -0,95
5. 42 25 20 60,1 59,36 -1,24
6. 20 35 50 76,8 75,42 -1,79
7. 20 25 25 66,8 66,56 -0,37
8. 40 35 30 66,2 66,92 1,08
9. 41.5 25 40 54,8 54,38 -0,77
10. 40 35 40 64,1 63,41 -1,08
11. 20 25 40 59,2 60,37 1,97
12. 40 35 50 60,3 59,53 -1,27
13. 40 45 10 69,3 69,35 0,07
14. 60 35 30 38,2 37,91 -0,76
15. 20 45 10 76,0 77,59 2,10
16. 60 35 40 37,1 36,12 -2,64
17. 40 45 25 67,2 68,41 1,81
18. 60 35 50 35,8 35,25 -1,53
9.1 2086 | 45 | 25 | 812 | 7944 2,17
20. 20 45 30 80,1 79,88 -0,27
21. 40 45 40 67,7 67,26 -0,65
22. 20 45 40 79,9 80,55 0,81
23. 20 45 40 82,6 80,55 -2,48
24. 20 45 50 79,8 80,83 1,29
25. 40 60 10 60,6 61,20 0,99
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V. Utilizarea refelelor neurale artificiale la modelarea unui proces electrochimic

Tabelul 1. (Continuare)

0 1 2 3 | 4 5 6
1. 40 45 30 68 68,16 0,23
2. 20 60 10 75,9 74,68 -1,60
3. 40 45 40 67,4 67,26 -0,21
4, 41,86 60 25 62,8 61,72 -1,72
5. 40 45 50 66,8 65,41 -2,08
6. 20 60 25 72,8 74,99 3,00
7. 60 45 30 47,3 46,85 -0,94
8. 40 60 40 64,7 64,46 -0,37
9. 60 45 40 434 43,96 1,29
10. 20 60 40 74,7 75,57 1,17
11. 60 45 50 42,1 41,05 -2,49
12. 60 60 40 54,7 54,71 0,02
13. 20 55 30 77,4 71,73 0,43
14. | 62,63 60 25 53,3 53,56 0,49
15. 20 55 40 77,1 78,16 1,38
16. 60 60 10 55,1 53,48 -2,94
17. 20 55 50 71,5 78,63 1,46
18. 60 45 40 442 43,96 -0,54
44, 40 55 30 64,6 65,14 0,84
45, 60 45 25 48,6 48,14 -0,94
46. 40 55 40 65,1 65,95 1,30
47. 60 45 10 50,6 51,14 1,07
48. 40 55 50 67,2 66,37 -1,23
49, 60 25 40 34,6 34,87 0,78
50. 60 55 30 54,1 53,30 -1,47
51. 60 25 25 353 35,27 -0,07
52. 60 55 40 52,1 52,59 0,94
53. 60 25 10 38,4 39,01 1,59
54, 60 55 50 50,2 51,14 1,88
55. 60 25 25 35,6 3527 -0,92

Asa cum se poate observa din datele prezentate, in anumite conditii,
randamentul de curent pentru formarea anilinei ajunge la valori apropiate de cele
raportate in literatura de specialitate E);nltsrsu cazul folosirii reactoarelor
electrochimice cu spatiile electrodice separate ™"

IV.4 Modelarea procesului

Pentru justificarea utilizarii retelelor neurale la modelarea procesului, s-a
fncercat initial o corelare printr-o regresie liniard multivariabila avand ca variabila
dependenta randamentul de curent experimental iar ca variabile independente
densitatea de curent -i, temperatura - t §i cantitatea de electricitate trecuta prin
reactorul electrochimic - Qexp- o - '

In figura 2 s-a reprezentat grafic vz}rlaua lm.laré dintre valorile randamentului
calculat prin regresie multiliniard i valorile experimentale.
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V" Utilizarea reelelor neurale artificiale la modelarea unui proces electrochimic
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Fig. 2. Reprezentarea grafica a dependentei liniare dintre randamentele de curent
calculate prin regresie multiliniara ncwm r §i cele experimentale 1.y,

Relatia obtinuta pentru valorile randamentului calculat prin regresie
multiliniara functie de variabilele de proces este:

nemir = 79,697 (= 3,432) - 0,764 (£0,040)-Q.xp +0,317(£0,056)-t

-0,039( 0,052)-i m
Parametrii de corelare sunt:
Volumul esantionului N =55
Numdrul gradelor de libertate NL =51
Coeficientul de corelare R =0941
Coeficientul de determinare R* =0,886
Deviatia standard SD =4.928
Testul Fisher. F =39

Se observa ca desi valoare coeficientului de corelare este rezonabila, valorile
coeficientului de determinare si mai ales valoarea deviatiei standard fac regresia
multiliniara improprie la modelarea procesulut.

Ulterior realizirii experimentelor. s-a utilizat o retea neurala artificiala cu
propagare inapoi (Backpropagation Neural Network) in scopul validarii datelor
experimentale ¥ 5i a formarii ponderilor ce coreleaza variabilele de intrare cu cele de
iesire ale procesului studiat'. Sursa programului a fost realizata in Turbo Pascal.
fiind proiectata pentru cele 55 de tiparc experimentale §i avand urmatoarele
caracteristici

- vector de intrare tridimensional: Qgp. t. i

- vector de iesire unidimensional N,

- vectorul de pe stratul ascuns constituit din 14 noduri
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V. Utilizarea refelelor neurale artificiale la modelarea unui proces electrochimic

- functie de activare sigmoida cu B =3
- rata de fnvatare 1 =(0,5...0,1)

- termenul momentum =0,1

- numdr de epoci rulate = 1000

In figura 3 este redati variatia erorii t i
otale a retele a :
parcurse. telei cu numarul de epoci

20

10

Eroarea totala a retelei [%0]

0.0

. 0.0 250 Numar epoca 500
Fig. 3. Variatia erorii totale a retelei cu numarul de epoci parcurse

N In urma rularii programului, valorile obtinute ale randamentului de curent
in anilind ney sunt trecute in tabelul 1 coloana 5, iar erorile procentuale ale valorilor
randamentului de curent calculat fata de cel experimental, in coloana 6. In vederea
compardrii rezultatelor calculate cu cele experimentale, in figura 4 s-au reprezentat
valorile calculate ale randamentului de curent in functie de cele experimentale
efectuandu-se si o regresie liniara intre cele doua seturi de valori.

Dependenta liniara dintre randamentul de curent calculat cu reteaua neurala
ey functie de cel experimental nexp, este datd de relatia 2:

nen =-0,23 (£ 0,55) + 1,00 (£0,01) Mexp ?)

Parametrii de corelare sunt:

Volumul esantionului N =55

Numarul gradelor de libertate  NL =51

Coeficientul de corelare R =0,998

Coeficientul de corelare total R*> =0.998

Deviatia standard DS =0.906

Testul Fischer F =13275
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V. Utilizarea refelelor neurale artificiale la modelarea unui proces electrochimic
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Fig. 4. Reprezentarea graficd a dependentei liniare dintre randamentele de curent
calculate cu reteaua neurala ney si cele experimentale 1,

Prin compararea tabelara si graficd a randamentului de curent calculat ncy cu
cel e?(perlmental Nexp, S¢ observd o foarte bund reproductibilitate a valorii
experimentale prin calcul, deci o intuire fideld a mecanismului care guverneazi
procesul.

IV.5 Validarea modelului

Pentru testarea modelului s-a utilizat metoda validarii incrucisate (cross
validation method'? ), in care cele 55 seturi de date experimentale au fost divizate
in doui subseturi. Regula de divizare a fost de natura arbitrara din punctul de vedere
al procesului, selectia facdndu-se dupa paritatea numarului curent al tuturor tiparelor
experimentale.Ulterior divizarii setului de date in cele doud subseturi, fiecare din ele
a fost utilizat la antrenarea unei retele neurale in scopul predictiei valorilor celuilalt.

Relatia 3 exprima analitic dependenta liniara dintre valorile de predictie ale
randamentului de curent calculat ncy §i cele experimentale ., pentru tiparele cu
numdr curent impar, in figura 5 aceastd dependenta fiind redatd grafic.

now = 1,093 (& 1,052) +0,979(:0,017) e 3)

Parametrii de corelare sunt:

Volumul esantionului N =28
Numirul gradelor de libertate  NL =26
Coeficientul de corelare R =099
Coeficientul de determinare R =0,992
Deviatia standard SD =1,241
Testul Fischer F  =3307
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Fig. 5. Reprezentarea graficd a dependentei liniare dintre valorile de predictie ale
randamentului de curent calculat ncy si cele experimentale 1,

Relatia 4 exprima analitic dependenta liniard dintre valorile de predictie ale
randamentului de curent calculat ncy i cele experimentale 1., pentru tiparele cu
numdr curent par, in figura 6 aceastd dependenta fiind redati grafic.
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Figura 6. Reprezentarea grafica a dependentei liniare dintre valorile de predictie ale
randamentului de curent calculat nc si cele experimentale ey,

nen = -0,886 ( 0,698) + 1,012 (20,01 1) Mexp 4)

Parametrii de corelare sunt:
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IV. Utilizarea refelelor neurale artificiale la modelarea unui proces electrochimic

Volumul esantionului N =27
Numairul gradelor de libertate NL =25
Coeficientul de corelare R =0,998(6)
Coeficientul de determinare R =0,997
Deviatia standard DS =0,658
Testul Fischer F =8682

Se remarci o foarte bund predictie a valorilor randamentului de curent pentru
fiecare subset de catre reteaua antrenatd cu contrasetul corespunzitor, fapt ce

presupune apartenenta tuturor tiparelor la acelasi set de date - setul tiparelor
experimentale.

IV.6 Decelarea influentei parametrilor de proces in vederea
optimizarii procesului

Pentru a sesiza importanta fiecérui parametru in cadrul procesului, s-au utilizat
trei seturi de date in care a fost variat doar un singur parametru de intrare, ceilalti
mentindndu-se constanti. Utilizdnd reteava antrenatd cu cele 55 de tipare
experimentale, pe baza ponderilor calibrate la antrenare, intr-o semiepoci de
propagare inainte a retelei, s-au calculat valorile de predictie ale randamentelor de
curent corespunzatoare seturilor de date de intrare.

In tabelele 2, 3 si 4 sunt redate conditiile propuse ale experimentelor pentru
care reteaua antrenatd cu tiparele experimentale calculeazi prin ponderile de
conexiune datele de iesire corespunzitoare datelor de intrare impuse in scopul
decelarii influentei fiecarui parametru de proces asupra randamentului de curent..

Astfel, in tabelul 2, sunt redati parametrii de proces impusi ca date de intrare
pentru retea: cantitatea de electricitate trecutd prin reactor Q este variatd intre
limitele 1500 si 6500 C temperatura si densitatea de curent fiind mentinute la valori
constatnte 45°C si respectiv 500 A/m?, iar ca date de iesire ale retelei - valorile de
predictie ale randamentelor de curent.

Tabelul 2 Variatia randamentului de curent calculat ney
functie de cantitatea de electricitate trecutd prin reactor

Nr. Q'IO'2 t i-10" neN
tipar | [C] [°C] [Alm’] [%)]
0 1 2 3 4
1 15 45 50 81,13
2 16 45 50 81,17
3 18 45 50 81,10
4 20 45 50 80,83
5 22 45 50 80,34
6 24 45 50 79,65
7 26 45 50 78,72
8 28 45 50 77,56
9 30 45 50 76,14
10 32 45 50 74,46
11 34 45 50 72,53
12 36 45 50 70,36
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V. Utilizarea refelelor neurale artificiale la modelarea unui proces electrochimic

Tabelul 2 (continuare)

0 1 2 [ 3 4

13 38 45 50 67,98
14 40 45 50 65,41
15 42 45 50 62,72
16 45 45 50 58,55
17 46 45 50 57,16
18 48 45 50 54,42
19 50 45 50 51,77
20 52 45 50 49,25
21 54 45 50 46,90
22 56 45 50 44,75
23 58 45 50 42,80
24 60 45 50 41,05
25 62 45 50 39,51
26 64 45 50 38,15
27 65 45 50 37,54

In figura 7 este reprezentatd variatia estimatd predictiv a randamentului de
curent ncy functie de cantitatea de electricitate trecuta prin reactor.

&

8

~
O

nen [%]

8 8 8 &8 88 8 3
./
A

10 15 20 25 0 b O a5 50 % a0 65 70
Q10%[C]
Fig. 7. Variatia randamentului de curent ncy functie
de cantitatea de electricitate trecutd prin reactor Q

Se constata o dependentd descrescdtoare a randamentului de curent cu
cresterea cantittii de electricitate trecuta prin reactor.

Fenomenul se datoreazi faptului ca in cursul electrolizei cregte concentratia
anilinei in electrolit, avand drept consecinta intensificarea transportului produsului
util din masa de reactie la anod, unde anilina este degradatd. Astfel, cresterea
cantititii de electricitate trecutd prin reactorul electrochimic provoacd scdderea
randamentului de curent in aniling.
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V. Utilizarea refelelor neurale artificiale la modelarea unui proces electrochimic

In tabelul 3, sunt redati parametrii de proces impusi ca date de intrare pentru
retea: temperatura este variatd intre limitele 20 si 65°C, cantitatea de electricitate
trecutd prin reactor §i densitatea de curent fiind mentinute la valori constatnte 2000
C si respectiv 500 A/m’ iar ca date de iesire ale retelei - valorile de predictie ale
randamentelor de curent Ncy.

Tabelul 3 Valorile randamentului de curent calculat ney
functie de temperatura de reactie t

Nr. | Q-107 t i-10™ nen
tipar [C] [°C] [A/m?] [%]

0 1 2 3 4

1 20 20 50 52,44
2 20 22 50 53,16
3 20 24 50 54,93
4 20 26 50 57,80
5 20 28 50 61,62
6 20 30 50 65,99
7 20 32 50 70,28
8 20 34 50 73,93
9 20 36 50 76,69
10 20 38 50 78,58
11 20 40 50 79,77
12 20 41 50 80,17
13 20 42 50 80,46
14 20 43 50 80,66
15 20 44 50 80,78
16 20 45 50 80,83
17 20 46 50 80,82
18 20 47 50 80,75
19 20 48 50 80,64
20 20 49 50 80,47
21 20 50 50 80,26
22 20 52 50 79,72
23 20 54 50 79,03
24 20 56 50 78,20
25 20 58 50 77,24
26 20 60 50 76,19
27 20 62 50 75,06
28 20 64 50 73,88
29 20 65 50 73,28

In figura 8 este reprezentatd variatia estimatd predictiv a randamentului de
curent ncy functie de temperatura masei de reactie t.
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Fig. 8. Variatia randamentului de curent ncy functie
de temperatura masei de reactie t

Influenta temperaturii de reactie asupra procesului este complexa,
presupunand:

- pe de o parte influenta benefica a temperaturii asupra transferului substratului
organic din faza organicd in faza apoasd in care are loc reactia principald datorita
cresterii solubilitatii nitrobenzenului in faza apoasa

- pe de altd parte influenta defavorabild prin scidderea suprapotentialului
reactiei concurente de degajare a hidrogenului. De asemenea, conform datelor din
literatura de specialitate'®, cresterea temperaturii duce la intensificarea reactiilor
secundare la care participa produsii de reactie formati la catod.

Conform dependentei randamentului de curent de temperatura din figura 6, se
poate afirma cd pdnd la temperatura de = 45°C procesul catodic util este
determinat de transferul interfazic al nitrobenzenului, iar la valori mai mari ale
temperaturii efectul benefic este supracompensat de scaderea suprapotentialului
de degajare a hidrogenului si de cresterea ponderii proceselor secundare.

In tabelul 4, sunt redati parametrii de proces impusi ca date de intrare pentru
retea: densitatea de curent este variata intre limitele 50 §i 600A/m’, temperatura si
cantitatea de electricitate trecutd prin reactor fiind mentinute la valori constatnte
45°C si respectiv 500 A/m’ iar ca date de iesire ale retelei - valorile de predictie ale
randamentelor de curent.

Utilizand valorile din tabelul 4, s-au reprezentat grafic in figura 9 valorile de
predictie ale randamentului de curent ne functie de densitatea de curent.
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IV. Utilizarea refelelor neurale artificiale la modelarea unui proces electrochimic

Tabelul 4 Variatia randamentului de curent calculat ncy
functie de densitatea de curent

Nr. Q10 t i-10™ nen
tipar [C] [°C] [A/m?] [%]
1 20 45 5 76,96
2 20 45 6 77,08
3 20 45 8 77,33
4 20 45 10 77,60
5 20 45 12 77,85
6 20 45 14 78,11
7 20 45 16 78,36
8 20 45 18 78,61
9 20 45 20 78,85
10 20 45 21 78,97
11 20 45 22 79,08
12 20 45 23 79,19
13 20 45 24 79,30
14 20 45 26 79,51
15 20 45 28 79,70
16 20 45 30 79,88
17 20 45 31 79,96
18 20 45 32 80,04
19 20 45 33 80,12
20 20 45 34 80,19
21 20 45 35 80,26
22 20 45 36 80,33
23 20 45 37 80,39
24 20 45 38 80,45
25 20 45 39 80,50
26 20 45 40 80,55
27 20 45 41 80,60
28 20 45 42 80,64
29 20 45 43 80,68
30 20 45 44 80,71
31 20 45 45 80,74
32 20 45 46 80,77
33 20 45 47 80,79
34 20 45 48 80,81
35 20 45 49 80,82
36 20 45 50 80,83
37 20 45 52 80,82
38 20 45 54 80,81
39 20 45 56 80,78
40 20 45 58 80,72
41 20 45 60 80,64
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Fig.9 .Variatia randamentului de curent ney functie de densitatea de curent i

Conform asteptarilor, se constatd o variatie crescdtoare a randamentului de
curent odata cu cresterea densitatii de curent pana la o valoare de 500 de A/m” dupa
care valoarea randamentului de curent scade. Fenomenul este explicabil, deoarece
cresterea densitatii de curent peste valoarea de S00A/m’ va duce la sciderea
randamentului de curent depasindu-se curentul limitd de reducere a nitrobenzenului
si rezultand implicit o crestere a ponderii reactlel de degajare a H,.

Avand in vedere ci valoarea de 500 A/m’ este la capatul scérii de valori a
densitatii de curent, s-a considerat necesar a se confirma experimental sciderea
randamentului de curent la depagirea acestei valori.

Tabelul 5 Valorile suplimentare ale randamentului de curent
experimental 1., §i calculat ey functie de variatia densitétii de curent

Nr. Q10 t i 10': Nexp new Eroare

tipar (€] [°Cl | [AMm]] | [%] [%] (%]
1. 20 45 50 80,40 80.83 0,53
2. 20 45 55 79,71 80.79 1,33
3. 20 45 60 79,12 80.64 1,88

Se observd ci intr-adevar, valorile randamentulux de curent experimental
pentru variatia densitétii peste valoarea de 500 A/m’ descresc pe masura departarii
de aceasta valoare.

Experimental se constata ca la densitati mici de curent cresterea densitatii de
curent duce la cresterea randamentului de curent deoarece nu se depaseste curentul
limita iar la anod densitatea de curent nu este suficient de mare, astfel incat
ponderea rectiei de degradare a anilinei este neglijabila.
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V. Utilizarea refelelor neurale artificiale la modelarea unui proces electrochimic

La densitatea de curent la care randamentul este maxim, (500 A/m?) - densitate
de curent aplicabila §i la nivel industrial - randamentele de curent se afld la valori

ridicate, comparsabile cu cele care se obtin in reactoare -electrochimice
compartimentate'3*'5°,

IV.7 Concluzii

In acest capitol s-a utilizat un model neural in scopul simularii, modelarii si
verificérii capacitatii de predictie pentru un proces electrochimic multiparametric.

Aplicarea retelelor neurale artificiale la modelarea proceselor este utilizati cu
predilectie pentru decelarea influentei variabilelor de intrare asupra desfasurarii
procesului. Acest fapt permite atat relevarea influentei variabilelor de proces cét si
determinarea conditiilor optime de desfasurare a procesului in ansamblu. Astfel, pe
baza unui set de date experimentale, s-a antrenat o retea neurald care pe baza
ponderilor create in aceasta etapd poate estima valori de iesire - in acest caz
randamentul de curent al procesului - pentru valori de intrare impuse. Din studiul
influentei independente a fiecarei variabile de intrare pe intreg domeniul de variatie
experimental, se pot obtine informatii privitor la conditiile optime de functionare ale
procesului.

Concluziv, parametrii optimi ai procesului de reducere catodici a
nitrobenzenului la anilind intr-un reactor electrochimic necompartimentat, realizat in
conditiile experimentale descrise in lucrare, sunt:

- cantitatea de electricitate trecuta prin celula electrochimica - scazuta -

- temperatura -45°C

- densitate de curent - in jurul valorii de 500 A/m’.

Un factor de importanta deosebitd in aplicarea retelelor neurale artificiale la
modelarea proceselor este cea a numarului relativ mic de date experimentale necesar
pentru a obtine modele ce aproximeaza fidel procesul. De aceea, aceasta modalitate
de modelare se preteazd mai ales in cazul proceselor ce implicé travaliu in culegerea
datelor experimentale, fiind asa cum se demonstreaza §i in acest capitol net
superioard metodelor clasice.
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V. MODELAREA DINAMICA A PROCESULUI DE RETINERE A Sr**
PRIN SCHIMB IONIC

V.1 Notiuni generale despre schimbul ionic

Schimbul ionic, ca fazi aparte a procesului de adsorbtie, reprezinta unul
dintre cele mai complexe cazuri de transfer de masa din naturd si guverneazi o
multitudine de manifestiri ale materiei, la toate nivelele ei de structurare, inclusiv
ale regnului viu.

Modelarea sa ridica probleme deosebite, datorita atat aspectului particular al
numeroaselor fenomene care il implica, dar mai ales caracterului fizico-chimic
complex.

Cele mai multe modele de cineticé efectuate pentru cazul simplu cu contact
unic (in regim static) sau pentru cel al stratului fix (regim dnamic) definite in
literatura'®*'*® intampina dificultati la verificarea practicd deoarece concentratiile
componentelor din faza solidi nu se pot determina direct, astfel incat relatiile
obtinute, importante pentru descrierea fenomenului i unanim acceptate din punct de
vedere teoretic, nu au fost, pana in prezent, verificate practic.

La acestea se adaugd faptul cid tendinfa accentuatd catre simplificare
manifestatd de numerosi autori, conduce fie la neglijarea aspectului hidrodinamic al
procesului, fie invers, la reducerea cétre cazuri particulare de filtrare prin substraturi
permeabile.

Mecanismul procesului de schimb ionic presupune trecerea unor ioni din
solutie in ragina gi a contraionilor din rdgina in solutie, proces activ pana la stabilirea
echilibrului termodinamic. Ipotezele de modelare, desi simplificatoare, nu reugesc sa
surprindd intr-o forma general valabila schimbul ionic nici mécar pentru cazuistici
restranse.

Tematica acestui capitol face parte dintr-o preocupare mai vasta ce isi
propune studiul retinerii unor produsi de fisiune ai uraniului "Cs, 21 Sr care apar

frecvent in circuitul secundar al reactorului nuclear CANDU sau in apele
C il aced 194-196
contaminate in cazul unui posibil accident nuclear

V.1.1 Echilibrul in schimbul ionic

Riginile schimbatoare de ioni nu au afinitati egale pentru toate tipurile de
ioni. Variabilitatea preferintelor este adesea exprimatd semicantitativ printr-o scara a
afinitatilor pentru diferite tipuri de ioni. Cea mai utilizata expr.imare este insa cea
cantitativa printr-un factor de separare o sau printr-un coeficient de selectivitate
K;;j ambele corespunzand schimbului ionic binar.

1. Sciri de selectivitate
O scara de selectivitate presupune ordinea preferintelor in cazul particular al

unei anumite rasini. In tabelul 1 este redata o astfel de scara a selectivitatii'”’ pentru
un tip de rasina, cationii fiind listati in ordinea afinitatilor.
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a Sr©** prin schimb ionic

Tabelul 1 Scari de selectivitate pentru schimbtorii de ioni

Nr. Rigini cationic‘e Rasini anionice puternic
puternic acide bazice™
crt | Cation oi/Na* Anion oi/Cl”
1 Ra®* 13,0 Cr0> 100,0
2 | Ba® 5.8 Se0,” 17,0
3 Pb** 5,0 SO 9.1
4 Sr? 43 HSO, 4,1
5 Cu?’ 2,6 NO;y 32
6 Ca®* 1,9 Br 23
7 Zn® 1,8 HAsO.> 1,5
3 Fe?* 1,7 Se0,” 1,3
9 | mg™ 1,67 HSO;™ 1,2
10 K* 1,67 NOy 1,1
11 | Mn* 1,6 Cr 1,0
12 | NH, 1,3 HCO;5 0,27
13 ] Na' 1,0 CH,COO 0,14
14 H 0,67 F 0,07

Ragini cationice puternic acide cu grupéri functionale sulfonice grefate pe o
matrice polistiren - divinilbenzen
" Risini anionice puternic bazice cu grupiri functionale -N(CHj;); grefate pe o
matrice polistiren - divinilbenzen

De exemplu, valoarea ag,n, = 4.8 presupune cd in cazul concentratiilor egale
in fazi apoasi, strontiul este preferat de rdgind in proportie de 4.8/1.0 fatd de sodiu.
In general, rasinile prefera ioni cu sarcina mare si cu grad mic de hidratare.

2. Coeficienti de selectivitate si factori de separare
Considerand de exemplu schimbul ionic

E+NO;C>NO;+C1_ (1)
expresia constantei de echilibru este:

o [NOSJICI] o
[CI"J[NO; ]

in care:

- bara superioara denota faza legata de rasina

- K este constanta termodinamica de echilibru

- parantezele drepte semnifica activitatea ionica la echilibru.

Practic, se preferd exprimarea in concentratii, acestea fiind mai usor
masurabile decat activitatile. Astfel ecuatia 3 bazata pe valori ale concentratiilor

descrie prin valoarea K . schimbul ionic.
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a Sr** prin schimb ionic

Valoarea K, o:/c- include coeficientii de activitate care sunt o functie de
3

taria ionicd, nefiind deci o constanti reali depinzand de tiria ionica.

_[NOTJ[Cl"] _ 9wo;Cer
[CIJ[NO}] 44-Cp;
unde: -[] = concentratia, mol/l
- qno3- = concentratia azotatului in faza risina, echivalenti/l
- Cnos- = concentratia azotatului in faza apoas, echivalenti/l
Factorul de separare binard oy este utilizat in practica separdrii din
ingineria chimicd si datoritd naturii simpliste si intuitive. Relatia 4 descrie
exprimarea matematica a acestui factor.

©)

NO;/CI”

distributia ionului i intre faze y,/x,

@)

a. . = =
" distributia ionului j intre faze 'y, /x,

Pentru exemplul anterior,

yNo; /xNo; yNo;xCl (qNo; /q)(CCI/C) qNO;CC’

a = = = = (5
Nos /et Yar / X X yo; Y (9 / Q)(CNOJ- /C) qCICNO;
unde: yo- = fractia echivalentd a ionului CI in rasina, qc;./q
yno3- = fractia echivalenti a ionului NO;™ in résind, qnos-/q
xco- = fractia echivalent a ionului ClI” in apa, C¢-/C

Xno3- = fractia echivalent a ionului NO3™ in apé, Cnos-/C
quos- = concentratia ionului NO;™ in rasina, echivalent/L

qci- = concentratia ionului CI” in rasina, echivalent/L

q = capacitatea totald de schimb a rasinii, echivalent/L
Cnos- = concentratia ionului NO;™ in ap4, echivalent/L
Ce- = concentratia ionului CI” in apa, echivalent/L

C = concentratia ionica totala a apei, echivalent/L

Din ecuatiile (4) si (5) rezultd cd pentru un schimb homovalent
(monovalent/monovalent sau divalent/divalent), factorul de separare o;; si
coeficientul de selectivitate K;; sunt egale. In cazul schimbului ionic de valenta
inegali - schmb ionic heterovalent - factorul de separare nu este egal cu coeficientul

de selectivitate. Considerand cazul schimbului ionic Sr** - R-H rezulta:
2H* +Sr7 & Sr™ +2H" (6)
2+ 2
/C;.
k(e G ™

Sr H (Csr2+ /q}.{' )

Utilizand o combinatie a relatiilor (4) si (7). se obtine:
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a S*** prin schimb ionic

(q/C)

- ®)
(Yu/ xy)

adivalent/monovalent = aSr/H = KSr/H

Semnificatia acestor ecuatii este ca factorul de separare pentru schimbul ionic
divalent/monovalent depinde de concentratia solutiei C si de proportia de distributie
yu/Xy Intre rigina §i apa prin constanta q.

Cu cét concentratia solutiei este mai mare, gi cu cat factorul de separare
divalent/monovalent este mai mic, selectivitatea tinde si favorizeze ionul
monovalent pe masura cregterii tariei ionice.

V.1.2 Curbe izoterme

Valorile a;; si Kj; pot fi determinate reprezentdnd curba de echilibru la
temperatura constanta, adicd concentratia adsorbitd in faza solidd functie de
concentratia in faza apoasa. Din aspectul curbei se pot trage concluzii privitor la
preferintele masei ionice fatd de specia reprezentata. Astfel:

- 0 izoterma favorabila - covexa fatd de abscisa - presupune preferinta rasinii
pentru ionul respectiv din amestecul binar in detrimentul celuilalt (fig. 1 a)

- 0 izotermd nefavorabila - concava fata de abscisd - presupune lipsa de
preferinta a raginii pentru ionul respectiv din amestecul binar(fig. 1 b)

0 01
i Y Y Y
10, X 11 0o X 1
1 X; 0 1 X; 0
a b

Fig. 1 Izoterme pentru un amestec binar i,j
a - izoterma favorabila ionului j
b - izoterma nefavorabila ionului j
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a S*”* prin schimb ionic

V.1.3 Schimbul ionic si cinetica de adsorbtie

Cinetica procesului se realizeazi din punct de vedere intuitiv in patru etape
distincte:

1. difuzia ionilor i a contraionilor prin filmul de lichid de la suprafata
granulei de rigin;

2. impregnarea particulei de rasina cu solutia;

3. difuzia ionilor §i a contraionilor prin porii particulei;

4. schimbul ionic propriu-zis la nivelul grupelor active ale rasinii.

In ansamblu, viteza ?rocesului este controlatd de etapa cea mai lentd de
transfer. Date de literatura'**'*® indica faptul ci viteza procesului de schimb ionic
este determinata in mod decisiv de difuzie §i poate fi descrisa pe baza legii aIl- a a
lui Fick:

dc Fec

Et- = D ﬁxz (9)

Participarea ionilor la schimb se supune acestei legi atat in ceea ce priveste
granula de rasina, cét si filmul de lichid.

In cazul schimbului ionic nestationar, se poate accepta189 apriori ca
deplasarea fazei lichide are loc simultan in tot spatiul astfel incét, la infinit, exista un
curent uniform, orientat dupa directie axial simetrica (fig.2) fata de elipsoidul de
rotatie S cu raza r, care imparte spatiul coloanei in domeniul interior D; si domeniul
exterior D,.

D,

Fig. 2 Avansarea frontului pe coloana

Factorii determinati ai cineticii de schimb ionis: sunt numerosi, dar cei mai
importanti pot fi urmatorii: concentratia solutiei, ' regimul hndr.odu?amlAc.
dimensiunile particulelor de rasina, va]oare.:a' f:oe‘ﬁcx'entulul ' Qe qn’uzw. in
particula. Cinetica este determinata de carac'terlstmlfe 1o'mlor. participanti l'a §chu?1k.>
si de structura raginii, prezentand valori mari pentru ioni putin voluminosi si rasini

cu porozitate ridicata.
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a Sr** prin schimb ionic

Coeficientii de difuzie in ragina a ionilor monovalenti reprezinta 1/3 pana la
1/10 din valorile de difuzie in apa, a ionilor bivalenti 1/5 pana la 1/100, iar a celor
trivalenti 1/10 pana la 1/100.

Din analiza factorilor prezentati anterior se poate arita ci factorul cinetic al
schimbului ionic poate fi controlat prin difuzia in filmul de lichid, in cazul ionilor
putin voluminosi (H', Na") sau prin difuzia prin rasina, in cazul ionilor polivalenti.
Pentru solutii care nu respecta conditia de dilutie infinita, cinetica este in general
controlatd de etapa difuziunii in réginé, iar pentru concentratii scazute factorul
cinetic este tributar difuziunii in film*®.

V.2 Determiniri experimentale

Pentru cazul particular al retinerii ionilor de strontiu in regim dinamic, pe
coloani, instalatia experimentala este redata in figura 3.

Practic, pentru fiecare caz in parte s-a lucrat la céte trei concentratii astfel
alese Incét sciparea ionica sd aparad cat mai repede si si reducd experimentul la
timpi rezonabili din punct de vedere experimental. Coloanele au fost regenerate de
fiecare dati in ciclu H-cationic cu o solutie 4% HCI, iar spélarea s-a efectuat pana la
reactia negativa a ionului Cl fata de AgNO;.

Instalatia experimentald este formata din trei coloane identice ca dimensiuni,
in care straturile de schimbétori de ioni au fost dispuse prin multiplicarea lungimii
primului (tehnica coloanelor multiple): 2:1 in cea de-a doua coloana, 3:1 in cea de-a
treia coloana ( | fiind, in mod evident, lungimea coloanei de schimbator de ion din
prima coloand). Masa ionica utilizatd a fost un cationit 0Putemic acid de tip

PUROLITE C 100, destinata preferential aplicatiilor speciale®".

VAS
REZERVOR

Figura 3. Instalatia experimentala

Semnificatiile notatiilor din figura 3 sunt:

12(
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a S*** prin schimb ionic

- C4,C5,C;5 - coloane cu schimbitor de ioni

- V,V,,V; - robinete de reglare a debitului

- A1,A2,A; - puncte de colectare
Concentratiile de alimentare s-au selectat din conditii experimentale legate de:

1. Corelarea cantititii de schimbitor de ioni cu debitul de alimentare

In masa schimbatorului de ioni este posibild aparitia de canale preferentiale
ce conduc la zone in care debitul de circulatie a solutiei este de ordin superior celui
recomandat de adsorbtie. Acest fapt induce o scipare din coloani a unei concentratii
de valoare mare datoriti nestabilirii echilibrului termodinamic de schimb ionic.

Probabilitatea perturbarii experimentului prin aparitia de canale preferentiale
este invers proportionala cu lungimea coloanei si direct proportionala cu debitul de
alimentare §i cu concentratia solutiei. Deci, volumul de schimbitor de ioni din prima
coloanid este determinant in ceea ce priveste atét debitul cét §i concentratia solutiei
de alimentare.

2. Considerente practice de realizare a experimentului.

Aceasta problematica presupune incadrarea experimentului in anumite limite
care vizeaza:

-0 concentratie a efluentului care si nu vizeze limita de detectabilitate in
analiza concentratiei acestuia. Avand in vedere precizia metodei de analiza este
necesar ca o posibild eroare sd nu fie de un ordin apropiat variatiei dinamice a
concentratiei efluentului.

-obtinerea de suficiente date experimentale pentru a caracteriza evolutia
concentratiei efluentului in timp

Astfel, pentru un debit de alimentare de 21/h, un volum de 30 cm’® schimbitor
de ioni in prima coloand, s-au efectuat determindri cu solutii pornind de la o
concentratie de 122-10°N si continuind cu cele obtinute prin injumatatirea
succesiva a acesteia pana la obtinerea valorii de concentratie care se incadreaza in
limitele experimentale propuse.

Primul nivel de concentratie acceptat a fost de 15,25-10°N, stabilindu-se o
plaja de variatie a concentratiei solutiei de alimentare cuprinsi intre 5 - 15,25-10°N.

Volumul de schimbitori de ioni pe cele trei coloane s-a stabilit intr-un raport
de 1 : 2 : 3. Ca si concentratiii ale influentului de alimentare s-au ales : 5, 10,
respectiv 15,25 mvali/l. Astfel, s-a considerat suficient un numar de noua ~setuzr+i de
date experimentale ca baza de date pentru simularea dinamicé a retinerii St pe
schimbatori de ioni.

Analiza concentratiei Sr** s-a efectuat prin titrare complexonometric

In tabelele 2, 3 si 4, in coloanele 1,2,3 sunt redate conditiile experimentale,
iar in coloanele 4 si 5 valorile experimentale si respectiv calculate pe baza
modelului neural pentru concentratiile initiale de 5102, 10-10° si respectiv
15,25-10°N. Notatiile din tabel corespund:

_Ci - concentratia solutiei la alimentarea coloanei

-Vr - volumul redus al masei de schimbtori de ioni

-Cexp - concentratia efluentului penfr_u i:olana corespunzatoare valorii Yr

-C.n - concentratia de predictie (utilizand modelul neural) a efluentului

=201
ao.
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a Sr** prin schimb ionic

Tabelul 2. Conditii experimentale; valori experimentale si calculate

entru concentratia influentului coloanei 1 de 5-10°N

Nr.ct. | Timp[h] | Cil0®N [ Vr | Copl0N [ Co10°N

0 1 2 3 4 S

1 1,5 5 0,167 0,31 0,13
2 2 5 0,167 0,52 0,34
3 2,5 5 0,167 0,9 0,77
4 2,85 5 0,167 1,2 1,26
5 3,15 5 0,167 1,6 1,74
6 3,5 5 0,167 2,2 2,32
7 3,85 5 0,167 2,91 2,89
8 4,1 5 0,167 3,4 3,31
9 4,25 5 0,167 3,6 3,56
10 4,5 5 0,167 4,2 4,01
11 4,65 5 0,167 4,6 4,28
12 4,9 5 0,167 4,8 4,76
13 5,2 5 0,167 5 5,00
14 8,5 5 0,5 0,2 0,23
15 9 ) 0,5 0,5 0,45
16 9,5 5 0,5 0,9 0,79
17 10 5 0,5 1,3 1,28
18 10,5 5 0,5 1,8 1,95
19 10,85 5 0,5 2,5 2,53
20 11 5 0,5 29 2,8
21 11,25 5 0,5 3,4 3,28
22 11,5 5 0,5 3,8 3,79
23 11,75 5 0,5 4,5 433
24 12,25 5 0,5 5 4,98
25 16,5 5 1 0,1 0,29
26 17,5 5 1 0,7 0,83
27 18,5 5 1 1,8 1,83
28 19 5 1 2,2 2,53
29 19,25 5 1 3 2,92
30 19,5 5 I 3,6 335
31 19,75 5 1 4 3,8
32 20,15 5 1 4,6 4,55
33 20,25 5 1 4,8 4,75
34 20,5 5 1 b 4,97

122

BUPT



V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a Sr** prin schimb ionic

Tabelul 3. Conditii experimentale; valori experimentale si calculate
ia influentului coloanei 1 de 10-10°N

pentru concentra

Nr.ot. | Timp(h] | Ci10°N [ Vr Cep10°N | Can10°N

0 1 2 3 4 S

1. 0,33 10 0,167 0,53 0,72
2. 0,5 10 0,167 0,9 0,98
3. 0,67 10 0,167 1,38 1,43
4. 0,83 10 0,167 2,1 2,15
5. 1 10 0,167 3,78 3,48
6. 1,08 10 0,167 4,82 4,37
7. 1,17 10 0,167 5,92 5,6

8. 1,25 10 0,167 7,14 6,85
9. 1,33 10 0,167 8,22 8,19
10. 1,42 10 0,167 9,54 9,66
11. 1,5 10 0,167 9,76 9,98
12. 1,55 10 0,167 9,99 10,0
13. 3,67 10 0,5 0,3 0,31

14. 3,92 10 0,5 0,45 0,74
15. 4,17 10 0,5 0,59 1,18
16. 4,67 10 0,5 1,12 1,33
17. 4,92 10 0,5 1,4 1,62
18. 5,17 10 0,5 2,5 2,49
19. 5,42 10 0,5 4 4,06
20. 5,58 10 0,5 5,4 5,34
21. 5,67 10 0,5 6,2 6,08
22. 5,75 10 0,5 6,8 6,73
23. 5,83 10 0,5 7,6 7,34
24. 5,92 10 0,5 8 7,99
25. 6 10 0,5 8,86 8,51

26. 6,08 10 0,5 927 8,99
27. 6,17 10 0,5 9,5 9,47
28. 6,25 10 0,5 9,7 9,85
29. 6,33 10 0,5 9,92 9,93
30. 6,42 10 0,5 10 10,00
31 10,5 10 1 0,6 0,30
32. 11 10 1 2 2,02
33. 11,25 10 1 3.4 3,40
34, 11,42 10 1 42 4,38
35. 11,58 10 1 5,2 5,26
36. 11,75 10 1 6 6,13
37. 11,92 10 1 7,2 6,93
38. 12,25 10 1 8,4 8,27
39, 124 10 1 9 8,79
40. 12,6 10 ! 9,6 9,43
41. 12,8 10 1 10 10,00
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V. Modelarea dinamica a procesului de retinere a S prin schimb ionic

Tabelul 4. Conditii experimentale; valori experimentale si calculate

pentru concentratia influentului coloanei 1 de 15,25-10° N
Nr.crt. | Timp[h] | Ci-10°N Vr Co10°N | Co10°N

0 1 2 3 4 S
1. 0,42 15,25 0,167 0,8 0,67
2. 0,5 15,25 0,167 0,9 0,77
3. 0,58 15,25 0,167 1 0,9
4. 0,75 15,25 0,167 1,5 1,34
5. 0,92 15,25 0,167 2 2,16
6. 1,08 15,25 0,167 3,5 3,54
7. 1,17 15,25 0,167 4.5 4,69
8. 1,25 15,25 0,167 6 5,95
9. 1,33 15,25 0,167 7,5 7,41
10. 1,42 15,25 0,167 9 9,14
11. 1,5 15,25 0,167 10,75 10,61
12. 1,58 15,25 0,167 12,75 11,89
13. 1,67 15,25 0,167 13,75 13,02
14. 1,94 15,25 0,167 15,25 15,23
15. 3,25 15,25 0,5 1 1,03
16. 3,5 15,25 0,5 2 1,92
17. 3,75 15,25 0,5 4 3,9
18. 3,92 15,25 0,5 6 6,29
19. 4,08 15,25 0,5 9 9,13
20. 4,17 15,25 0,5 11 10,68
21. 425 15,25 0,5 12,75 11,88
22. 4,33 15,25 0,5 13 12,85
23. 4.5 15,25 0,5 14,6 14,16
24. 4.6 15,25 0,5 15,05 14,88
25, 475 15,25 0,5 15,25 15,20
26. 5,58 15,25 1 0,5 0,49
27. 6 15,25 1 0,75 0,99
28 6,5 15,25 1 3 2,62
29. 6,67 15,25 1 4.5 3.87
30. 6,83 15,25 1 5.3 5,63
31. 7 15,25 1 7,5 8.13
32. 7,17 15,25 1 10,75 10,81
33. 74 15,25 1 14 13,46
34. 7,6 15,25 1 14,86 14.67
35 7.75 15,25 I 15,25 15,21




V. Modelarea dinamica a procesului de retinere a S¥°* prin schimb ionic

V.3 Modelarea procesului

Initial s-a testat o regresie multiliniara pentru a gisi o ecuatie de regresie
care si exprime variaia concentratiei la iesirea din coloani in functie de timp cele
trei variabile independente - t, concentratia initiald a solutiei C;, si volumul de
sclhimbaton' de ioni parcurs de solutie, exprimat prin volumul redus descris de
relatia:

Vr=V/V, (10)
in care:

- Vr - volumul redus

-V, - volumul total de schimbatori de ioni din cele trei coloane

- V. - volumul de schimbitori de ioni parcurs de solutie

Astfel, valorile volumului redus Vr de 0,166, 0,5 si 1 se refera la coloanele I, 11 si
respectiv 111.

Ecuatia obtinuta prin regresie multiliniara este data de relatia 11: (Valorile
concentratiilor au fost exprimate in N-10°)

CrumL = -3,194(£1,617) + 0,490(10,181)-t + 0,799(+0,144).Ci
-5,297(+2,506)-Vr (11)

Pentru un coeficient de corelare de R =0,520, un coeficient de determinare
R?=0.270, o deviatie standard DS =3.70 si o alurd a reprezentdrii concentratiei
calculate prin regresie multiliniard Crp, functie de concentratia experimentala Ce,
de genul celei din figura 4, sc constata cé rcgresia multiliniara prin structura sa cstc
total necorespunzatoare.
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Fig. 4 Variatia concentratiei calculate prin regresie multiliniard Ccppmy.
functie de concentratia experimentala C.,

Pentru testarea modelului neural, s-au utilizat aceleasi seturi de date
experimentale din tabelele 2,3 si 4 ca seturi de tipare de antrenare.




V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a Sr** prin schimb ionic

S-a utilizat o retea neurald artificiald cu propagare inapoi (Backpropagation
Neural Network) in scopul validarii datelor experimentale''? si a formarii ponderilor
ce coreleaza variabilele de intrare cu cele de iesire ale procesului studiat®®. Sursa
programului a fost aceeasi ca in capitolele II si IV, fiind proiectati pentru cele 110
de tipare experimentale §i avind urmitoarele caracteristici

- vector de intrare tridimensional: C;, timp, Vr

- vector de iegire unidimensional Ccy

- vectorul de pe stratul ascuns constituit din 24 noduri

- nu s-au utilizat unitati BIAS'"®

- functie de activare sigmoida cu =3

- rata de invitare n =(0,5...0,01)

- termenul momentum =0,2

- numdr de epoci rulate = 5000

In figura 5 este redata variatia erorii totale a retelei cu numarul de epoci
parcurse.

o

N Eroarea retelei [%] o

a

0%0 2500 Numar epoca 5000

Fig. 5. Variatia erorii totale a retelei cu numarul de epoci parcurse

In urma ruldrii programului, valorile obtinute ale concentratiilor sunt trecute
in tabelele 2,3 si 4 coloana 5. . ) o '
Valoarea finala a erorii totale a retelei de 2,49% se datoreaza faptului ca desi
de exemplu pentru primele doua valori Cefp =0,31 si CcN=9,l3 eroarea f:ste_de
280%, semnificatia experimentala a acestor diferente nu este atdt de elocventa avand
in veéere ca ele reprezintd 6,2% si respectiv 2,6% din valoarea celei mai mici
concentratii de alimentare. . B o .
Aceasta diferenta intre valoarea experimentala si cea de predictie a modelului
neural apare in mod frecvent la inceputul unui ciclu experimental, fiind favorizata

de doi factori:
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a Sr** prin schimb ionic

1. concentratia mare a influentului

2. ordinea de dispunere a coloanelor cu schimbatori de ioni - diferenta este
mai mare pentru prima colani, mai mici la cea de-a doua si neglijabila la cea de-a
treia.

Explicatia rezulta din selectia conditiilor experimentale in privinta volumului
de schimbitori de ioni, a concentratiei de alimentare si a debitului de influent.

Pentru prima coloani ce contine 16,67% din volumul total de schimbitori de
ioni, echilibrul termodinamic de schimb ionic se instaleazi cu intirziere in
comparatie cu evolutia hidrodinamicii fluidului ce are implicatii asupra dinamicii
concentratiei Sr** in influentul coloanei. Pe langa evolutia mai rapida a factorilor
cinetici in comparatie cu cei termodinamici, un alt factor perturbator este aparitia
unor posibile canale preferentiale in masa de schimbatori de ioni.

Acest fapt este sesizat mai pregnant in valoarea concentratiei efluentului in
cazul in care lungimea coloanei este mai micé iar concentratia influentului este mai
mare. Aceste doua conditii sunt intrunite in special de prima coloani (Vr=0,167), cu
predilectie in cazul alimentrii cu solutia de concentratie maxima (15,251 0°N). La
celelalte coloane, concentratia influentului fiind determinatd de concentratia
efluentului coloanei din amonte, echilibrul termodinamic se stabileste concomitent
cu aparitia in influent a St**, initial in concentratie redus, aceasta crescind treptat
pe masura epuizdrii capacitatii de schimb a schimbatorilor de ioni din coloana
precedenta.

Pentru o argumentare mai elocventd a capacitatii de corelare a modelului
neural, s-a efectuat o regresie liniard intre valorile obtinute cu reeaua neurald Ccy §i
cele experimentale C.,. In figura 6 este redata variatia liniarda a valorilor
concentratiei calculate cu modelul neural Ccy functie de valorile experimentale Ceyp.

16 - g T T

1 P T P ,"/
w41t '}1

w
*

8 ' 8 ) 10 ’ 12 ’ 14 " 16
c. 103N

exp

Fig. 6 Variatia liniara a valorilor concentratiei calculate cu modelul neural Ccy
’ functie de valorile experimentale Cey,.

Ecuatia de regresie liniara pentru cele doua seturi de determinari este data de relatia:
¢ € - d
(Valorile concentratiilor au fost exprimate in N-107)
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V. Modelarea dinamici a procesului de refinere a S¥** prin schimb ionic

Cen=0,083(£0,039)+0,976(x 0,006 )-Cy, (12)
iar parametrii de corelare sunt:
Volumul esantionului : N =110
Numarul gradelor de libertate : NL=108
Indicele de corelare R =0.998
Coeficientul de determinare R? =0.996
Deviatia standard DS =0.257
Testul Fischer F =28698

Valorile indicilor statistici ai corelrii indica o capacitate ridicatd de corelare
a modelului neural.

In figurile 7 -15 sunt reprezentate grafic - punctat - valorile experimentale ale
concentratiilor la iesirea din cele trei coloane comparativ cu valorile estimate - linie
continud - de modelul neural.

Pentru a obtine o variatie continua a concentratiei in timp pentru modelul
neural, In urma antrendrii refelei cu seturile de date experimentale s-au generat
tipare care sa acopere dens in domeniul timp intreg domeniul de variatie. Pe baza
ponderllor create in etapa de 1nva;are a retelei s-au calculat valorile variabilelor de
iegire - valoarea concentratiei Sr** la iesirea din coloana.

Se observi o suprapunere fidela a valorilor experimentale cu cele calculate pe
baza modelului neural.

128

BUPT



V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a S** prin schimb ionic
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Fig. 7 Variatia in timp a concentratiei Sr** in efluentul coloanei 1 pentru
o concentratie a influentului coloanei 1 de 5-10°N
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Fig. 8 Variatia in timp a concentratiei Sr** in efluentul coloanei 2 pentru
o concentratie a influentului coloanei 1 de 510°N
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Fig. 9 Variatia in timp a concentratiei Sr** in eﬂ_uentul_colo}anei 3 pentru
o concentratie a influentului coloanei I de 5-10°N
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a S*** prin schimb ionic
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Fig. 10 Variatia in timp a concentratiei Sr** in efluentul coloanei 1 pentru
o concentratie a influentului coloanei 1 de 10-10°N
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Fig. 11 Variatia in timp a concentratiei Sr** in efluentul coloanei 2 pentru
o concentratie a influentului coloanei 1 de 10-10°N
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Fig. 12 Variatia in timp a concentratiei Sr** in efluentul coloanei 3 pentru
o concentratie a influentului coloanei 1 de 10-10”°N
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V. Modelarea dinamica a procesului de refinere a Sr** prin schimb ionic
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Fig. 13 Variatia in timp a concentratiei Sr** in efluentul coloanei 1 pentru
o concentratie a influentului coloanei 1 de 15,25-10°N
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Fig. 14 Variatia in timp a concentratiei Sr** in efluentul coloanei 2 pentru
o concentratie a influentului coloanei 1 de 15,25-10°N
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a Sr** prin schimb ionic

Diferenta ce apare intre concentratia calculati si experimentala la coloana |
la inceputul experimentului si apoi, mai atenuat, la coloanele 2 si 3 se datoreaza
factorilor hidrodinamici, care evolueazi in mod evident mai rapid decit se stabilesc
echilibrele termodinamice, la nivelul concentratiei de alimentare.

Se observa c variatia in timp a concentratiei este in buni concordanta atit cu
grosimea stratului cat si cu valorile caracteristicilor fizice ale straturilor.

V.4 Validarea modelului

Pentru validarea modelului s-a utilizat tehnica validarii incrucisate descrisa
anterior In capitolele II, IIT si IV. Pentru o divizare arbitrard a setului de date s-a
adoptat drept criteriu de selectie cel al paritatii numarului curent pentru cele 110
tipare. Pentru validare s-a utilizat o retea neurala care a fost antrenata succesiv cu
cele douad subseturi de date in vederea utilizérii ulterioare pentru predictia valorilor
de iegire ale contrasetului corespunzator.
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Fig. 16 Variatia valorilor calculate Ccy functie de cele experimentale
pentru subsetul de date impar Ce,,

Relatia 13 reprezinta ecuatia de corelare liniara intre valorile experimentale

ale concentratiei Cexp §i Cele calculate pe baza modelului neural Ccy pentru subsetul
' .o . n 3
de date impar.(Valorile concentratiilor au fost exprimate in N-10°)

Coy=0.028(30,012)+0,981( 0,017)-Ceyp (13)

Parametrii de corelare sunt:

Volumul esantionului N = 5§
Numarul de grade de libertate : NL=53
Coeficientul de corelare R2 =0,992
Coeficientul de determinare R® =0.984
Deviatia standard SD = 0.055

Testul Fisher
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Fig. 17 Variatia valorilor calculate functie de cele experimentale

pentru setul de date par

Relatia 14 reprezinta ecuafia de corelare liniara intre valorile concentratiilor
calculate pe baza modelului neural Ccy valorile experimentale Cep pentru subsetul
de date par. (Valorile concentratiilor au fost exprimate in N-10%)

Ccn=0,015(+0,010)+0,948(+ 0,015 )-Ceyp (14)

Parametrii de corelare sunt:

Volumul esantionului : N =55

Numdirul de grade de libertate :  NL= 53

Coeficientul de corelare R =0,993

Coeficientul de determinare R? =0,987

Deviatia standard SD = 0,047

Testul Fisher F =3886

Din valorile parametrilor de corelare liniard a valorilor calculate fatd de cele
experimentale in cazul ambelor subseturi de date, se apreciaza o foarte buna
stabilitate a modelului neural utilizat.

V.5 Testarea capacititii de predictie a modelului

Pana in momentul de fatd nu se cunosc algoritmi de modelare a procesului de
schimb ionic cu proprietati predictive.

Pentru testarea capacitatii de predictie a modelului, s-a utilizat o retea neurala
antrenatd cu o baza de date derivatd din datele experimentale. Avand in vedere
existenta a 9 seturi de date experimentale (3 concentratii ale influentului x 3
coloane), pentru fiecare testare a capacitatii de predictie, s-au utilizat pentru
antrenarea unei retele neurale 8 dintre acestea. Valorile ponderilor create in etapa de
antrenare au fost utilizate pentru predictia setului de date omis in etapa de invatare.

S-a testat astfel, capacitatea de predictie interna pentru seturile de date
descrise in tabelul S. Predictia s-a efectuat pentru o variatie medianad a valorii
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} Modelarea dinamici a procesului de reﬁnere a 5P prin sehimb ionic

concentrafiei influentului i pentru variatia pe intreg domeniul a masei de
schimbtori de ioni parcurse.

Tabelul 5. Caracteristici ale seturilor de date utilizate
la verificarea predictiei modelului neural

Nr. set Ci[N-10°] | Coloana
1 5.00 2
2 10,00 2
3 15,25 2

In figurile 18, 19 i 20 este reprezentatd dependenta liniara dintre valorile
concentratiilor de predictie ale modelul neural Ccy functie de valorile experimentale
Coexp-
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Fig 18 Variatia valorilor de predictie ale modelulul neural Ccy functie de valorile
experimentale C.,, pentru setul 1 de date
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Fig 19 Variatia valorilor de predictie ale modelulm neural Ccy functie de valorile
experimentale Cey, pentru setul 2 de date
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a Sr** prin schimb ionic
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Fig 20 Variatia valorilor prezise de modelul neural Ccy functie de valorile
experimentale Ce,, pentru setul 3 de date

Relatiile 15, 16 si 17 redau ecuatiile de corelare liniard intre valorile
calculate pe baza modelului neural Cey si valorile experimentale C.,, pentru seturile
de date 1, 2 si respectiv 3. (Valorile concentratiilor au fost exprimate in N-10°)

Ccn=0,057(+0,049)+0,969( 0,017 )-Ceyp a15)
Cen=0,151(20,118)+0,952(% 0,018 )-Cey, (16)
Con=0,825(20,358)+0,966(+ 0,033 )-Cex, 17)

In tabelul 6 sunt dafi parametrii de corelare pentru regresiile liniare dintre
valorile calculate pe baza modelului neural Ccy si valorile experimentale C.,, pentru
seturile de date 1, 2 i respectiv 3.

Tabel 6 Parametrii de corelare liniard dintre valorile de predictie si cele
experimentale pentru cele trei seuri de date

Parametrii de corelare Set | Set 2 Set 3
Volumul esantionului N 11 18 11
Numarul de grade de libertate NL 9 16 9
Coeficientul de corelare R 0,999 0,997 0.995
Coeficientul de determinare R’ 0,997 0,995 0,989
Deviatia standard SD 0,088 0,270 0.565
Testul Fisher F 3271 2914 835.2
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V. Modelarea dinamicd a procesului de refinere a Sr’* prin schimb ionic

Din valorile parametrilor de corelare liniara dintre valorile de predictie si cele

experimentale pentru cele trei seuri de date, rezulta ci modelul neural prezinti
capacititi de predictie apreciabile.

V.5 Concluzii

Rezultatele obtinute prin modelarea cu ajutorul retelelor neurale a schimbului
ionic sunt intr-o foarte buna concordanta cu fenomenul real i prezinta in comparatie
cu rezultatele obtinute prin modelarea feomenului utilizdnd alte metode, o acuratete
mai ridicata.

Desi modelarea neurala face parte din categoria modelelor implicite, prin
modalitatea de abordare globaléd a fenomenului de schimb ionic nu neglijeaza nici
aspectul hidrodinamic §i nici partea de chimism ce caracterizeazi acest proces.

De retinut faptul ca este pentru prima dati cand o modelare a unui proces de
schimb ionic este utilizata si testatd cu rezultate bune in scop predictiv.

Simularea si modelarea neurald a procesului de schimb ionic prezintd
facilititile legate de simularea computerizatd ce presupune variatia simpla a oricarei
variabile a procesului simulat, investigatiile influentei acestora asupra procesului
modelare.

Tematica abordatd in acest capitol raméne deschisd, solutiile pure care
cuprind un singur cation urmand a fi inlocuite initial de solutii pure care contin
amestecuri de cationi in vederea studiilor de selectivitate si ulterior, de solutii luate
din proces pentru studii practice de optimizare a procesului industrial.




CONCLUZII FINALE

Modelarea in general st in domeniul chimier si al inginenier chimice in
particular este o notiune vehiculata frecvent datonta importantel cunoasterii
dependentelor intre variabilele de intrare si 12sire ale unui sistem cat si datorita
aplicabilitatii practice in sensul determinarii unor conditii optime de procesare, de
abordare 6timizati a unor directii de cercetare sau de estimare a evolutiei sistemului
in conditii limita.

O definitie a notiunii de mode/ trebuie sa fie pe de o parte suficient de
generald pentru a cuprinde tipologia actuala de modele s1 suficient de concreta
pentru a cuprinde esenta semanticii acestei notiuni Astfel’”, un model este un
sistem material sau abstract care, pe baza analogiei reale sau formale, poate fi pus in
corespondentd cu un sistem de referinta, in scopul utilizarn indirecte la studiul
proprietégilof acestuia.

Pentru a incadra cazul particular al modelarii bazate pe retele neurale in
contextul general al modelarii, se va face o tentativa de clasificare succinti a
acestora pe baza unor criterii discriminatorii.

Criteriul de generalitate a modelului

- modele globale - descriu sistemele chimice urmarind evolutia unor marimi
fundamentale - energie, impuls, masa, sarcina - in timp. Posibilitatile de
generalizare si predictie a acestor modele sunt remarcabile, insa aplicabilitatea lor
este limitata de dificultatile matematice care intervin in cazul sistemelor complexe.

- modele locale - descriu semiempiric prin relatii simple dependente intre
variabilele de intrare si iesire ale sistemului. Sunt de fapt transpuneri matematice
ale unor observatii experimentale directe in scopul determinarii unor conditii optime
de procesare sau de abordare otimizata a unor directu de cercetare.

Criteriul de forma a modelului
- modele iconice - sunt bazate pe similaritatea conceptuala sau formala a

modelului cu cea a sistemului modelat. Desi intre modgl si sistemul modelat‘nu
exista practic asemanari structurale, intre formele de manifestare ale acestora exista
paralelisme virtuale care pot fi speculate descriptiv.

- modele analogice - se bazeaza pe similaritati functionale intre sisteme care
au expresii identice ale legitatii dg‘ SS’SOIUEIC‘Chlar dacz? parametrii °°19r d9ua sisteme
sunt de o natura complet diferita®®*?%®. Justificarea utilizarii acestor tipuri de modele
este dati sau de costul ridicat al studiului sau de dificultatea de realizare a
conditiilor experimentale pentru procesul de quclat. ‘ ’

" . modelele simbolice - neglijeaza orice analogie cu sistemul modelat,
exceleaza prin abstractism si au ca scop descne.rea sistemului prin relatii alcatuite
din termeni cu semnificatii acordate prin conv;nge,

Criteriul modalititii de realizare a modelului
modele analitice - in care interdependenta dintre variabilele sistemului
) . . . 209210
studiat este descrisa riguros prin relatii matematice o o |
modele de simulare - in care alura dependentei dintre variabilele de intrare
i iesi isa pri il ' caror corespondenta cu sistemul real
descrisa prin relatii matematice a ,
si lesire este p t

se realizeaza prin coeficienti experimentali.
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Concluzii finale

Criteriul caracterului aleator al variabilelor
- modele deterministe - in care variabilele care descriu sistemul au un
caracter nealeator

- modele stohastice - in care variabilele care descriu sistemul au un caracter
aleator
Criteriul dependentei de timp al variabilelor modelului -

- modele statice - in care variabila timp nu este inclusi in model

- modele dinamice - in care variabila timp este inclusa in model

Retelele neurale, desi intersecteaza partial citeva din aceste categorii de
modele enumerate, prin particularitatile sale, se constituie intr-o categorie aparte.
Astfel, in modelarea bazata pe retele neurale nu se cunosc apriori nici variabilele de
sistem cu influenta asupra evolutiei acestuia si nici forma matematica sau alura
dependentei dintre variabilele de intrare si iegire.

Mai mult, modelarea neurald este o modelare impliciti, adicd, in urma
efectudrii ei nu se obtin relatii matematice ce caracterizeaza influenta variabilelor de
intrare asupra evolutiei sistemului.

O caracteristica esentiala a modelelor neurale este autodeterminarea, adica
realizarea ponderilor de conexiune intre variabilele de iesire si cele de intrare printr-
un mecanism de autocorectie controlatd pe baza parametrilor de retea si algoritmilor
de corectie a ponderilor.

Avantajul oferit de modelarea neurald este acela al evaluarii fidele a
influentei variabilelor de intrare asupra sistemului, indiferent de complexitatea
acesteia si de posibilele interferente care pot apare intre variabilele sistemului.

Mai mult decit atat, in masura in care mecanismul de dependenti a
sistemului de variabilele de intrare ramane acelasi §i pentru domenii neacoperite
experimental, ( din cauza costului ridicat al experimentelor sau din cauza unor
estimiri eronate a domeniului de experimentare ) asa cum s-a demonstrat in
capitolele IV si V, modelul neural poate fi utilizat cu bune rezultate in scop
predictiv. ) _ )

Din acest motiv, modelul neural se preteazi mai mult ca oricare alt tip de
model la studiul proceselor complexe in vederea de.celérii ipﬂpen;ei varigbilelor de
intrare asupra sistemului si a stabilirii parametrilor optimi de functionare ale
acestuia. In continuare se vor discuta succint aspectele legate de programul de retele
neurale utilizat i modalitatea de utilizare a acestuia in aplicatiile abordate.

0 Avand in vedere caracteristica de baza a pr.oduseloF .soﬁ comerciale care nu
urmdresc profesionalismul abordarii ci acAcesibilltatea utlhizatoruh‘n. la functiile de
baza ale programului, in studiile efectuatfe in lucrarea de fata s-a utlllzatA un program
de conceptie proprie. Sursa a fost creatd in Turbo Pascal 7, si a fost inzestratd cu
urmatoarele facilitati: o 3 ) o
0 posibilitatea selectiei a doi algorx?ml ‘de baza .la corectia Popdenlor.m etapa de
invatare, diferenta dintre acestia fiind in modalitatea de variatie a ratei de invatare
in functie de evolutia erorii retelei. § o ,
1" primul algoritm este cel clasic ce pr'evedeA o‘scadere valoricé a ratei de
invatare cu consecinta scaderii vitezel de. Inaintare pe masura evolutiei
re;el'ei spre minimul depistat ca global . Initial se porneste de la o valoare
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ooca

relativ mare a ratei de invatare 7 (de exemplu 0.5) pentru ca pe misura
involutiei valorice a erorii retelei, valoarea acesteia s scada de 10 péna la
1000 de ori.

2. in elaborarea acestui algoritm, denumit algoritm adaptiv de convergentd,
spre deosebire de cel precedent cars prevede micsorarea vitezei de
convergentd la situarea punctului de lucru pe un gradient descendent al
erorii, s-a considerat necesard o accelerare a convergentei prin cresterea
valorii ratei de invatare. Astfel, 7, corespunzitoare epocii t este corectatd in

functie de gradientul erorii retelei 5 conform relatiei:

E
77{ = 7]{—1 _ng (1)

Valoarea coeficientului m, este aleasa astfel incat variatia ratei de invitare
sa prezinte semnificanta necesara pentru a exploata avantajele algoritmului.
La utilizarea algoritmului de convergentd adaptivd, programul este
previzut cu o procedurd de vizualizare grafica a variatiei valorii ratei de
invatare functie de numérul de epoci parcurse;
posibilitatea invatarii retelei cu functii diferite de activare si testarea diferitor
valori ale principalelor variabile ale retelei in vederea unei invatari optime
vizualizarea grafica si numerica atét a erorii de retea cat §i a deviatiei standard a
valorilor calculate ale variabilei de iesire fata de cele experimentale;
interventia directd in cazul paraliziei retelei in procesul de invatare prin
modificarea impuls a unor ponderi sau prin prezentarea pe parcursul unui numar
redus de epoci doar a acelor tipare pentru care eroarea refelei este maxima;
stocarea ponderilor calibrate la sfarsitul etapei de invitare a retelei
utilizarea ponderilor stocate la evaluarea variabileor de iesire pentru vectori de
intrare impusi printr-o semiepocid de propagare inainte. Aceasta facilitate este
utild pentru studii de predictie.

In capitolul II este exploatata periodicitatea proprietatilor in sistemul periodic al
elementelor. Au fost selectate doud proprietati - electronegativitatea si cildura
specifici - care s-au considerat importante Rrima din puncFu} ‘de vgdere ?1
semnificatiei acesteia in caracterizarea compusilor heteroatomici iar ultima din
punctul de vedere al posibilitatii aplicarii metalelor tranzitionale in tehnologii
speciale care presupun procese de transfer termic.

Pentru a descrie cat mai fidel schimbarile configuratiei electronice in sistemul

periodic al elementelor, pentru variabilele independente s-a utilizat urmatoarea

mapare originala:

-prima variabila independenti a fost datd de perioada din care face parte

elementul. facandu-se astfel diferentierea intre orbitalii de completare si ceilalti
orbitali de acelasi gen;

_urmitoarele patru variabile independente au fost date de numarul

electronilor s, p, d, f de pe orbitalul in completare;

variabila dependenti, s-a ales valoarea proprie a caldurii specifice a

elementului.
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La ambele aplicatii s-a justificat utilizarea modelului neural in corelarea
structurii electronice a elementelor cu proprietatile fizice ale acestora prin relevarea
ineficientei regresiei multiliniare in acelasi scop.

S-a constatat experimental ¢ un domeniu larg de impragtiere al variabilelor
de iesire conduce la rezultate slabe ale procesului de invatare.

Pentru a caracteriza domeniul larg de impristiere al variabilelor de iesire, s-a
definit un factor de impristiere SF ( spreading factor) descris de relatia :

_ MAXout

SF )
MINout
unde: - MAXout este valoarea maxima a variabilei de iesire

- MINout este valoarea minima a variabilei de iegire

Avind in vedere scopul initial de a efectua o predictie a proprietitilor pentru
elementele de la sfarsitul tabelului periodic al elementelor, in cazul cildurii
specifice, pentru imbunititirea factorului de imprastiere a valorilor proprietatii, s-a
renuntat la tiparele corespunzitoare primelor 10 elemente din tabelul periodic al
elementelor.

Pentru fiecare din cele doua aplicatii, in scopul determinarii numarului de
neuroni de pe stratul ascuns, s-au testat retele cu un numar variabil de neuroni pe
acest strat. S-a observat ca o crestere a numarului de neuroni de pe stratul ascuns
este beneficd pdna la atingerea unei valori de la care eroarea retelei raméane
constanti. Valoarea respectiva a fost adoptatd ca valoare optima a numarului de
neuroni de pe stratul ascuns.

Odata definiti parametrii de retea, aceasta a fost antrenata pe parcursul unui
numir de epoci relativ redus pentru a evita fenomenul de suprainvatare care are un
efect negativ asupra capacitatii de predictie in afara domeniului acoperit de tiparele
invatate.

Din corelarea prin regresie liniard a valorilor calculate cu reteaua neurald
functie de cele experimentale - caracterizate prin parametrii de corelare de o valoare
foarte buni - se observi o buna capacitate de generalizare a retelei.

In vederea compararii efortului de invatare cu cel prezentat in aplicatii
similare s-a introdus notiunea de factor de antrenare specific definit de relatia:

STF = (Ni * Na * Nep) / (Ntip * No) 3)
unde Nep - numarul epocilor de antrenare a re;el_ei

Ni - numirul elementelor din vectorul de intrare

Na - numarul unitatilor din stratul ascuns o )

Ntip - numarul de tipare din setul de date }Jtl!lzat in etapa de invatare

No - numarul elementelor din stratul de iesire

Avand in vedere modalitatea de d.eﬁnire, acest factor c-argcteriz?azé efortul
depus de retea pentru invatarea unel singure vrilrlabn.le C.i.e iesire. D}n valoarea
factorului specific de antrenare 'pentruk celc‘ d?ue? fapllca.zu. ”rez'ulFa ca efortul la
invitare a fost considerabil mai mic decat cel intalnit in aplicatii similare.
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Pentru validarea modelului neural, s-a utilizat metoda validarii incrucisate
aplicatd in modul cel mai restrictiv. Setul de date s-a divizat in doua subseturi de
dimensiune egala, selectia facindu-se intr-o modalitate cAt mai arbitrara - dupa
paritatea numarului curent al tiparelor. Fiecare din cele doua subseturi a fost utilizat
la antrenarea unei retele neurale in vederea obtinerii ponderilor calibrate pe
dependenta vector de iesire - vector de intrare. Ulterior etapei de invatare, retelei i
s-au prezentat doar vectorii de intrare ai celuilalt subset, si pe baza ponderilor
calibrate, in cadrul unei semiepoci de propagare inainte s-a efectuat o predictie a
valorilor vectorilor de iesire.

Din corelarea prin regresie liniara a valorilor de predictie functie de cele
experimentale - caracterizate prin parametrii de corelare de o valoare foarte buni -
se observd o buni capacitate predictiva a modelului neural si totodati se valideaza
modelul si se pune 1n evidenta capacitatea de generalizare a acestuia in domeniul de
variatie al tiparelor utilizate la antrenare.

Pentru efectuarea de predictii ale proprietatilor fizice ale elementelor pentru
care acestea nu sunt cunoscute, initial a fost antrenata o retea neurald cu toate
tiparele disponibile. Ulterior etapei de invatare in care ponderile au fost calibrate pe
dependenta vector de iesire - vector de intrare, retelei i-au fost prezentati doar
vectorii de intrare ai elementelor pentru care s-au efectuat predictii. Pe baza
ponderilor calibrate, pe parcursul unei semiepoci de propagare inainte s-a efectuat o
predictie a valorilor vectorilor de iesire, deci a valorii corespunzatoare proprietatilor.

Pentru elementele cuprinse in domeniul de variatie al tiparelor utilizate la
antrenare, valorile obtinute se incadreaza foarte bine in legitatea de variatie a
proprietatii in cadrul sistemului periodic al elementelor.

Pentru elementele care nu se incadreazi in domeniul de variatie al tiparelor
utilizate la antrenare, valorile prezise sunt pertinente, avand o buna probabilitate de
a fi confirmate experimental.

0 Avénd in vedere cé proprietatile moleculelor sunt determinate de structura lor,
un grad avansat al cunoasterii structurii reprezintd practic un pas important in
explicarea comportamentului fizico-chimic al moleculelor. _

Astfel, in capitolul III s-a urmarit posibilitatea corelarii punctelor de fiebere
pentru un set de 100 de alcooli alifatici cu cativa indici topologici adecvati scopului
si cu indici derivati dintr-o mapare logica a conformatiei moleculare.

Avand in vedere datele din literaturd privitor la incercari anterioare, s-au
calculat indicii topologici cei mai utilizati pentru intregul set de ?:llC(?OlL ‘

Pentru alegerea variabilelor de corelare, s-a testat regresia lmiar? a fieciruia
din indicii topologici pentru a selecta variantele optlmg de cor'elare multipla.

S-au selectat astfel, pe baza valorii coeﬁggntulm de corelare, pentru
realizarea scopului propus, urmatoarele perechi de indici:

1- X + Xdl

2-xt J

3-J+N ) .

Pentru corelarea indicilor de structurd cu p'ur.lc.tele de ﬁer?ere ale alcoohlor
s-au utilizat atat retele neurale cat si regresii mulull.mare, efectudndu-se compariri
ale parametrilor de corelare pentru cele doud alternative.
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Spre deosebire de algoritmul clasic utilizat in capitolul precedent in etapa de
invatare a retelei neurale, in acest capitol s-a utilizat algoritmul adaptiv de
convergentd care s-a dovedit a fi in cazul concret al acestei aplicatii superior celui
clasic.

Din valorile parametrilor de corelare pentru cele doud abordari - regresie
multiliniara si retea neurald - se evidenteaza superioritatea modelului neural in
detrimentul regresiei multiliniare.

Testele de corelare a punctelor de fierbere cu indicii topologici au dat
rezultate notabile, mai ales cind s-au utilizat pentru corelare retelele neurale.
Caracterizarea structurald prin indici topologici s-a dovedit a fi suficient de
completd, insa valorile indicilor topologici sunt lipsite de o semnificatie structurala
fizica.

Avand in vedere acest dezavantaj al indicilor topologici, s-a realizat o mapare
originala a structurii alcoolilor prin descriptori derivati din considerente structurale
ce presupun o dependenta directa intre valoarea acestora §i valoarea temperaturilor
de fierbere.

In acest sens, s-au luat in considerare principalii factori care induc o variatie
semnificativa a temperaturii de fierbere. Mai jos sunt redate expresiile de calcul ale
discriminantilor, astfel exprimati incat valoarea acestora s fie direct proportionala
cu temperatura de fierbere a alcoolilor.

1. Nc = numarul atomilor de carbon din molecula
2. Ia - indice de acentricitate
[a - ]‘(’max (4)
('()II

unde: - Lcpa, este numarul de atomi de carbon din catena de lungime maxima a
moleculei ' ' '

- Coi - numirul atomului de carbon din catena de lungime maxima la care
este legata gruparea -OH

3. Ii - indice incremental de substitutie care tine seama de tipul, numarul si
departarea substituentilor fata de gruparea OH. calculat conform relatiei:
!
L T ®)
I+ S
Z [+ Nc—c¢

in care:
-Ai = \//-V(‘ este un coeficient al efectului inductiv al substituentului, Nc,

fiind numarul atomilor de carbon din care este format substituentul

- Ne-¢ = numarul legiturilor C-C care despart gruparea OH de substituent

Corelarea acestor discriminanti structurali cu punctele de fierbere s-a realizat
atdt prin regresie multiliniard cat .si u}tlhzénd un que] neural. ln calzul vmodeluh.n
neural, parametrii de corelare obtinuti au fost superiori celor obtinuti prin regresie
multilinara. N |

Ceea ce trebuie subliniat. este ca ambele modalitati s-au dO\’ﬁ(’:}lt a fi
superioare prin valoarea parametrilor dg corelare cxpelilme.ntu]ul .]llIvH’d” " care a
corelat punctele de fietbere ale alcoolilor cu o combinatie de indici electronici.
topologici si de stare de valenta.
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Pentru validarea modelului neural si verificarea capacitatii sale de predictie s-
a utilizat o procedura de validare incrucisati, bazata pe divizarea setului de date in
doud subseturi. Fiecare dintre acestea a fost utilizat pentru antrenarea unei retele
neurale, iar pe baza ponderilor obtinute s-au calculat valorile de predictie ale
punctelor de fierbere pentru celalalt subset.

Din parametrii de corelare liniard a valorilor de predictie functie de cele
experimentale, rezultd o foarte bund capacitate de generalizare a modelului neural
utilizat. In ceea ce priveste corelarea punctelor de fierbere la alcooli cu valorile
discriminantilor structurali pe lingad faptul ci acestia prezintd o semnificatie
structurald perceptibild, prin valoarea parametrilor de corelare s-a dovedit a fi cea
mai eficace.

0 In capitolul IV este consideratd o aplicatie a Retelelor Neurale la modelarea
procesului electrochimic de reducere a nitrobenzenului la anilina si la decelarea
influentei parametrilor de proces asupra randamentului de curent.

Spre deosebire de procedeele clasice, in care spatiile electrodice sunt separate
prin membrane sau diafragme in scopul evitérii degradarii prin oxidare a produsului
obtinut la catod, procesul studiat demonstreaza posibilitatea realizarii cu randamente
de curent mari a procesului intr-un reactor electrochimic necompartimentat

Pentru obtinerea unor randamente de curent mari in reactoarele
electrochimice necompartimentate, este necesar a stimula selectiv reducerea
nitrobenzenului la anilina la catod si degajarea oxigenului la anod. In ce priveste
electrolitul suport utilizat, atat reducerea nitrobenzenului la catod cét si reactia de
degradare prin oxidare a anilinei depind de etapa de transport a moleculelor
organice din electrolit la electrod. Deci, o stimulare selectiva a reactiei de electrod
utila devine posibila daca procesul este condus astfel incat:

- densitatea de curent catodici sa fie scazuta la o valoare care sa tinda spre valoarea

curentului limita de reducere a nitrobenzenului fara a o depasi;

- densitatea de curent anodicd si fie cdt mai mare posibila la o valoare care si

depageasca curentul limita de oxidare a anilinei. o .

Mentinand constanti pe parcursul dpsﬁﬁurm’u procgsulm, raportgl supr§fagé
catodicd/suprafata anodicd, concentrafia electrolltul.ul suport si regimul
hidrodinamic, principalii parametrii care influenteaza eficienta procesului desfasurat
intr-un reactor necompartimentat sunt considerati:

- densitatea de curent

- temperatura ' .
_ cantitatea de electricitate trecutd prin reactorul electrochimic.

Pentru justificarea utilizarii retel?:lor‘ r'leu'rale le} m.odglfxreaﬁprocesulu_i, s-a
incercat initial o corelare printr-o regresie l.mlara mgltwanablle} a‘.'and, ca variabila
dependenta randamentul de curent expen‘menta.l iar ca vana.b1.1e mdepenvden.te
densitatea de curent -i, temperatura - T si cantitatea de electricitate trecuta prin

reactorul electrochimic - Q. . . N |
Desi valoare coeficientului de corelare obtinut este rezonabild, valorile
coeficientului de determinare si mai ales valoarea deviatiei standard fac regresia
multiliniara improprie la modelarga procesului. S . -
In comparatie cu parametril de corelare obtinuti prin regresie multiliniara, in
cazul dependentei liniare dintre valorile calculate cu reteaua neurald si cele
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experimentale deviatia standard a scazut de =5 ori iar valoarea testului Fisher a
crescut de =33 ori, fapt ce releva superioritatea modelului neural in detrimentul
regresiei multiliniare.

Pentru validarea modelului neural si verificarea capacititii sale de predictie s-
a utilizat o procedurd de validare incrucisati, bazata pe divizarea setului de date in
doud subseturi egal populate. Fiecare dintre acestea a fost utilizat pentru antrenarea
unei retele neurale, iar pe baza ponderilor obtinute s-au calculat valorile de predictie
ale randamentelor de curent pentru celalalt subset.

Din parametrii de corelare liniara a valorilor de predictie functie de cele
experimentale, rezultd o foarte buni capacitate de generalizare a modelului neural
utilizat.

Pentru a sesiza importanta fiecarui parametru in cadrul procesului, s-au
utilizat trei seturi de date in care a fost variat doar un singur parametru de intrare,
ceilalti mentindndu-se constanti la valorile constatate. Utilizind reteaua antrenata cu
cele 55 de tipare experimentale, pe baza ponderilor calibrate la antrenare, intr-o
semiepocad de propagare inainte a retelei s-au calculat randamentele de curent
corespunzatoare seturilor de date de intrare.

Astfel, s-au stabilit conditiile optime de functionare pentru procesul de
reducere a nitrobenzenului la anilina intr-un reactor electrochimic necompartimentat
si influenta fiecarui parametru de intrare asupra randamentului de curent al
procesului.

0 In capitolul V, s-a efectuat o modelare dinamicé a procesului de retinere a Sr**
prin schimb ionic utilizand refele neurale.

Partea experimentala a fost realizatd pe o instalatie de laborator formata din
trei coloane identice ca dimensiuni, in care straturile de schimbitor de ioni au fost
dispuse prin multiplicarea lungimii primei coloane de 1,2 respectiv 3 ori. Masa
jonica utilizata a fost un cationit puternic acid de tip PUROLITE C 100, destinata
preferential aplicatiilor speciale. Din considerente experimentale s-a lucrat la debit
de alimentare constant si la 3 concentratii diferite, astfel incat in final s-au avut la
dispozitie 9 seturi de date experimentale (3 coloanex3 concen.tragli ale 'mﬂuentului)'.

Initial s-a testat o regresie multiliniar? pentru a gasi 0 ecuatia de regresie
care si exprime variatia concentratiei Cexp la 1e$1're.a.d|n coloan.a in timp, functie de
cele trei variabile independente - t, concentratia initiala a solutiei C;, si yolumul de
schimbator de ioni parcurs, exprimat prin  volumul rz?c.lu.s V.. .Prm valorile
parametrilor de corelare, se poate observa ca regresia multiliniara prin structura sa
este total inadecvata. N . '

Pentru testarea modelului neural, s-au utll!zat ca seturi d.e tlparfa 'dt'? antrenare
aceleasi seturi de date experimentale te§tate anter.nor prin Eegresw mgltnhmaré . )

In scopul validarii datelor experimentale si a formarii 'ponderllor‘ ce coreleaza
variabilele de intrare cu cele de iesire ale procesului stud!at, s-a utilizat o retea
neurala artificiala cu propagare inapoi. Sursa programului a fost aceeasi ca in
capitolele ILII si IV, fiind proiectata pentru cele 1 l'O. de tipare experlmeme.ale
corespunzatoare celor 9 seturi de 'date experlmeptale. l“.lparele.: au fost construite
dintr-un vector de intrare tridimensional compus din valorile variabilelor C;, t, Vr si
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un vector de iesire unidimensional Cey - valoarea concentratiei la iesirea din
coloana .

Parametrii de corelare ai regresiei liniare intre valorile calculate si cele
experimentale. indica o foarte buna capacitate de corelare a modelului neural sl
denota descriptibilitatea tuturor tiparelor de citre acelasi mecanism de corelare a
variabilelor de iesire cu cele de intrare.

Pentru a obtine o variatie continud a concentratiei in timp pentru modelul
neural, in urma antrendrii retelei cu seturile de date experimentale s-au generat
vectori de intrare care sa acopere dens in domeniul timp intreg domeniul de variatie.
Pe baza ponderilor create in etapa de invitare a retelei s-au calculat valorile
variabilelor de iesire - valoarea concentratiei Sr*” la iesirea din coloana. rezultind o
suprapunere fideld a valorilor experimentale peste cele calculate pe baza modelului
neural.

Pentru validarea modelului neural, s-a utilizat tehnica validdrii incrucisate
descrisa anterior in capitolele II, IIl, i IV. Pentru o divizare arbitrara a setului de
date s-a adoptat drept criteriu de selectie cel al paritatii numarului curent pentru cele
110 tipare. Pentru validare s-a utilizat o retea neurala care a fost antrenatd succesiv
cu cele doud subseturi de date in vederea utilizdrii ulterioare pentru predictia
valorilor de iesire ale contrasetului corespunzitor. Valorile parametrilor de corelare
pentru regresia multiliniard a valorilor calculate functie de cele experimentale
conduc la validarea modelului si la relevarea capacitatii de generalizare a acestuia.

Ceea ce este insd notabil pentru un proces de schimb ionic, s-a testat cu bune
rezultate capacitatea de predictie a modelulur pentru trei seturi de date
experimentale. Astfel, de fiecare datd. au fost utilizate pentru antrenarea unei retele
neurale 8 din cele 9 seturi de date experimentale. ponderile astfel calibrate fiind
utilizate la predictia setului de date omis din etapa de invitare. Selectia seturilor de
date s-a efectuat astfel incat variabila de bazid a vectorului de intrare - C; -
concentratia influentului - sd acopere intreg domeniul experimental de variatie.
Valorile p‘arametn‘lor de corelare ai regresiei lipiare dint_re ‘valorile de predic;ie sl
cele experimentale releva o foarte bund capacitate predictivd a modelului neural

utilizat.

Din considerentele explicitate pe larg mai sus. utilizarea retelelor neurale la
corelarea proprietatilor fizice cu variabile ce caracterizeazi configuratia electronicd
elementara respectiv structura moleculard s-a doyedxt net superioara atdt de mult
vehiculatei in acest domeniu - regresii liniare mult}variablle. ‘Mai mult decét atat.
predictiile realizate pe baza modelu!ui nepral in_atara dqmemulu_l 'expenkmentgl s-au
dovedit a fi pertinente, aceasta particularitate gaSl{ldu-$l aphcabﬂnatea in estimarea
proprietatilor elementelor pentru care acestea sunt inca nedeterminate experimental.

In ce priveste utilizarea retelelor neurale~la modela‘rea celor doua procese,
prin utilizarea programului propriu. s-au efectuat atat decelarea _mﬂuen;el
variabilelor de intrare asupra procesuh_u elelctrqchlmlcl(capntolul IV) cét 51 elemente
de predictie pentru procesul de schimb ionic (capitolul V), rezultate greu sau

aproape imposibil de obtinut cu ajutorul altor tipuri de modele.

BUPT



Concluzii finale

Domeniul aplicarii retelelor neurale in chimie si inginerie chimica riméne in
continuare deschis, atat ca posibilitate de abordare cét si ca modalitate de exploatare
intensivd a particularitatilor acestui tip de modelare in caracterizarea intensiva a
sistemelor investigate.
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