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Lrearea zi utilizarea Ketelelor Neurale Artificiale a fost initial motivata de 
încercarea de a 8imula prin calcul modalitatea de percepție zi recunoaztere a 
formelor zi âe memorare a informației de către cortexul cerebral, fa momentul 
elaborării primului model matematic (Mcdullocb<L?itt8 - 1943), 1recu8erâ 42 de ani 
de la accepsta ner/znnr/Zrzz ca zi con8tituent 8tructural al creierului iarâ a 8e fî 
clarificat M8â exact funcționalitatea 8a.

deea ce 68te curio8 în8â, dupâ relevarea modului de funcționare a cortexului 
cerebral (l963), pana la apariția unor 8cbimbâri majore în principiul de ba^â al 
algoritmilor ce de8criu belelele Neurale Artificiale a fo8t nece8arâ o perioadâ 
îndelungata de timp (^1in8^ -l969- prin perceptronul mu1ti8tiat zi Kumelbart - 
1986- prin algoritmul de propagare înapoi).

?entru întârzierea reacției exi8tâ doua pO8ibile explicatii:
di8iparea atensiei cercetâtorilor în domenii diferite de motivapa inisialâ, 
algontmilor de calcul fiindu-Ie gâ8ite câmpuri de aplicare de o remarcabila 
diversitate.
încercarea de a modela proce8area informației de către cortex a du8 Ia 8e8i^area 
imenși diferente care exi8tâ între randamentul zi capacitatea sternului neural 
natural zi cel artificial. In ace8t mod, propunerea unui 8cop mult prea îndepărtat 
nu con8tituie un gradient 8timulativ pentru abordarea ace8tei directii de cercetare.

?rogre8ul conceptual zi matematic al algoritmilor care de8criu Ketelele 
Neurale Artificiale 8-a datorat încercării de adaptare a acelora la aplicațiile pentru 
care au fo8t creati. ^.8tfel, având in vedere câ majoritatea aplicațiilor rețelelor 
neurale 8e îndepârtea^â de 8copul inipal, 8-a propu8 ctnar înlocuirea denumirii 
generice de desele Neurale Artificiale cu altele con8iderate a fi mai adecvate, cum 
ar fi /no^eZe 8au Denumirea
inipalâ, e8le M8â atât de uritatâ, încât renunțarea la ea ar pre8upune un "mic bao8" 
în literatura de profil.

In ce privezte motivația inițiala, 8-au efectuat progre8e majore, domeniul 
recunoazterii formelor gâ8indu-zi aplicații la robotii indu8triali în identificarea zi 
prelucrarea adecvatâ a 8uban8amblelor într-un proce8 complet automatizat, comanda 
verbala a roboților zi a computerelor, 8i8teme expert în aplicații civile zi militare, 
8i8teme de operare pentru calculatoare dedicate aplicațiilor 8peciale. Din ace8t punct 
de vedere, alâturi de alte tebnici de vârf, Ketelele Neurale Artificiale fac parte din 
domeniul intitulat ztz-rz/zczaZâ

Inclu8iv în ceea ce privezte denumirea actuala exi8tâ douâ alternative - Kesele 
Neurale zi betele Neuronale - opsiunea pentru una din ele fiind o cbe8tiune de 
interpretare per8onalâ. In acea8ta lucrare 8-a utilirat denumirea de betele Neurale 
mi^ându-8e pe diferența de nuanța dintre termeni. -^8tfel, cbiar daca ambele 
denumiri provin de la /reu/nn, termenul /rett/nna/ 8e referâ cu predilecție la o unitate 
nervoa8â, pe când termenul /rett/-«/ 8e refera la 8i8temul în an8amblu, deci la o rețea

BUPT



de neuroni, fapt ee presupune o analogie mai apropiata eu modalitatea de utilitare a 
aee8tora.

Diversitatea rnare de câmpuri apiieative pentru Ketelele Neurale -Artificiale a 
du8 Ia o dezvoltare concurentialâ dar de multe ori paralela a algoritmilor, fapt ee a 
determinat o adevaratâ explozie a publiei8tieii in domeniu.

-Vvând in vedere publicațiile specialitate pe domenii restrânse, aee8tea 
abunda în lucrări eu earacter pretin8 inovator, dezi 8e refera nu numai la un domeniu 
re8trân8 de aplicabilitate ei e8te 8peei6e aee8tuia doar pe 8ubdomenii limitate. 
?retin8ele inovații 8un în general observatii de bun simt eoroborate eu 8eturi de date 
de o specificitate restrânsâ, tara a 8e putea efeetua o generalizare a concluziilor.

In aee8t eontext, firmele produeâtoare de so6 eomereial au exeelat in 
realizarea unor programe eu aplicabilitate extin8â, oferite unei palete cât mai largi de 
utilizatori. Caracteristica de bata a ace8tor produ8e soft nu e8te în8â 
profe8ionali8mul abordării, ci acce8ibilitatea utilizatorului la tunctiile de batâ ale 
programului. Obiar daca acce8ul la informație 68te rapid, promovarea celor mai 
performanti algoritmi 8au a tebnicilor de operare proprii unor cla8e de aplicatii 8e 
re§â868c în programele comerciale cu o întârziere substantialâ.

In lucrarea de fata, 8unt vidate acele aplicații ale Ketelelor Neurale Artificiale 
în care 8e urmărește atât capacitatea de învâtare a ace8tora cât zi mecani8mul de 
învâtare zi capacitatea de predictie pentru 8i8teme în care dependenta variabilelor de 
iezire de cele de intrare e8te complexâ.

Daca pentru dependente iezire-intrare 8imple, corelarea prin regrese 
multiliniarâ 8au modelele matematice rezolvate numeric 8unt preferabile, pentru 
dependente în care majoritatea factorilor au o variație de tipul 8ugerat în figura 1, 
prin interferența generând o interdependenta complexâ, modelele corelationale 
cla8ice 8unt nesatiskacâtoare.

timp

fig. l Variație neliniarâ a temperaturii într-un proce8 ipotetic

Modelele neurale 8e adreseatâ exact ace8tor tipuri de proce8e în care 
dependenta intrare-iezire e8te deosebit de complexâ zi în care selecția zi cuprinderea 
într-un model analitic a variabilelor este dacâ nu imposibilâ, foarte dificilâ.

Latatâ pe programe de concepție proprie, dezi studiata atât algoritmi de 
învâtare cât zi procesul de invâtare în sine, Zz/cz-az-ezr zZe zzz/ /5/ aZz-Z-zzze z/zz 
Lnz-ac/e/- /-/-^z/zzzrZ zzrsi zz/zzz" /'// zZz-zzzezzz'z/Z KefeZeZo/- ZVezzz-zzZe /Iz-Zz/zczzzZe ci este axata 
pe o zzZzZz^zzze zvz/zV-zzzzZzz §z zz/czzZ zzzzzZz'i zzZzî r/e /-rz^/cz/Z^z^Zz/e zz/zZz'czzZzez, sublini indu­
se superioritatea acestei forme de modelare în detrimentul modalităților clasice de 
abordare a fenomenelor specifice cbimiei zi ingineriei cbimice.
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I. betele Neurale

1.1 In8pirasia din neurologie

1.1.1 (Celula nervoa8â

Oelula nervoa8â sau neuronul - este elementul fundamental al 8i8temului 
nervo8 central; 8cbematic, în figura 1 e8te redat un lanț 8impli8t cle neuroni, având 
menționate componentele 8emnificative din punctul de vedere al utilitâtii în 
modelele matematice ulterioare :

?ig. 1 (Conexiune neuralâ 8impli8tâ

Oelula nervoa8â are diametrul de ordinul micronilor zi e8te alcâtuitâ din:
« - ce/âr - contine nucleul neuronului zi guvernează tran8formârile
biochimice de 8inte^â a en^imelor nece8are funcționalității celulei nervoa8e
« - l/e/ri/r/te/e - 8unt externii tîliforme cu ramificații arbore8cente ale corpului 
celular, având diametrul de ordinul Zecimilor de microni zi lungimi de pânâ la 10 
microni. Oendritele 8unt principalii receptori de 8emnal ai neuronului.
« - Mcontt/ - 68te o prelungire kibroa8â - de lungime con8iderabilâ în comparație cu 
re8tul celulei nervoa8e - variind între 0.2 -l centimetri pentru neuronii din cortex zi 
lO centimetri pentru neuronii periferici, ^xonul repre^intâ conexiunea de iezire a 
8emnalului procent de neuron.

Modalitatea de interconectare 8patialâ a celulelor nervoa8e e8te realizata prin 
intermediul unor ^one cu o conductantâ electricâ îmbunâtâtitâ denumite zi
care con8tituie practic o legătură între axonul unui neuron zi o dendritâ a unui alt 
neuron cu rol de comunicare între cele doua celule.

Eficienta energetica^ a creierului uman e8te de aproximativ l0"^ 
^/(operatie-8), în timp ce, cele mai performante calculatoare au o eficienta de 10 
^/(operație-8).

3
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1.1.2 . 8inapsa

In tunctie de conexiuni, exi8tâ douâ categorii de 8inap8e:
1. neuro-neuronalâ
2. neuro-mu8cularâ
Oa mârime a honei de conexiune, ambele tipuri 8e încadreahâ între limitele: 

0.5 - 3p. l>lumârul de butoni 8inaptici de pe 8uprafata unui neuron acoperâ aprox. 
ZZo/o din 8uprafata ace8tuia zi a dendritelor 8ale.

Oercetâri recente au arâtat câ 8inap8a convertește un 8emnal pre8inaptic de tip 
electric în 8emnal cbimic zi apoi din nou în 8emnal electric^.

8e admite câ 8inap8ele pot fi excitatoare 8au inhibitoare în funcție de 
mediatorul cbimic care a8igurâ trecerea fluxului nervo8 de la un neuron la altul.

lVIediatori excitatori - -Vcetilcolina (e8ter al colinei) e8te depozitata 
intracelular în vehiculele 8inaptice 8ub forma unui complex acetilcolinâ-proteinâ. 
Mediatorul nu dituheahâ extracelular deoarece membrana celulara nu e8te 
permeabilâ pantru babele cuaternare de amoniu între care 8e afla zi colina zi implicit 
derivatul ei acetilat.

In momentul în care influxul nervo8 pre8inaptic a)unge la la nivelul 8map8ei, 
acetil-colina e8te eliberata, dituheahâ în 8patiul lacunar al 8inap8ei zi 8e combinâ cu 
o proteina din membrana neuronului pO8t8inaptic (receptorul de acetilcolinâ). /^8tfel, 
configurația moleculară a membranei po8t8maptice 8e 8cbimbâ bru8c zi devine 
permeabilâ pentru ioni. Oa urmare, are loc o pâtrundere bru8câ de I^la^ în interiorul 
celulei, fapt ce produce o depolarihare a membranei (fenomenul de potential 
pO8t8maptic excitator). -^ce8t proce8 dureahâ o mili8ecundâ deoarece intervine o altâ 
enhimâ - co1in68leraha (pre^entâ în toate celulele) - care de8compune acetilcolina 
din cuplul acetilcolin-proteinâ în acid acetic zi colinâ.

In urma ace8tei de8compuneri, membrana celularâ îzi reia configurația 8a 
molecularâ anterioarâ.

Impul8ul neuronal 86 tran8mite de-a lungul membranei celulare din aproape 
în aproape prin depolarihâri (->-) zi repolarihâri (-) 8ucce8ive cu o vitehâ care poate 
a)unge pânâ la 120m/8.

IVIediatori inhibitori - 8unt repre^entati de acidul gamma-amino-butirie 
provenit din decarboxilarea acidului glutamic zi mai ale8 acidul gamma-amini-beta- 
bidroxi-butiric care are o acțiune de 50 de ori mai puternicâ decât precedentul.

1.I .Z. Neuronul - unitate funcționala

Neuronul apare Ia viermii platelminti, evoluând pe 8cara animalâ, numărul lor 
fund de 4 -10^ in organonul uman dintre care aproximativ 1.6 IO" în cortexul 
cerebral.

Intrarea în acțiune a neuronului 86 fac6 printr-un f6nom6n 6l6ctric d6 
depolarihare, adică o ncgativarc Ia exterior a membranei celulare. IVlembrana 
celularâ are o comtitutie lipoproîeicâ zi e8te perforatâ de pori cu un diametru de 3^ 
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prin care poate trece apa zi anumiti ioni, -^vând în vedere câ diametrul bidratat ai 
e8te de 2,2^ iar cel al l>la^ de 3,4^., permeabilitatea membranei fatâ de Ka^ e8te de « 
100 ori mai mare decât katâ de î^.

bicbidul intracelular zi cel extracelular 8unt oarecum 8imilare din punctul de 
vedere al numărului particulelor dizolvate în unitatea de volum, dar 8unt diferite din 
punctul de vedere al concentrației ionice zi al potențialului electric.

Loncentratia ^la^ zi Lk 68te de 12 re8pectiv 30 ori mai mare în licbidul 
extracelular decât în cel intracelular în timp ce concentrația 68te de 39 ori mai 
mare în licbidul intracelular decât în cel extracelular.

^8t5el, exi8tâ în repau8 un potential de membrana de « 60-90 mV. In repau8, 
membrana e8te mult mai permeabila pentru decât pentru I^a^. In momentul 
activării neuronului 8e produce un flux ionici 8ub acțiunea 8timulului nervo8 exi8tent 
la ace8t nivel, prin mârirea diametrului porilor crezte permeabilitatea pentru I4a^. 8e 
produce a8tfel un aklux de bla^ în interiorul pericarionului (corpului celular) pe care 
îl po^itivea^â iar 8uprakata membranei 86 negativea^â. -Vce8t aflux de bla^ durearâ « 
1 mili8ecundâ. La expre8ie a depolari^ârii (negativârii) membranei 8e produce un 
potential local de acțiune de «90-120 mV, deci o diferentâ de 30 mV katâ de 
curentul de repao8.

Kuperea bru8câ a ecbibbrului ionic e8te urmata de o fa^â de repolari^are 
(repo^itivaie) a 8uprafetei membranei celulare prin migrarea din interiorul 
pericarionului către exterior (eflux de K^) care contrabalan8ea2â migrarea inițiala a 
bla^. vupâ trecerea influxului nervo8 are loc o redi8tribuire ionica, a8tfel ^la^ va 
trece în 8patiul extracelular iar în cel intracelular printr-o pompâ activâ denumitâ 

5/ /i^. 8-a calculat câ « 20o/o din metaboli8mul celular e8te utilizat 
de acea8tâ pompâ ionicâ. botentialul de acțiune odatâ generat, e8te tran8mi8 mai 
departe de-a lungul fibrei nervoa8e.

^lecani8mul propagârii fluxului e8te interpretat conform teoriei membranei 
ca un mecani8m de 8uprakatâ. ba fel ca membrana celulara, zi fibra nervoa8â 
prezintă aceeazi diferența de potential intre interiorul zi exteriorul ei. Lând 8timulul 
a)unge într-un anumit punct al fibrei 8e produce - ca zi la pericarion - o redi8tributie 
ionicâ zi deci, o depolari^are (negativare) a membranei, bunctul 8timulat devine 
electronegativ fatâ de porțiunea inactivâ (polarizata) din vecinâtate; apare un 
diferența de potential localâ care face 8â 8e depolari^e^e regiunea apropiatâ, 
fenomenul continuând pânâ la punctul de propagare final de-a lungul nervului.

veci, conform teoriei membranei, impurul nervo8 ar fi o propagare a unei 
unde de depolari^are din aproape în aproape de-a lungul fibrei.

l.1.4. Loncluxii

Neuronul uman are caraeteri8tiei comune cu cele ale celulelor vii în general, 
in8â ca organizare zi 8i8tem biocbimic pre^intâ individualități ce permit 8peciali^area 
lor in realizarea unor funcțiuni 8pecifice ca:
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- primesc semnate de ta neuronii vecini
- conduc semnatul nervos
- integrează semnatele pnmite
- amplifica sau mediala semnalul nervos rezultant
- transmit semnalul nervos pe canale preferențiale spre neuronii receptori

1.2 Modele neurale artificiale

In forma cea mai generala zi în «cc-e/-//« />//.//«/«, o rețea neuralâ este un 
algoritm proiectat sâ modelele modul în care creierul reab-earâ o anumita funcțiune 
estimându-se empiric cu aproximatii acceptabile modalitatea de procesare a 
informației de câtre cortex. -Vcest scop este valabil doar pentru carul primelor 
modele, ulterior modelele neurale au pârâsit ideea initialâ de simulare a propagării zi 
procesării semnalului nervos, păstrând însâ specificul nomenclatorului biologic 
pentru desemnarea unor etape. Astfel, aplicațiile tratate în terâ se vor referi la rețele 
neurale care îzi reatirearâ scopul propus printr-o proces initial de mvâtare pentru o 
bunâ performanta aplicativă, rețeaua îzi creata ponderi de interconectare între 
unitățile de intrare zi cele de iezire, unitati care vor tî denumite /re«r«tr/ sau ««/taft' 

/-rsce^are O definiție simplista a noțiunii de rețea neuralâ este data de 
/decsander L Cotton -

O rețea neuralâ este un procesor cu distribuție paralelâ care are o mare 
capacitate de a stoca cunoztinte dobândite din experimente în scopul utili^ârii active 
ale acestora' simularea acsiunii cerebrale este elocventâ în cele douâ acpuni de 
ba^â:

« cunoztintele sunt acumulate în timpul unui proces de mvâtare
« stocarea cunoztintelor se realirearâ prin valoarea conexiunilor 

interneuronale denumite zi ponderi sinaptice.

/n c/e /a /ir/m«/ c/e rete« ne«r«/ä, >e va trat«
evs/ttft'a «eeâ/a e« /)«> 5« «râe >«/)//«//«c/ earaeter/âr/e,
«va/rt«/e/e /n«/«re. 5« vedere ^>>er>/t«te« ,-rsc/e/e/sr
«e«r«/e /)r«re«/td â «/)//e«s///e eâr«r« /e c/eâate, >e va «r?»«r/ 
/I/«»«/ ee c/ttee /« ^r«^/e/e/e e«nenV-nZ>te e« z-r«/7S^«re «tâ«te 5« te^a.

1.2.1. Modelul IVIeduIIock L?itts

înainte de descoprirea modalitâtii de funcționare a sistemului nervos celula? 
pentru care blodgkin, bluxle^ L fccles au luat premiul Blobel în 1963, în 1943. 
1V1c(7uIlocb L Pitts au elaborat un model simplist al funcționării unui neuron^ 
plecând de la funcționalitatea acestuia, bucrarea lor a fost utilizata de von b^evvman 
Ia realizarea elementelor de cornutare cu întârziere necesare primelor prototipuri de 
computer 1.^(7 (blectrorric ^umerical Integrator /Xnd (onrputer) zi PVV.^(7 
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/. ^efe/e /Veu/n/e

(Electronic Oi8crete Variable Automatic (Computer) eon8truite la Oni veritatea clin 
?enn8^1vania.

VlcOullocb L?itt8 au pre8upu8 câ neuronul 8e comporta în modul următor:
- din 8inap8e, prin dendrite, ace8ta acumulea^â o 8arcina electrica ce provine 

de la axonii neuronilor vecini; în momentul în care valoarea 8arcinii depâ^e^te o 
valoare anume - numita prag - neuronul devine activ tran8mitand prin axonul 8âu un 
curent con8tant. ^cea8tâ tunctionare poate 6 de8cri8â matematic a8tkel:

O dacâ > T'
/-i

o (1)

0 dacâ
/-i

unde Xj^ intrarea i 
o ieșire

8cbematic, modelul e8te redat în figura 2:

fig. 2. 8cbema modelului matematic VlcOullocb L ?itt8

O a8tfel de unitate e8te denumitâ unitate de proce8are. Oon8iderând 
valoarea pragului 1-1 ^i valoarea ten8iunii de ieșire 0-1 8e pot con8trui cu ace8te 
unitâti de proce8are unitare circuite logice de tipul OR., ?i celule de
memorie în modul 8uge8tiv 8ugerat în figura 3 a,b,c, ?i re8pectiv d.

Oei doi matematicieni au 8ugerat pO8ibilitatea ca creierul uman 8â fie o 
aglomerare de a8emenea circuite logice care ar proce8a informația într-un mod 
a8emânâtor cu calculatoarele digitale al căror model era definitivat în aceeași 
perioada.

^.cea8tâ prezumție 8-a dovedit a fi grezitâ, M8â are valoare intuitivâ deoarece 
8-a dovedit ulterior câ neuronii funcționează oarecum dupâ modelul activârii la 
atingerea unui prag.

>^ce8t model neural e8te caracterizat prin formali8m ^i printr-o definire 
matematica eleganta tzi preci8â, având un potential de calcul con8iderabil.

7
BUPT



?ÎA. 3. Circuite loßice realitate cu unitati de proce8are lVlcCullocb L ?itt8

simplicitatea 8L pre8upune:
- 8tari binare de tip 0 ^i 1
- a8umarea operării în timp di8cret
- 8incronicitatea operării tuturor neuronilor

1.2.2. Modelul »ebb

In 1949, Danie! »ebb, un bioloZ eare 8e oeupa eu 8tudiul coinportarnentului 
primatelor pre8upune câ prin moditîcarea 8inap8elor, eoneetivitatea celulelor 
nervoa8e e8te intr-o continua 8cbimbare pe mâ8urâ ce or§ani8mul î?i exercitâ diferite 
aptitudini. -^vân6 la ba?â prezumțiile clate cle Kamon Cajal^, în cartea TVre 
Oz-Fizâatt'ozr o/ Le^ar/sz-. /1 ZAeory a enuntat o a
zzrväsärz? conform câreia vcr/saz-ea e/ec/rva a vaz-za-z/e/ c/e cszzeuc/zzzze z/sz 
zrez/rszzz crsL/e /-/-/» ac/zvaz-ea z-e/ze^^â a eszzLx:zz/zzzz. Cartea a avut un râ8unet imen8 
printre p8ibolo§i dar a fo8t neZHatâ cle inZineri, fapt ce a du8 la ignorarea reZulii cle 
învâtare în domeniul rețelelor neurale, ^bia în 1956 Kocbe8ter L /dl^ au utilizat 
acea8tâ re§u1â cle învâtar evidențiind fenomenul de zzr/zz-z/ze a conexiunii 
interneuronale.

Conform reZulii de învâtare a lui »ebb:
- 8inap8ele care conectea^â neuronii nu tran8mit axonului neuronului receptor 

decât o parte a 8arcinii electrice primite de la axonul neuronului tran8mitâtor. 
dedarea matematica a ace8tei leme 8e obtine utilizând un coeficient 8ubunitar de 
tran8mi8ie numit pondere ?i notat cu w.
ponderile 8unt a8ociate neuronului receptor î^i pot modifica valorile în timp 
conform regulii:

- dacâ neuronul tran8mitâtor ^i neuronul receptor 8unt ambii activi in același 
interval de timp, valoarea ponderii a8ociate conexiunii create
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- daca fenomenul de activare concomitentă se repeta de mai multe ori sau 
dacâ intei^alul de timp al dublei activâri este mare, valoarea ponderii asoeiate va 
crezte considerabil

- daeâ neuronul transmitâtor zi neuronul receptor nu sunt simultan activi 
într-o perioada de timp mare, valoarea ponderii asociate conexiunii va scade

Olterior, s-a dovedit câ într-adevâr aceasta regulâ este valabila zi sta Ia bara 
mecanismului de învâtare zi uitare în creierele naturale.

?lecând de la aceasta refula, se poate desene o unitate de procesare cu 
ponderi asociate care este modelul matematic utilizat zi rn prezent cu variatiuni 
nesemnificative.

Astfel, considerând o unitate cu indicele j cu n intrări, fiecare având asociata 
o pondere funcționarea acesteia se poate descrie prin:

l daca > 7'
./-i

(2)

0 daca
_____ ./-!

sau prin sebema din figura 4:

fig. 4 8cbema modelului matematic blebb

?entru simplificare, se va nota suma ponderata care reprezintă intrarea totala 
în unitatea de procesare cu bj!

/-I

o asemenea imitate poate fi privita ca un procesor de inionnatie ioane 
primitiv. l)acâ legâm un numâr de astfel de procesoare între ele. obținem o

/L//c/ sau mai corect spus o structura de calcul conexionistâ
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Glodul de legare al acestor procesoare intre ele reprezintă topologia rebelei di 
deterrmna modul de calcul al ponderilor di implicit tunc^onalitatea rebelei.

Oalculul ponderilor este denumit învâ^are iar metodele iterative de calcul sunt 
cunoscute sud denuinirea de algoritmi de învâsarv sau antrenament.

Expresia de caic«/ reprezintă de fapt no^unea
deseriptivâ la eare s-a ajuns prin încercarea de a exprima matematic teoriile de 
moment ce sugerează posibilități de modelare a propagării semnalului prin sistemul 
neural uman. Lste practic o expresie mult mai adecvata atribuita algoritmilor astfel 
ob^rruA care nu i§i mențin scopul initial ci îl adopta pe cel al aplicațiilor carora s-au 
dedicat.

In 1952, cartea lui ^db^n "Design for a Drain: Ure Ori gin of Adaptive 
Debavior" este destinata comportamentului adaptiv ce presupune di argumenteara câ 
un sistem natural nu se na§te invadat ci ajunge la anumite performante prin corelarea 
variabilelor ce descriu evenimentele percepute sistemocentric. Oartea trateara 
aspectele dinamice ale organismului viu ca un sistem abstract, mecanic di evalueara 
conceptul de stabilitate.

In 1954, teLL de doctorat a lui Ivbnslc^ întitulata "Hreor^ of l^eural-^alog 
Kcinforcement Systems and Its Application to tde Vrain-^lodel problem" se constituie 
ca prolog al carpii "8teps lo^vard ^rtiücial Inteligence" apâruta in 1961 ce 
constituie si ari unul din capitolele fundamentale in domeniul rețelelor neurale.

în 1961, 8teinbucb" continua ideea lansata de la^lor^^ in 1956 despre o 
memorie asociativa realizabila prin a^a numitele matrici de învatare care ar 6 
interpuse intre câmpuri de seniori receptori di efectori motori.

Oontobupi semnibcative la teoria memoriei asociative au adus ulterior di 
Zmderson^, X.odonen^^, di ^âa^^o^b in același an (1972), independent au introdus 
ideea unei matrici corelative de memorie (correiabon matrix memor^) care utilireaLL o 
regula de invadare barata pe produsul de ietzire al algoritmului.

O 6gura particulara in contextul evoluției conceptului rebelelor neurale a fost 
von ^eumami care a ublirat ideea de redundant pentru proiectarea Miei rețele neurale 
privita ca un ansamblu unitar cu un comportament cert alcătuit din neuroni care pot 6 
priviri separat ca di componente eu comportament incert. Aceasta idee a fost 
dezvoltata de Winograd <L Oowan care au ublirat^ o reprezentare redundant 
disbibuita a rețelelor neurale.

1.2.3. Modelul Kosendiatt ?ereeptrvnul

Dupâ 15 ard de ia modelul klcOullocbLpitts devemt clasic, uri prim pas spre 
rezolvarea problemei recunoașterii bparelor ii face l^osenblatt^ prin lucrarea despre 
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perceplron în care enuntâ teorema convergentei perceptronulni ?i prin lucrările 
adiacente în care dervoltâ acea8tâ teorie.

topologia cea mai simplâ e8te a8ociatâ unei 8tructuri conexioni8te denumita 
perceplron a cârui 8trucwrâ 8cbematicâ e8te arâtatâ în figura 5.

In forma cea mai 8implâ, con8tâ dîntr-un vector de intrare n-dimen8ional, o 
unitate de a8ociere ?i o 8ingurâ ieșire, venirea unei a8tfe1 de unitati e8te de a învâta 
o tran8formarede tipul -> (-1,1) utilizând 8eturi de tipare cu intrări de tip
x?i ieșirile core8pun2âtoare o - "f(x).

f'ig. 5 structura 8cbematicâ a perceptronulni

Unitatea de ieșire a unui perceptron e8te un element liniar cu prag care 
calculearâ ieșirea o conform relației (4):

(4)

în care tunctia ? e8te tunctia lui Heavi8ide 8au 8iZnum^ iar poate fi orice tunctie 
8LU valoare care aju8tea?â conexiunile a8tfel încât 8â 86 obtinâ ieșirea dorita.
In ace8t ca^, tunctia? e8te:

- 1

--1
?(i)-

dacâ i >0

altfel
(5)

Dn de învâtare binar e8te o perecbe de vectori cu valori binare, unul de 
lungime n (numărul de unitâti de pe nivelul 1) iar celâlalt de lungime m (numărul de 
unitâti de pe nivelul 2). I^umârul total de tipare alcătuiește o c/e

Algoritmul de învâtare 68te următorul: 
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8e pre^intâ Ia intrarea rețelei vectorul 1 al unui tipar, activând unitâtile 
core8pun?âtoare valorii 1,
8e pre^intâ la ieșirea rețelei vectorul 2 al aceluiași tipar, activând unitâtile de 
pe nivelul doi core8pun?âtor valorilor l
8e cautâ perecbi de unitâti care 8unt conectate zi activate 8imultan zi 8e 
inârezte valoarea ponderii conexiunii dintre ace8tea cu o valoare micâ 
Valoarea lui rj 8e alege în tunctie de numârul de tipare de învâtare.
Dupâ prezentarea tuturor tiparelor din da^a de învâtare, ponderile 8e vor 
moditica a8tkel încât prezentând la intrare un vector 1 dintr-un tipar, activând 
core8pun2âtor unitâtile de pe primul nivel zi calculând iezirile din unitâtile de 
pe nivelul 2, 8e obtine vectorul 2 din tiparul de învâtare re8pectiv.

In anii 60, pereeptronul a con8tituit punctul de intere8 al grupului celor care 
8tudiau ace8t domeniu.

I.2. Z.1 Regula Delta

In 1960, >VirdrowLHoff au introdu8 algoritmul celor mai mici patrate 
(1^ea8t lVlean-8quare -^Igoritbm - L^Vl8) cuno8cut zi ca Regula Delta (delta rule) ca 
algoritm de corecție a ponderilor în retea^. Zettel au luat naztere elementul liniar 
adaptiv denumit zi (-^D-^ptive l^D>iear Llement).

1Vlecani8mul de kunctionare care utilirea^â acea8tâ regulâ de corecție a 
ponderilor 68te 8uge8tiv redat în tigura 6.

lug. 6 8cbema algoritmului ce utili^ea^â blV18 
pentru corecția ponderilor

12
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>Vidrov^ ^i Hoff reali^ea^â practic o generalizare importanta a algoritmului de 
antrenare a perceptronului extindin^ând tebnica intrărilor ?i ieșirilor continue.

c/e/Za a fo8t aplicata mai de8 unităților cu ieșiri pur liniare.
?entru un a8tfel de perceptron cu o 8ingura unitate de ieșire, ieșirea e8te data 

de relația:

(6) 
>

funcția erorii aza cum e8te indicata de numele "cel mai mic patrat" e8te 8uma 
pătratelor erorilor, veci eroarea totala v e8te defmitâ ca:

unde indicele p evoluează pe 8etul datelor de intrare ?i reprezintă eroarea 8etului 
p. Variabila d? e8te ieșirea dorita (tinta) la aplicarea 8etului p, iar a^ e8te ieșirea 
actuala pentru ace8t 8et. ?rocedura fM8 gâ8ezte valorile tuturor ponderilor care 
minimizează eroarea funcției prin metoda numita a "Fz-atZ/enZtt/tti âcezrlZezrZ". 
ldeea e8te de a face o 8clnmbare in pondere, direct proporțională cu negativul 
derivatei erorii determinata pe 8etul curent în concordanta cu fiecare pondere:

- (8)

unde r) e8te o con8tantâ de proportionalitate. Derivata e8te:

Datorita unitâtilor liniare,

?i 5^ (io)
â>,

a8tfel câ

(ll)

unde
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(12)

este diferența dintre ieșirea (tintâ) doritâ zi actuala ieșire pentru setul p. Regula delta 
modificâ ponderea corespunzător tintei zi actualei ieșiri pentru orice polaritate zi 
pentru unitati cu intrâri-ieziri continue sau binare. Aceste caracteristici au descbis un 
bogat câmp de noi aplicati.

8pre deosebire de algoritmul initial ce utili^ea^â incrementarea progresiva, 
acest algoritm ia în considerare zi grezelile pe care la face rețeaua zi încearcă sâ le 
corectele prin scbimbarea valorilor ponderilor.

^cest algoritm tunctionea^â mai bine decât regula lui Hebb simpla, mai ales 
în ca^ul prezentării repetate a ba^ei de învâtare, luând de fiecare data tiparele într-o 
alta ordine - de preferința aleatoare.

Ltapa de traversare o data a rețelei de câtre întreaga ba^a de învâtare poartâ 
numele de e/ioca, numărul epocilor în care rețeaua învatâ cu precizia dorita întreaga 
ba^â de date fiind de fapt un factor de performanta al rețelei.

0 slăbiciune a modelului conexionist este faptul câ precizia de învatare a 
tiparelor varia^â de la un tipar la altul în tunctie de modalitatea de încadrare a 
tiparului în logica ponderata a ba^ei.

ln ca^ul în care se dorezte ca rețeaua sâ obtinâ la iezire vectorul caracteristic 
unui vector de intrare care nu face parte din ba^a de învatare, dar este asemânâtor ca 
distribuție cu vectorii de intrare ai ba^ei de învâtare, este nevoie de definirea unui 
parametru ce caracteri^ea^â performanta de învâtare: eroarea /o/a/â-relativâ la toate 
tiparele:

L-XM (1Z)

Eroarea maximâ a rețelei:

m p dacâ vectorii au valori binare de tipul (0,l)

2 m p dacâ valorile sunt de tipul (-1,1).

Kaportul —----- 100 - este eroarea relativâ procentualâ a rețelei zi este

utilizat ca zi criteriu de stopare a etapei de învâtare a rețelei.
/^vând în vedere avantajul acestui model de a recunoazte vectorul de iezire în 

ca^ul prezentării la intrare a unui vector care nu face parte din ba^a de învâtare. 
perceptronul a fost utilizat pe scara largâ.

(fonclu^iv, diferentele principale dintre zi ?erceptron sunt:
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- Ia are loc o ponderare liniara ce se formeatâ adaptiv (printr-o
metoda de antrenare 8upervita1â) care produce 8emnalul de râ8pun8 dorit pentru 
vectori de intrare diferiti; recitatul e8te optim in 8en8ul celor mai mici patrate;

- la perceptron, exi8tâ o unitate de proce8are 8uplimentarâ pentru extracția 
combinațiilor cie 8emnal clin tiparele cle intrare. Oircuitele de ieșire au ca 8ingur 8cop 
868itarea diferenței dintre vectorii de intrare, fiecare dintre ei core8puntând unei 
cla8e diferite de tipare. Olterior ^idro^v propune^ zi realiteatâ pentru
prima data o rețea neurala 8tratificatâ zi antrenabilâ cu elemente adaptive multiple. 
In perioada anilor 60 8e parea câ 8-a ajun8 la relele neurale care in vederea realitârii 
obiectivului propu8, puteau face orice tip de conexiuni.

I.2.3.2 problema X0K

Euforiei generate de perceptron i-au pu8 capât in 1969 lVlin8l<^L?apert^ oare 
utilizând argumente matematice 8imple dar elegante, au arâtat câ un perceptron uni- 
8trat are limitele 8ale. In ace8t context, una dintre problemele care au râma8 drept 
i8torice e8te problema impO8ibilitâtii unui perceptron uni-8trat de a reprezenta o 
funcție exclu8iv-8au (X0K).

In perceptronul din figura 7, valoarea totala a intrării 68te datâ conform 
relației 14 de:

/x/ iv? (14)

In figura 7 e8te redata reprezentarea geometrica a 8patiu1ui de intare.

pig. 7 ?erceptron uni-8trat cu 2 intrări

?entru o con8tantâ 0, ieșirea perceptronului e8te egalâ cu una din cele douâ pârti ale 
liniei de diviziune definitâ de ecuația:

(15)

zi egala cu tero de cealaltâ parte a liniei.
Lonform figurii 8, 8patiul de intrare con8tâ din cele 4 puncte (cercuri), 

cercurile pline localitate la (1,-l) zi (-l,l) neputând fi 8eparate printr-o linie dreapta 
de cercurile goale localitate in (-1l) zi (1.1).
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I.2.3.3 kerceptronul multistrat

lot l^linsk^L?apert au dat §i soluția - introducând un nou strat conectat ia 
toate intrările, deci extinzând rețeaua la se poate rezolva
problema X0K.

big. 8 Reprezentarea geometricâ a spațiului de intrare 
pentru perceptronul unistrat din kîg. 6

In figura 9a cu valorile ponderilor indicate pe linile de conexiune ?i ale 
prafurilor indicate în cercuri se poate rezolva in mod elegant problema XOK. 
In ügura 9b este redatâ reprezentarea spațiala a separârii celor douâ grupuri de 
puncte printr-un plan de separare.

big. 9
a) ?erceptronul cu douâ intrâri ?i o unitate b) Reprezentarea spațiala a separârii 
ascunsâ ce re^olvâ problema X0K celor douâ grupuri de puncte

z^cest exemplu simplu demonstrea^â câ adăugarea unor tt/r/'â' 
create clasa aplicațiilor rezolvabile de câtre perceptronul multistrat.

In figura lO este repre^entatâ scbema unui perceptron având Ia intrare un 
vector n-dimensional iar la ieșire unul m-dimensional.
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kiecare unitate i este multiplicatâ pentru toate unitățile din rețea eare vor avea 
n intrari.

0 problema importanta întâlnitâ în proieetarea rețelelor tip perceptron 
multistrat a fo8t prodlerna aeoi-dârii de credit neuronilor din stratul ascuns al 
rețelei (credit assignment tbeor^). Oel care a introdus pentru prima data terminologia 
de credit assignment a kost lVlins^^, ulterior câruia în anii '60 strădaniile 
cercetătorilor din domeniu au kost dedicate problemelor legate de aceasta teorie care 
aveau rezultate contradictorii tara a o rezolva definitiv. trebuit sâ vinâ perioada 
anilor '80 pentru a gâsi soluțiile de ieșire din impas.

?ig. l O. 8tructura scbematicâ a unui perceptron multistrat

Motivele unei asemenea întârzieri au kost de natura dikerite dintre care:
-tebnologic - nu existau calculatoare personale sau statii de lucru pentru 

experimentare
- psibologic - monografia lVlinsb^L?apert nu a kost deloc încurajatoare 

pentru continuarea studiilor în domeniu
- financiar - este derivat din cel psibologic care nu încuraja nici o agenție 

în lansarea unor programe de cercetare în domeniu
vin nefericire, aceste motive sau altele au dus la sistarea interesului pentru 

studiul rețelelor neurale. 8ingurele cercetări ale anilor '70 (totuzi colaterale 
domeniului) au kost cele în psibologie zi neurologie, de aceea decada acestor ani a 
kost caracterizată ca r/ecai/e (decada de somnolentâ în domeniu).

1.2.4. IVIodeluI Hopkield

ln 1982, klopkield^ a utilizat ideea unei /uncs// (Ze ene/L/e pentru a 
rekormula un nou mod de înțelegere a calculelor dintr-o rețea neurala folosind 
conexiuni sinaptice simetrice zi stabilind o analogie între o rețea neurala recurenta zi 
msc/e/rz/ utilizat în ki^ica statistica. Aceste tipuri de rețele sunt cunoscute sub 
denumirea de rețele ldopkield.
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1.2.4.1lVlodelul kiric Isinß

Oontorm modelului I8MZ, un material maZnetic e8te eompu8 dintr-o retea 
reZulatâ de atomi eu proprietati magnetice, fiecare având a8ociata o mârime numita 
8pin magnetic orientat vectorial în 8en8ul dat de compunerea tortelor magnetice la 
care e8te 8upu8 atomul. ?entru carul ipotetic în care 68te permi8â orientarea 8pinului 
pe o 8m§urâ direcție în douâ 8en8uri, valoarea ace8tuia poate 6 memorata într-o 
variabilâ binarâ 8j. -VleZând pentru acea8tâ variabila valorile -1,1, 8e obține un model 
8imp1i1icat, modelul Isinß (ki§. 11).

?ig. 1 l Modelul liric - l8in§

fiecare 8pin 8; e8te influențat de câmpul maZnetic ffj compu8 din câmpul 
magnetic exterior l^xtzi câmpul produ8 de atomii învecinați.

I8m§ a propu8 pentru calcului relația :

-
(l6)

unde pj^ e8te un coeficient dat de poritia relativâ dintre atomii i zi j.
IVlaterialul magnetic poate avea înmaZarinatâ o enerZie potențiala a cărei 

valoare poate fi calculata cu relația 17:

(17)

?entru 8implificarea di8cutiei în ce privezte utilizarea modelului l8MZ la 
con8tructia unei rețele neurale, în continuare, 8e va con8idera

1.2.4.2 IVIodelul Hopkield propriu-/i8

trecerea de la modelul l8MA la o 8tructurâ conexiom^tâ a fo8t definitivatâ de 
blopkield în l984^. Keteaua conexioni8tâ baratâ pe ace8t model e8te topologic 
diferita de perceplron.

18
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/-s/ri/e^â. Ku existâ diferențiere între unitâtile de intrare zi ee1e de 
ieșire, ieșirea tîecârei unitâti tîind multiplicatâ ea intrare către toate unitâtile inclusiv 
ea însâzi. ?onderile se memorea^â într-o matrice de dimensiune ( unde este 
numârul de unitâti).

funcționarea rețelei este deasemenea diferitâ de cea a perceptronulni. Astfel, 
dacâ la o rețea structuratâ pe straturi de intrare zi respectiv iezire aplicâm un vector 
de intrare la primul strat zi calculâm activârile din cel de-al doilea strat pentru a 
determina iezirea, pentru noua rețea vom considera ca intrare o stare generalâ a 
întregii rețele, repre^entabilâ prim-un vector de stare 8 ^81, 82... 8^.

vatoritâ câmpului magnetic exercitat asupra lor, atomii dintr-un material 
magnetic îzi pot scbimba spinul. Acceptând prin convenție câ o unitate este activâ 
dacâ are spinul egal cu 1 zi este inactivâ dacâ are spinul egal cu -1, în modelul Ising, 
valoarea spinului se poate calcula cu tunctia signum. Astfel, dacâ semnul valorii 
câmpului din locația atomului este pozitiv, atunci zi spinul este pozitiv, iar dacâ este 
negativ, spinul este zi el negativ. Considerând câ bj-Ifj, (intrarea într-o unitate este 
egalâ cu câmpul) zi n^p^ (ponderea unei intrâri este egalâ cu coeficientul de 
interacțiune dintre atomi), se poate afirma câ unitâtile acestei rețele conexioniste au 
urmâtoarea funcție de transfer:

Sj signum(bj)
1 dacâ bj>0

-l dacâ bj<0
(18)

numitâ lege dinamieâ de evoluție, unde:

(19)

On astfel de sistem cautâ sâ a)ungâ întotdeauna într-o stare de energie 
potentialâ minimâ. Onitâtile îzi vor scbimba valoarea de activare pânâ la un moment 
în care schimbarea activârii oricărei unitâti nu va mai duce la scâderea energiei 
potentiale a întregului sistem.

8e poate demonstra câ un astfel de sistem a)unge întotdeauna intr-o stare de 
minim energetic - stabila. Considerând energia potentialâ datâ de relația:

(20)

zi Sj' sign(bj') ca fiind starea urmâtoare a Iui Sj, vor putea exista douâ situatii:
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1. -8j' I 8( unitatea i nu îzi 8cbimba activarea
2. -8;' -8j unitatea îzi 8cbimbâ activarea (21)

In primul car, deci energia rămâne aceeași. In cel cie-a1 doilea car,

>v ^/-5, — -5, (22)

înlocuind 8j' cu -8j, 8e obtine:

EXL,X>v,, -X(2Z)
' / -

^.vând in vedere ca 8ernnul lui bj' e8te zi 8ernnul lui 8' zi ca 8j 8'j, rerultâ câ 
e8te întotdeauna negativ atunci când o unitate îzi 8cbimbâ activarea, deci 

8i8ternul va evolua întotdeauna către o 8tare de minim energetic.
?entru un 8ingur tipar de învâtare con8tând dintr-un vector binar cu 

componente (-l,l) de lungime klxbl, relația de calcu! a ponderilor va 6:

(i-1,N;^1,N) (24)

deci matricea de ponderi va ti o matrice 8imetricâ.
?entru mai multe tipare de învatare, (p^l,p) relația de calcul a ponderilor 

va ti:

(25)

^.vând în vedere capacitatea limitata de memorare zi po8ibibtatea apariției 
8târilor mixate ca o combinație liniarâ a 8târilor învâtate, ace8t tip de rețele nu au 
aplicatii practice.

?ublicatiile lui tîoplield au generat numerose controver8e. In 1983 
LobenLOro88ber§^^ au 8tabilit un principiu general pentru proiectarea unei memorii 
cu conținut direct adre8abil care a inclu8 zi versiunea rețelei îîopkield ca zi ca? 
particular. 0 componenta di8tinctivâ a convergentei unei 38tfel de rețele neurale e8te 
modul natural în care timpul ca zi dimen8iune 68entialâ a învâtârii 8e manife8tâ în 
dinamica neliniarâ a rețelei.

In 1983, Kirkpatrick, Oellat L Veccbi ' au de8cri8 o noua procedurâ numitâ 
algoritm de Emulare a răcirii treptate (8imulated annealing algoritbm), ideea 
fiind preluatâ de la I^1etropoli8 L all^^, zi îzi are râdâcina în 8taîi8tica termodinamica 
pentru rezolvarea unor probleme de optimizare combinatorialâ. /Xcea8tâ idee a fo8t 
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exploatata în 1985 de -Vclcle^, HintonL8eMO>v8ki^ în dezvoltarea algoritmului 
8toba8tic de învâtare ee utili^ea^â proprietati ale di8tributiei Voltunann denumit 
învățarea LvIlLmann.

lVletoda pre8upune pentru 8j o dependenta de tipul:

-1 cu probabilitatea l-g(bj) 

unde:

>1 cu probabilitates g(kj) 
8^ (26)

II ^5 (27)

funcția de probabilitate g(b) trebuie 8â îndeplinea8eâ condițiile:
1- 8â ia valori în intervalul ^0,1^
2- 8â fie dependenta de temperatura

Oea mai utilizata funcție de probabilitate 68te cea sigmoidâ:

- —-— ?(x):k^s0,1)
7-i-e *

(28)

?entru a 8imula dependenta de temperaturâ a funcției, 8e utili^ea^â factorul 
de temperaturâ ^9 a8t5el:

-S - —-— (29)

unde l^g e8te con8tanta lui öolt^mann iar H e8te temperatura ab8olutâ în X. ?entru 
diferite valori ale lui p 86 obtine o variație a funcției de genul celui ilu8trat în figura 
12. Inifial 8e pornește d6 la o t6mp6raturâ ridicatâ fapt c6 induc6 o valoar6 mica a 
valorii lui p având ca ?i consecintâ o panta mica a funcției dc probabilitatc, urmând 
ca la creșterea valorii t6mpcraturii panta functici 8â crca8câ în mod considerabil.

l^âsând 8i8t6mul 8â evolueze "la o t6Mp6raturâ ridicatâ", ac68ta va ajunge 
într-o 8tarc 8tabilâ cârc nu 68t6 una din 8târil6 învâtate, dar 68tc mai ^oasâ din punct 
dc vedere energetic. In ace8t moment, la 8câderea temperaturii in mod progresiv, 
8i8temul va ajunge la una din 8târile invâtate 8au la negativele acestora. Capacitatea 
unei a8tfel de rețele flopfield stobastice e8te similarâ cu cea flopfield discreta, 
evoluția fiind doar in ce privește lansarea in domeniu a /tt/rc-f/e/ i/e

care a stat la ba^a trecerii la ctt
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fig. 12 Variația funcției 8igmoide în varianta Lolt^mann 

pentru diferite valori ale variabilei p

lot în 1984, Lreitenberg^ publica o carte "Lx/ien/nen/e zn /)^z7rs/oFra 
^z'nZeZz'cä ", în care decrie diver8e mecani8me cu capacitate de autoorgani^are 
in8pirate din comportamentul animal.

1. 2.5 Cehele cu propagare înapoi

vezi 1u8e8e de8cri8 de către Lr^sonL^o în 1969 zi de către Werbo8^ în 
1974, abia în 1986 kurnelbart, Hin1onL^Villiam8^ publica 8tudiul algoritmului de 
propagare înapoi (tbe back-propagation algoritbm) 8pre care 8e îndreaptă atentia 
cercetâtorilor în domeniu.

In acelazi an, R.umelbartL^lcL1eland^ publica în doua volume cartea 
âz^rbr^/rvâ.' ^x/?/o^z z^z^o^Z^eZ^z/e euno^Ze^'z " ce 86 

va con8titui în perioada următoare ca referința de ba^â în 8wdiul antrenârii 
perceptronului multi8trat. -^ceeazi idee dar cu o reronantâ mai mica o utilirea^â zi 
parks?"'" în 1985 - 1987 ;î I,e dun" în 1985.

Ideea centrala a ace8tui model e8te câ erorile pentru unitâtile de pe 8tratul 
a8cun8 8unt determinate prin propagare înapoi (b> baclc-propagation) a erorilor de pe 
8tratul de iezire. ?ropagarea înapoi 68te o generalizare a regulei delta pentru funcții 
de activare neliniare aplicate rețelelor multi8trat.

0 rețea neuralâ cu propagare înainte (figura 13) are o 8tructurâ multi8trat, 
fiecare 8trat primind intrările de pe 8tratul anterior zi trimițând iezirile 8tratului 
imediat următor. In cadrul unui 8trat nu exi8tâ conexiuni între unitâtile proprii. Oele 
l^j intrâri alimentea^â primul 8trat cu I^.i unitâti a8cun8e. Onitâtile de intrare 8unt 
doar unitâti generatoare, în ele neavând Ioc nici un proce8 de prelucrare a datelor. 
Activarea unitâtilor a8cun8e 8e face prin aplicarea unei funcții f a8upra ponderilor 
care le preced zi adâugarea unei con8tante denumitâ bia8 care nu e8te obligatorie, 
lezirea unitâti a8cun8e 68te di8tribuitâ 8tratului imediat urmâtor de unitâti a8cun8e 
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I^k,2 eare dacâ e8te ultimul 8trat de unitâti a8cun8e, alimentea^â cele ^lo unitati de pe 
8tratul de ieșire.

Algoritmul de propagare înapoi poate 6 aplieat oricârui tip de rețele cu oricât 
de rnulte 8traturi. ?entru ca^ul reseleor eu unitâti binare 8-a demon8trat de câtre 
Hornis, L.; 8tincbcombe, lVbLMüte. în 1989 ^i de câtre câtre Hartman^ în 
1991 câ un 8ingur 8trat de unitâti a8cun8e e8te 8uticient pentru a aproxima orice 
tunctie cu un numâr mare dar tinil de di8continuitâti pentru tunctii de activare 
neliniare aplicate pentru 8traturile a8cun8e.

?entru a utiliza tuncsii neliniare de activare, e8te nece8arâ generalizarea 
regulii care e8te 8peciticâ tunc^iilor liniare.

?ig IZ. R.etea neuralâ cu / 8traturi

1.2.5.1 Oeueralirarea regulii delta

kunctia de activare e8te o tunctie dikerentiabilâ a intrârii datâ de relația Z0:

< - /^07 - 00)

în care a? e8te ieșirea unitâtii i obtinutâ pentru intrarea i^ în ca^ul tiparului p. 
Valoarea de intrare 68te obtinutâ prin relația :

(31)

în care 6j e8te o valoare tip bias.
?entru obținerea unei generalizări corecte a regulii i/e/Za, 8e admite:
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.o â"
----- 02)

zln, >

lVlârimea 68te dekinitâ ea eroarea pâtraticâ totala pentru tiparul p la ieșire:

(ZZ)

exprese ee denota termenul eare trebuie minimizat pe pareursul rulârii rețelei. 
Ooetîcientul 1/2 din taja expre8iei e8te un coeticient de conveniența pentru 
8impliLicarea expre8iei Zradientului obtinui prin derivare, aee8ta neafectând 
localizarea minimului de eroare ?i nici proce8ul de minimizare în 8ine.

termenul erorii totale a rețelei la un anume moment, e8te dat de 8uma 
erorilor tuturor tiparelor:

(34)

8e poate 8crie:

05)

Din relația (35) 8e ob8ervâ câ cel de-al doilea factor e8te:

--— (36)

vefmind:

(37)

8e obtine o reZulâ noua care e8te ecbivalentâ cu reZula i/e/Za con8tând într-un
Zradient de8cendent al 8uprafetei de eroare dacâ 8cbimbârile ponderilor 86 vor face 
în concordanta cu relația:

(38)

Oeea ce râmâne de demon8trat e8te ee reprezintă pentru fiecare unitate i 
din rețea, pentru a calcula 8e va aplica refula derivării înlănțuite pentru a 8crie 
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derivata parsialâ ea un produ8 de doi factori, unul reflectând variata erorii ca lunctie 
de ieșire iar celalalt reflectând 8cbirnbarea ieșirii ca tunctie de 8cbiinbarea intrării. 
-^8tfel, rezulta:

(39)

vin relația (39) 8e od8ervâ câ:

(40)

exprese care e8te derivata tuncsiei pentru unitatea i, evaluata la intrarea r/ a ace8tei 
unitâti. ?entru a calcula primul factor din relația (39) vor fi con8iderate doua caruri:

1. vnitatea i este o unitate de iezire a rebelei. In ace8t ca?, din definiția 
erorii tiparului v?, 8e obtine:

(41)

pentru o unitate de ieșire i.
2. Unitatea i nu este o unitate de ieșire. In ace8t ca?, nu 8e cunoaște 

contribuția unitâtii la eroarea de ieșire a rețelei, veci, valoarea erorii, poate 6 8crisâ 
ca tuncsie de intrârile din 8tratul a8cun8 8pre 8tratul de ieșire;

....r/,...- (42)

vtili?ând aceeași regulâ de derivare înlântuitâ, re?ulta:

------/---------------?-------------------- / ", (4^)

8ub8tituind re?ultatul în ecuația (39), re?ultâ:

//o

(44)

Ecuațiile (4l) ^i (43) redau o procedura de calcul a valoarii lui 8 pentru toate 
unitățile din rețea care Ia rândul lor 8unt utili?ate pentru a calcula scbirnbârile în 
valoare ale ponderilor în concordantâ cu ecuația (38). /^ceastâ procedura constituie 
generalizarea regulii delta pentru o rețea cu unitâti neliniare.

BUPT



/. Ke/eZe Veu/nZe

I.2.5.2 lVlodul de lucru cu -ac^-/-ro/-aFa^'s/r

Aplicarea reFttZü cke/ta implicâ doua fate:
1. In decur8ul primei fate, 8e aplica intrarea zi 8e propaZâ de-a lunZul rebelei 

pentru caicului valorilor pentru kiecare terrnen al unitâtii de iezire; acea8tâ 
valoare e8te comparata cu valoarea dorita rezultând un 8emnal de eroare 8^ pentru 
kiecare termen al unitâtii de iezire;

2. (2ea de-a doua fatâ implica o trecere înapoi prin rețea în decursul câreia 
8emnalul de eroare e8te 1ran8mi8 kiecârui element din re^ea, calculându-8e 
8ckimbârile de pondere adecvate.

?onderea conexiunii e8te aju8tatâ cu o cantitate proporționala eu produ8ul 
8emnalului de eroare 8 pe unitatea i primind intrarea iar iezirea unitâtii j trimitînd 
ace8t 8emnal de-a lunZul conexiunii:

(45)

unde: - - ponderea conexiunii dintre unitatea i zi unitatea
- - termenul de aju8tare a ponderii conexiunii
- - rata de învâtare a8ociata cu ponderea
- 8^ - 8emnalul de eroare a8ociat elementului i pentru vectorul p aplicat la 

intrarea rețelei
- a,? - valoarea de activare a elementului i al rețelei pentru vectorul p 

aplicat la intrarea rebelei
vaca unitatea e8te 8ituatâ la iezirea din rețea, 8emnalul de eroare e8te dat de:

(46)

unde: - 2/ - intrarea neta a neuronului k pentru un vector de intrare p
- d^ - al k -lea element al vectorului de iezire dorit al rețelei pentru vectorul p 

aplicat la intrarea rețelei
vekinitâ ca/tt/rcfl'a t/e ac/ivaz-e funcția ? 68te:

(47)

In catul utilitarii funcției de activare Zezzr/zez-a/ä a^ devine:

(48)

unde: /? , Kg e8te con8tanta lui Dolttmann iar - temperatura ab8olutâ

in K. Derivata acelei funcții 68te:

26BUPT



7. Ke/e/e -Veum/e

/ - e

(/-.-e"-/

(49)

(50)

sstkel câ semnalul äs eroare pentru o unitate âe iezire poate 6 seris ca:

(51)

Semnalul <le eroare pentru o unitate ascunsa este cleterminat recursiv în 
termenii semnalelor âe eroare ale unitari cu care este âirect conectata §i ponclerile 
acestor conexiuni, pentru Kinchs âe activare sißMoiäL:

4" - - as(l -
K-I L-1

(52)

I.2.5.3 T^lte funcții de activare neliniare

practic, numârul kmcfiilor care pot 6 utilirate ca kmeM âe activare este 
relativ nelimitat. Acestea se pot clasikica m âonâ clase.

7. ^aacsü ac§/arctricc/asâ e/c artz/ac «aa/arc ca a/«râ ca /aacp'a K^ms/^a 
vin aceastâ categorie, alâturi âe kuncjia sigmoiââ, cea mai utilizata este 

tuncpa tangentă liiperbolicâ. Aceasta tuncpe este âeLinitâ âe relapa:

----
-«- c

(53)
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/asa c/e sr/g//re
vin aeea8tâ categorie tac parte:

a. Cunctis 6au88ianâ
^cea8ta e8te o kmcpe radialâ Lind detinilâ de relapa:

(54)

în care v e8te o con8tantâ predekinitâ numita variansâ, eu ajutorul câreia S8te 
aju8tata amplitudinea tuncpei.
Reprezentarea graLcâ a Lmctiei Oau88iene e8te redata în Lgura 15.

kig. 15 Reprezentarea grakcâ a tunetiei Oau88iene

d. kunc^ia 8ecantâ kiperboUeâ
?i aeea8tâ lunepe e8te o tunepe radialâ Lind deLnitâ de relația:

- —-— (55)

?iß. 16 l^eprerentarea Zratîcâ a tunepei 8ecantâ diperbolieâ

Otilirarea unei anumite funcții de activare e8te o oppune per8onalâ a 
programatorului, neexi8tând argumente telmice privind indici de performantâ care 8â 
ju8tifice o 8electie preferențiala.

2»
BUPT



/. /îe/e/e

I.2.5.4 de învâtare zi momentul

procedura de învâtare necesita ca scbimbarea ponderii sâ 6e proportionalâ cu

â - 8câderea reala a gradientului necesita utilizarea unor păzi infinitezimali. 

Constanta de proportionalitate este rata de învâsare 7i. pentru aplicațiile practice se 
alege o rata âe învâtare cât rnai mare posibila tara a se ajunge insa la oscilație. 0 
modalitate âe evitare a oscilației la valori rnari ale rj este efectuarea unei scbirnbâri 
în pondere dependentâ âe scbirnbarea anterioara a ponderii prin adâugarea unui 
terrnen moment:

a/ 7S(0,I) (56)

uncie t indexează nurnarul epocii, iar 7 este o constantâ care determina efectul 
sclnmbârii anterioare a ponderii. Valoarea lui 7 poate ti de ex. 0.1, scâ^ând la 
crezterea erorii sau crescând la scăderea ei.

kolul termenului moment este arâtat în figura 17. Oând nu este utilizat 
termenul moment, gâsirea minimului cu o rata mica de învâtare necesita o perioadâ 
lungâ de timp (1), iar pentru o ratâ de învâtare mare, minimul nu poate ti gâsit din 
cau^a fenomenului de oscilare (2). Adâugarea unui termen moment duce la o gâsire 
mai rapidâ a valorii de minim (3).

pig. l7 Variasia erorii rețelei funcție de valoarea momentului

I.2.5.5 Invadarea unui tipar

teoretic, algoritmul operea^â scâderea gradientului erorii
totale a rețelei doar dacâ ponderile sunt ajustate pe întregul set de tipare. 8e va 
acorda o atensie mâritâ ordinii în care setul de tipare este prezentat rețelei deoarece, 
în ca^ul în care este utili^atâ aceeazi secvenM, rețeaua se poate focaliza pe ultimele 
tipare prezentate. ?roblema se poate depâzi dacâ se utili^ea^â un algoritm aleator 
sau o tebnicâ de permutare la prezentarea tiparelor în etapa de antrenare.
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I.2.5.6 veNciente ale algoritmului Lacl^-propagatiou

Lontrar succesului obținut de algoritmul baclc-propagation, existâ câteva 
aspecte care fac ca utilizarea algoritmului 8â uu 8e suprapunâ peste garanția 
8ucce8ului universal.

8e vor prezenta mai os, trei dintre problemele cel mai des întâlnite oferindu- 
8e zi câteva clin motivele po8ibile ale manife8târii lor.

1. O antrenare de lunga durata cu un gradient al erorii totale scârut - 8e 
poate datora unei selecții neoptimale a ratei de mvâtare zi a termenului moment. 
Lxistâ algoritmi care pome8c cu o rata a învățării mica, în Lunctie de variația erorii 
acea8ta modificându-se corespun^âtor- la o variasie decrementalâ a erorii, rata de 
mvâtare crezând iar la o variasie incrementalâ - scâ^ând.

2. karaliria rețelei - 8e poate datora valorilor foarte mari în valoare ab8olutâ 
pe care le pot lua ponderile pe parcur8ul antrenârii rebelei, valori care induc valori de 
activare apropiate de 0 8au 1. Oonform relațiilor:

(57)

- as (I - as ) (58)
l-1 /1-1

termenul de ajustare a valorii ponderilor care e8te direct proportionalâ cu a/(1- a/) 
va favea valori nesemnificative fapt ce duce la un palier staționar de evoluție pentru 
gradientul de eroare.

Z. Convergenta spre un minim local - având în vedere câ b^persuprafata de 
eroare pentru o rețea complexâ e8te accidentatâ, exi8tâ po8ibilitatea ca rețeaua 8â 8e 
afle într-un minim local de valoare nesatisLacatoare în comparație cu minimul 
ab8olut al rețelei. Lxistâ metode probabilistice^ de tipul "algoritmilor genetici" prin 
a câror utilitare 8e pot evita capcanele locale, dar ace8tea au dezavantajul de a 6 
lente. 0 altâ posibilitate 68te de a mâri numărul de unitâti de pe 8tratul a8cun8, 
metodâ care are acelazi dezavantaj - e8te lentâ.

-Vceastâ problemâ e8te cea mai 8pinoa8â, exigând în literaturâ o 8erie de 
articole care pretind rezolvarea partialâ a ei, în8â re/e/e/e oferite nu au o eficientâ 
generalâ, ci doar evitâ problema în contextul particular în care 68te studiatâ. 8pre 
exemplificare, în 1994, K4a>vunL>Vill<ins^ publicâ un articol denumit "On nou 
algoritm pentru iezirea dintr-un minim local" care con8tâ în prezentarea în ca^ul 
sesi^ârii unui minim local (sesizarea se face prin constatarea unei erori maxime 
pentru unele tipare) pentru câteva epoci doar a tiparelor eu eroare maximâ 
(flasbcard-algoritbm). ?entru moment, eroarea totalâ a rețelei erezie dar îzi urmea^â 
cursul deseendent depâzind impasul zi eonvergând spre valoarea de minim global.

Aceasta metoda este doar o observație de bun simt foarte des folosita de eâtre 
utilizatorii de programe personale dedieate, programe eare permit monitorizarea în 
timpul antrenârii rețelei a parametrilor de rețea zi intervenția în momentele de 
antrenare ineficace, b^ste de remarcat însâ efortul logistic zi financiar alocat pentru 
elaborarea metodei.
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antr6nare in6ficac6. L8t6 äe r6marcat în8â efortul 1ogi8tic zi financiar alocat pentru 
elaborarea metodei.

-Vcclazi rezultat 86 obtine zi prin bruiajul rețelei prin impunerea unei valori 
anormale unei conexiuni din rețea, bruiajul urmând a 8e propaga prin întreaga rețea, 
fapt ce conduce pentru moment la o valoare mare a erorii totale concomitent cu 
8coaterea rebelei din minimul local.

I.2.5.7 Imbunâtâtiri ale algoritmului backpropagatiou

Oercetâtori în domeniu au lan8t variasiuni pe tema algoritmului back- 
propagatiou care 8-au dorit a fî algoritmi îmbunâtâM în ce privezte etapa de 
antrenare a rebelei. Evaluarea contribuției fiecăruia e8te prematura, valoarea noilor 
algoritmi trebuind 8â treacâ te8tul de anduranfâ al aplicării zi verificării în condiții în 
care metodele actuale nu dau rezultate 8ati8kacâtoare. In acea8tâ 8ectiune 8e vor 
di8cuta câțiva dintre acezti algoritmi.

0 îmbunătățire 8emnificativâ în domeniu e8te înlocuirea metodei de 
minimizare 8impli8tâ pe ba?a gradientului la fiecare pa8, cu o metoda de minimizare 
direcționala cuplata cu minimizarea gradientului conjugat. Minimizarea unei lunctii 
f de-a lungul unei directii u aduce funcția f într-un loc în care gradientul ei 68te 
perpendicular pe direcția u. In ca? contrar, proce8ul de minimizare de-a lungul 
direcției u e8te incomplet. In locul urmăririi gradientului pa8 cu pa8, 86 con8trui6zt6 
un 86t de n directii conjugate între ele, a8tfel câ minimizarea de-a lungul uneia dintre 
ele Uj nu 86 r6p6rcut6a?â în mod di8tructiv a8upra minimizării do-a lungul unoi 
direcții antorioaro, practic minimi?âril6 d6-a lungul dircctiilor nu intcrfcrâ. 8i8t6mul 
d6 gradul n va cvolua dcci, 8pr6 un minim global, l^ictoda 68t6 difcritâ dc M6toda 
gradicntului d68ccnd6nt c6 pr68upun6 minimi?arca în dircctia cu gradicnt 
d68ccnd6nt maxim.

^cccptând aproximar6a prin 86ri6 la^lor a Iunc1i6i cc urm6a?â a 6 
minimizata, 86 obtinc:

/Vx) - x 4-............ — x^x- Z/x> <? (59)

undc:
- 1 d6notâ op6ratiun6a d6 tran8pun6r6
- e f(p)

-^1 ---- -—!/) 68t6 O matric6 8im6tricâ d6 dim6N8iuni N N,

0, ), dc fapt, H688iana functi6i f în punctul p:
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(60)

Orsciisntul kunctisi k este:

(61)

a8tfel câ o 8ebimbare m x induce o 8cbimbare de gradient conform reiatei:

(62)

?re8upunând câ tunclia k a fo8t minimi^atâ de-a lungul direcției Uj într-un 
punct în care gradientul -g^i al tunctiei e8te perpendicular pe direcția Uj,

(63)

8e trece la minimizarea pe o noua direcție Uj^. ?entru a ne a8igura câ parcurgerea 
direcției u^i nu afectea^â minimizarea de-a lungul direcției u, e8te nece8ar ca 
gradientul tunctiei k 8â râmânâ perpendicular pe direcția Uj, 38tfel încât:

<^2-0 (64)

Altfel, va mai trebui parcur8â o datâ etapa de minimizare în direcția Uj. 
Combinând relaMe (63) ?i (64) 8e obsine:

6 - (65)

Oând relația (62) 86 aplica pentru doi vectori Uj zi u^i, 8e 8pune de8pre aceștia câ 
8unt conjuga^

?lecând de la același punct po, prima direcție de minimizare Ug 8e va lua 
egalâ cu: - -V/^9) - ?entru i > 0, direcțiile 8e calculea^â cu relația:

rz,^^ ", -1- /I,"rz, (66)

unde valoarea coeficientului incremental 68te alea8â a8t5el încât - t)^i
gradientii 8ucce8ivi 8â fie perpendiculari:

r
- -V/! pentru lc > o (64)

K,
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vrmâtorul pa8 e8te calculul:

^>2 - />/>2 />/ (68)

unde coeficientul 8e alege a8tfel încât 8â minimitete 5(pj^)^

^ig.18. Ooborârea eu pantâ micâ cu gradient conjugat pentru
8Î8teme1e nepatratice

8e poate demon8tra câ direcțiile u a8l5el con8truite 8uut toate 
interconjugate^^'^^. vin figura 18 8e od8ervâ câ 1a o nouâ 8electie de direcție, acea8ta 
8e contruiezte din prima direcție zi gradient, rezultând o minimizare în 8pira1â.

^8tke1, pentru un 8i8tem patratic cu n grade de libertate 8unt nece8are doar n 
iterații, -^vând în vedere câ nu 8e urmârezte minimizarea unui 8i8tem patratic, e8te 
nece8arâ parcurgerea celor n directii de mai multe ori.

?owell^o a introdu8 câteva îmbunâtâtiri 8ernni6cative pentru a corecta 
comportarea metodei în 8i8temele nepâtratice.

Van den 8oomgaardL8meulder8^ - 1989 au arâtat câ pentru o rețea neuralâ 
cu propagare înainte farâ unitâti a8cun8e, procedura incrementalâ de aflare a matricii 
de ponderi optime nece8itâ o aju8tare a ponderilor cu:

(69)

în care rj nu e8te o con8tantâ ci o variabilâ tip matrice (blj-i-l)-(blj^l) care depinde 
de vectorul de intrare, vtilitând cunoztinte apriori de8pre 8emnalul de intrare, 
nece8itâtile de 8tocare pentru valorile termenului moment 7 pot fi redu8e 8ub8tantial.

8ilva zi ^lmeida^ au arâtat dea8emenea avantajele utilitarii unui pa8 de 
valoare 8pecificâ pentru fiecare pondere din rețea. In algoritmul lor, rata de învâtare 
68te adaptatâ pentru fiecare tipar:
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unde u zi d 8unt con8tante pozitive eu valori puțin pe8te zi re8pectiv putin 8ub 
unitate. Ideea de barâ a aee8lei metode e8te de a de8crezte rata de învâtare în carul 
O8cilatiilor valorilor ponderilor.

I.2.5.8 parametrii de antrenare a rețelei

In etapa de antrenare a rețelei, conform algoritmului de învâtare, exi8tâ câțiva 
parametrii eare dekîne8c aeea8tâ etapâ. Enumerarea doar a unora nu conduee la o 
de8eriere 8a1i8tacâtoare niei a rețelei zi nici a capacitâtii de învâtare a aceleia.

ln tîgura 19 e8te prerentatâ variația funcției 8igmoide unipolare zi a derivatei 
pentru valori ale factorului de temperaturâ p cuprm8e între 0.5-2 utilizând un pa8 
de 0. l unitâti.

8e ob8eivâ câ pentr-u doua valori vecine ale variabilei, crezterea ambelor 
funcții e8te mai 8ub8tantialâ pentru valori ale factorului de temperaturâ k mai mari, 
ve aici rerultâ douâ con8ecinte:
l - la normalizarea valorilor cu funcția 8igmoidâ, pentru douâ valori apropiate ale 
variabilei, valonle funcției 8unt progre8iv diferite odatâ cu crezterea factorului de 
temperaturâ
2 - având în vedere relația (56) de corecție a pondenlor, pentru douâ valori 
apropiate ale erorii, corecția e8te mai dra8ticâ Ia valori ale factorului de temperaturâ 
cre8cute.

Informația de8pre valoarea ab8olutâ a ace8tui factor nu e8te relevantâ decât 
dacâ e8te completatâ cu valorile ratei de învâtare zi ale termenului moment

>^ce8le variabile de rețea intervin doar în corecția ponderilor în vederea 
reducerii eroni reselei de la o epocâ la alta.

Kata de învâtare 71 e8te de fapt o con8tantâ de proportionalitate cu valori între 
0 zi 1 cu care 8e aju8tearâ corecția ponderii. O valoare a ratei de învâtare de 0. l 
în8eamnâ practic câ 8e tine 8eama doar de lOO/o din valoarea derivatei funcției 
8igmoide din termenul de corecție al ponderii.

Odatâ caracterizat termenul de corecție al ponderilor prin valoarea de 
factomlui de temperaturâ zi prin valoarea ratei de învâtare, in carul utilirârii 
termenului moment, 8e intervine din nou printr-un proce8 de aju8tare a ace8tuia 
conform relației (56) rn funcție de vitera de convergentâ a rețelei 8pre valoarea de 
minim de eroare.
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k'ig. 19. Variația kunetiei 8igmoiäe unipolare zi a derivatei 8ale pentru valori ale 
faetorului äe temperatura p euprin8e între 0.5 - 2 utili-änä un pa8 äe 0.5 unitati

Importanta termenului moment e8te âi8eutabilâ cleoareee ace8ta aplieâ o 
ajutare a algoritmului äe eoreetie, âeei o 8eââere a vitezei cle eonvergentâ 8pre 
minim eliiar zi atunei eână rețeaua 8e atlâ pe ärumul äe8eenäent eâtre minimul 
global. Orieum valoarea 8ugeratâ în literatura^ 7^0.9 e8te mult prea mare.

-Veea8tâ valoare impune äe fapt o eoreetie aetualâ ne8ernnitîcativâ punână 
aeeentul pe coreetia exereitatâ într-o epoeâ anterioarâ. -^pliearea teiinenului moment 
eonäuce äe fapt la o meâiere ponâeratâ zi eon8eeutivâ a faetorului äe eoreetie a 
ponäerilor.

veei, o eomparare a tunetionârii unor relele în etapa äe antrenare e8te 
ineompletâ âaeâ nu 8unt prezentați toti faetorii âi8eutati anterior^^'^^.

I.2.5.9 Accelerarea convergentei prin utilirarea unei 
rate äe învâtare aâaptive

In aee8tâ 8eetiune 8e vor âe8erie zi analiza eâteva metoäe euri8tiee äe8eri8e äe 
Iaeob8^ ea moâalitâti äe aeeelerare a convergentei învâtârii prin adaptarea ratei äe 
învâtare.

lVletoâa euri8tieâ 1. - /^z'6c7^e zz/ c/e^e^ze §z
/rz^e/za c/e cz /rebr/ze //e s vcz/s^e sMznä
/zrs/zrze va/orzz c/e mszzrezz/ <2/une/ze/ c/e

>^eea8ta metoââ propune o valoare äiferita pentru fieeare ponäere 
argumentână prin faptul eâ la un anume moment, o anumitâ aju8tare poate fi 
benefieâ pentru o anumitâ ponäere zi total neeore8pun^âtoare pentru o altâ ponäere.

Vletoäa euri8tieâ 2. - ^2/0^612 z^âz c/e zzzâM'e /^e-zvze /ze c/z/e^z'/â c/e /<2 <2 
/cz cz/Zcz.
/^eea8tâ metoäa are în veâere faptul eâ 8uprafata äe eroare äiferä âe-a lungul 

regiunii eore8pun^âtoare unei anumite ponäeri.
IVletoâa euri8tieâ 3. - (7dzzc/ L/ez2Vt2/t2 /zâ'/zez c/e Zz? ^0^ <7zz o <2z?z/z»z/<2

<2^e ^zee/^z ^ez/rz? /-ezz/z zz ed/evcz z/e^/zz wz^e^zz/zve cz/e <2/Mz /Zzz7zz/zzz, zc2/<2 
znvä/M^ /)ez7/Z2/ c/eec/ /-ozzc/e^e /z e/izzz'e ez^ezz/c).

BUPT



/. /îe/e/e

Metoda are în vedere posibilitatea ea punctul de operare curent în spațiul 
ponderii vidate poate ajunge pe o porțiune plana a suprafeței de eroare, fapt rezultat 
din consecventa semnului pe parcur8u1 inai multor epoei. ?rintr-o creștere a valorii 
ratei de învasare, numărul de iterații pentru traver8area aee8tei suprafețe plane va 6 
mai mie, fapt ee duee la o îmbunătățire a valorii funcției de eo8t.

Metoda euri8tieâ 3. - <2/ c/enva-e/ c/e i?r
rapor/ er/ o âernea-â es^eerr/r'v /?e ^rar mrz/Mr r/e^/rr
a/e rcr/a c/e rnvâ/crre cree« /-onc/ere />e^z'e

lVletoda are în vedere p08idi1i1atea ea punetul de operare eurent în spațiul 
ponderii vidate 8â ajungâ pe o porțiune foarte eurbatâ a suprafeței de eroare, fapt 
rezultat din inconsecventa 8emnului pe pareur8ul mai multor epoci. Astfel, valoarea 
ponderii oscilearâ ea 8emn, rămânând relativ eon8tantâ în valoare ab8olutâ 
ajungându-se la o creștere a tunesiei de eo8t farâ vreun real progres.

Lste cert câ utilizarea parametrilor de rețea în raport cu fiecare din ponderi 
conform ace8tor metode euri8tice duce inevitabil la o modificare fundamentala a 
algoritmului baclcpropagation care nu mai core8punde unei căutări in direcția 
dependenta 8pre minim.

veci ajustările aplicate ponderilor 8e ba^ea^â pe:
« derivatele parțiale ale suprafeței de eroare in raport cu ponderile;
« 68timarea cuadraturii suprafeței de eroare pe care 8e situea^â punctul 

de operare in spațiul ponderilor.
-Vstfel, toate patru metodele euri8tice 8ati8fac doar necesitați locale ale rețelei, 

fiind benefice pentru anumite puncte ?i total necorespun^âtoare pentru altele.

1.2.6. Aplicații ale rețelelor neurale cu propagare înapoi 
în ckimie?i inginerie ckimicâ

Algoritmul baclc-propagation a fo8t utilizat încâ de la 1an8are intr-o varietate 
relativ larga în domeniile cbimiei ?i ingineriei cbimice. 0 criticare a 8ubtipurilor 
de rețele din cla8a baclc-propagation utilitate e8te redata 8cbematic mai^os.

IV8IKV ^VOOKUlVI
K sau I IA u^ual I
K sau l I II
K sau I urmai III

unde notațiile corespund:
I^intreg;
K^real;

-ieșirea cu valoare maximâ ^1, restul ieșirilor ^0 
(algoritm ^Vinner I'alces ^11)
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krima elasâ de relele neurale în care ieșirile sunt cle tip întreg îzi gâsezte 
aplicati de extensie restrânsă în estimarea unor probabilitati (iezirile sunt de tip real) 
8au certitudini (iezirile 8unt de tip întreg) de apartenența la anumite cla8e.

<^ea de-a doua clasa de regele neurale are aplicatii în gruparea (clu8tering) 
unor tipare în anumite categorii de apartenența care le caracteri^ea^â. Algoritmul 
"winner talces all" (învingătorul ia totul) pre8upune ca apartenența la o cla8â 8â tîe 
determinata de iezirea de valoare maxîmâ câreia i 8e atribuie valoarea 1, celorlalte 
ieziri a1ribuinduli-8e valoarea 0. Astfel, valoarea maximâ a unui element din 
vectorul de îezîre pre8upune apartenența vectorului de intrare la clasa determinata de 
ace8t element.

(^ea de-a treia clasâ e8te cea mai utilizata zi vi?ea?â aplicatii in care valorile 
ponderilor rețelei devin esențiale pentru a e8tima dependenta vectorului de iezire de 
vectorul de intrare. loate aplicațiile din lucrarea de fatâ 8unt barate pe ace8t ultim 
tip de rețele neurale, diversitatea lucrării derivând din abordarea unor domenii 
diferite.

In ce privezte domeniile cbimiei zi ale ingineriei cbimice abordate prin 
intermediul rețelelor neurale, ace8tea 8unt de o diversitate mare, o încercare de 
grupare a ace8tora 6ind redata în cele ce urmearâ^.

1. ^plicaM ale rețelelor neurale în ckimie
- corelarea 8tructurii - cu activitatea cbimicâ, biologică 8au cu proprietâti ale 
compuzilor^"^
- identificarea zi cla8iticarea compuzilor pe ba^a:

- 8pectrelor de re^onanfâ magnetica nuclearâ^^^^
- 8pectrelor de mobilitate ionicâ^^'^b
- 8pectrelor
- 8pectrelor de masâ^'^
- analizei cromatografrce^^

2. ^plicasii ale rețelelor neurale în inginerie cbimicâ

- modelarea în regim dinamic 8i controlul proce8elor din indu8tria cbimicâ^^o^H^ 
Domeniile indu8triei cbimice abordate sunt:
- indu8tria cimentului
- indu8tria petrocbimicâ
- tratarea apelor reziduale
- indu8trii electrocbimice

zi operatii unitare întâlnite în majoritatea proce8elor din indu8tria cbimicâ:
- reacții în reactoare de tipologii diferite,
- coloane de di8tilare
- Mrare
- cla8are zi soNare.
In ceea ce privezte evoluția controlului proceselor din industria cbimicâ, în 

ultimul deceniu s-a pus un accent deosebit pe conducerea de tip fu^> zi cea barata 
pe rețelele neurale. Aceste doua metode presupun într-o accepție inițiala utilizarea 
acestor doua tebnici pe ba^a algoritmilor clasici de tip ?ID, pânâ la dezvoltarea 
tebnicilor intr-o manierâ de aplicare independenta.
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II. 1 Moțiuni generale despre proprietâtile Nrice ale elementelor

II.1.1 Câldura specifica

Dste definita prin cantitatea de câldurâ necesara pentru ridicarea (tarâ 
schimbare de fa^â zi Ia presiune constanta) a temperaturii unei unitati de cantitate 
(I mol sau I gram) de substanța cu 1°C. s^otapa consacrata pentru câldura specifica 
Ia presiune constanta este Cp.

Variația acestei proprietati în tabelul periodic al elementelor a fost observata 
încâ din anul 1818 de câtre Dulong zi peti?^ oare au sesizat câ 1a substanțele 
elementare solide cu greutate atomica peste 35, produsul dintre câldura specifica a 
unui gram zi greutatea atomica (câldura specifîcâ molarâ) este aproximativ constant, 
având valoarea de ^26 f/grad mol.

-Vceastâ regulâ a fost utib^atâ înainte de anu! 1900 pentru a obtine greutâtile 
atomice aproximative ale câtorva elemente, împâNind valoarea de 26 cu câldura 
specificâ mâsuratâ pentru 1 gram de substantâ elementara solidâ. De exemplu, 
pentru bismut, care are câldura specificâ 0,l23 I(3/I<g se obtine pentru greutatea 
atomicâ valoarea de 2 ll kg/kmol ceea ce s-a dovedit a fi o valoare foarte apropiatâ 
de cea realâ 209 kg/kmol.

Importanta cunoazterii acestei proprietâti elementare re^idâ din posibilitatea 
valorificârii elementelor în stare purâ sau alia)e la procese speciale de transfer 
termic. De aceea, predicsia valorii câldurii specifice pentru elementele artificiale 
constituie o aplicație de interes ma)or din punct de vedere teoretic zi practic

II. 1.2 Lleclronegativitatea elementelor

Clementelor le pot 6 atribuite numere care în carul unei legâturi covalente 
reprerintâ puterea lor de atracție pentru electroni. ?e bara acestor numere poate fi 
evaluat caracterul parțial ionic al legâturii. Aceastâ mâsurâ relativâ a puterii de 
atracție a electronilor într-o legâturâ covalentâ este denumitâ

fiind notatâ cu simbolul literal x Deoarece aceastâ notatie este utiliratâ 
în subcapitolul urmâtor la notarea unor indici topologici, în aceastâ lucrare, pentru 
electi onegativitate s-a utilirat notatia L

8cara electionegativitâtii se întinde de la cesiu (0.7) pânâ Ia fluor (3.98) care 
este de depaNe cel mai electronegativ element din sistemul periodic

-Atomii de bidrogen zi iod dezi foarte diferiți, au o electronegativitate 
aprogimativ egalâ ln legâturâ bl-l, cei doi atomi exercitâ aproximativ aceeazi 
atracție asupra perecbii de electroni puzi în comun care constituie de fapt legătura 
covalentâ dintre ei Deci, aceastâ legâturâ este ioane asemânâtoare cu a legâturii 
total covalente din moleculele elementare bl-bl zi l-l. prin simplâ deducție, energia 
legâturii ll-l este foarte apropiatâ de energia medie a legâturilor bl-fl zi I-I 
Considerând reacțiile:
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eu valorile eâldurilor de formare eorespun^âtoare, 8e od8ervâ câ sunt mir-o 
proporsionalitate direetâ eu diferentele de eleetronegativitate dintre moleeulele 
kaloZenurilor de bidrogen (0.7 - Wr, 0.9-M1, 1.9-M) ee de8eriu earaeterul ionie al 
legâturilor (12«/o - Mr, 17o/o-M1, 450/0-M).

^eeasta m8eamnâ eâ legaturile din moleeulele ultimelor 3 kalogenuri de 
bidrogen 8unt mai puterniee deeât media legaturilor în moleeulele substanțelor 
elementare respective zi eâ energia mai mare a legăturii e8te determinata de 
diferența dintre eleetronegativitâtile eelor doi atomi, ve fapt, eu cât diferența de 
eleetronegativitate dntre doua elemente e8te mai mare, eu atât legatura dintre ele 
e8te mai puternieâ. ?raetie, proprietățile elementare 8unt corelate reeiproe de8eriind 
zi eomportamentul cbimie al elementelor.

viferensa dintre valorile eleetronegativitâtilor a doua elemente caracteri^ea^â 
într-o buna mâ8urâ natura legăturii eompu8ului pe eare îl formea^â fiind zi o 
earaeteri8tieâ a stabilitâtii aee8tuia.

Oondu^iv, o buna predietie a eleetronegativitâtii pentru elementele pentru 
care acea8tâ proprietate nu e8te cuno8cutâ, prezintă importanta e8timârii 
caracteri8ticilor compuzilor ipotetici pe care ace8tea i-ar putea forma.

8eopul aplicației e8te crearea unui model neural de corelare a 8tructurii 
electronice cu valoarea eleetronegativitâtii elementelor zi de predietie a valorii 
eleetronegativitâtii elementelor artitieiale eare e8te neeuno8eutâ.

II.1. Z ^plicasii existente în domeniu

8igmanLR.ive8îo^ de8eriu o aplieatie 8imilarâ de predietie a potențialelor de 
ioni^are I-III utilizând o rețea neuralâ artifieialâ eu propagare înapoi. ?entru 222 
tipare eu valori euprin8e între

3,984 V (Ls) - 24,587 V (I4e) - pentru primul potential de ioni^are
10,004 V(8a) - 76,638 V (bi) - pentru al doilea potential de ioni^are
19,174 V(ba) - 153,893 V (8e) - pentru al treilea potential de ioni^are

utilizând o rețea neurala eu 7 unitâti pe stratul de intrare, 6 unitâti pe stratul aseuns, 
zi 1 unitate pe stratul de iezire, au fost necesare 96 000 epoei pentru parcurgerea 
etapei de învâtare.
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pentru validarea modelului a kost utilizata o procedurâ de validare denumita 
§enero8 "validare încrucișată" prin care 8-au omi8 10 tipare 8electate arbitrar din 
8ewl de antrenare: 8e(34-I), ^c(89-I), -V1(13-I1), 8r(38-II), ?d(46-II),Vb(70-II), 
8(5-111), l^1§( 12-18), Oe(58-I8), Hi(90-III) unde prima ciL-â reprezintă numărul 
atomic iar cea de-a doua primul, al doilea, re8pectiv al treilea potential de ioni^are.

^cea8tâ corelare între con6§urasia electronica zi potențialele de ioni^are e8te 
1o§i8tic 8implu de intuit având în vedere câ valoarea potențialului de ioni^are 
depinde în mod direct de 8tratul de pe care 8e cedea^â electronul. Intre valorile 
calculate zi cele experimentale aceștia obsin un coeücient de corelare liniara de 
0,976, care denota într-adevâr corelarea 8contatâ.

-^vând în vedere domeniul larZ al potențialelor de ioni^are 3,984 - 153,983V 
variabilelor de ieșire, 8i§manL8ive8 utili^ea^â pentru obținerea unui coeficient de 
corelare bun nu o normalizare a acelor valori ci o logaritmare. ^ce8tâ intervenție de 
tip loZaritmic e8te uzor kortatâ, 8inZurul 8cop 6ind de a îmbunâtâti parametrii de 
corelare liniara dintre valorile calculate zi cele experimentale prin reducerea 
domeniului de împrâztiere a valorilor variabilelor de iezire.
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H.2 (Corelare structurâ electronica - câldurâ specifica

8copu1 aplicației este predictia căldurii specifice a elementelor artificiale 
utilizând o rețea neurala antrenata cu valori argumentate ale vectorilor de intrare zi 
iezire pentru elementele pentru care acea8tâ proprietate e8te cuno8cutâ.

H.2.1 Alegerea zi justificarea variabilelor cle corelare

?entru corelarea 8tructurâ electronicâ - câldurâ 8pecikicâ, 8-au luat în 
con8icierare elementele pentru care acea8tâ proprietate e8te cuno8cutâ, folosind ca 
variabile independente valori ce reflecta configurația electronicâ a elementului iar ca 
variabila independenta - valoarea proprie a căldurii 8peciflce.

?entru a descrie cât mai fidel scbimbârile configuratei electronice în 8i8temul 
periodic al elementelor, pentru variabilele independente 8-a utilizat urmâtoarea 
mapare:

-prima variabilă independenta a fost data de perioada din care tace parte 
elementul, facându-se astfel diferențierea între orbitalii de completare zi ceilalți 
orbitali de acelazi gen

-următoarele patru variabile independente au fost date de numărul 
electronilor 8, p, d, f de pe orbitalul în completare.

-variabila independenta, 8-a ale8 valoarea proprie a căldurii 8pecifice a 
elementului.

Astfel, pentru corelare, 8-au avut în vedere cinci variabile independente. In 
tabelul 1 8unt redate 8pre exemplificare variabilele pentru trei elemente 8electate 
aleator.

tabelul 1 Exemplificarea variabilelor pentru corelarea 
8tructurâ electronica - câldurâ 8pecificâ.

^lumâr 
atomic

Clement Variabile 
independente

Variabila âepenâentâ

21 8c 4,2,0,l,0 0,6
50 8n 5,2,2,10,0 0,227
87 ?r 7,1,0,0,0 nedeterminat exp.

II.2.2 dustikicarea utilirârii modelului neural

Intr-un prim 8tadiu, a fo8t testata o regresie multiliniarâ a valorilor 
variabilelor independente cu variabilâ dependentâ - căldură specificâ.
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cpexp 1^9^
k'ig.I Reprezentarea gratîcâ a relasiei liniare dintre câldura 8peci6câ calculatâ prin 

regrese multiliniara Op^^ ?i cea experimentala Opexp-

In figura 1 68te redata reprezentarea grafica a relației liniare dintre căldură 
8pecificâ calculata prin regrese rnultiliniara (2pi^^ ?i valoarea experimentala a 
eâldurii 8pecifice Opexp, iar relasia 5 reda algoritmic acea8tâ dependentâ:

Op^- 1,3255(^0,0644)-0,1841(^0,01^ - 8
- 0,0230(iîi0,0072)' p-0,0155(^0,0025) d ^0,0002(>0,002Z) f (5)

unde (2p^k este valoarea calculata prin regrese multiliniara a căldurii 8peci6ce, ? 
e8te perioada iar 8,p,d,f numârul de electroni de pe ultimul 8trat de tip 8,p,d, 
re8pectiv f.

?arametrii de corelare 8unt:

Volumul eșantionului 82
sumarul gradelor de libertate 76
Coeficientul de corelare K ^0,918
Coeficientul de determinare K? 0,842
Deviația 8tandard 8D^ 0,091
^e8tul?i8ber - 405

Dupâ cum 8e ob8ervâ, valoarea coeficientului de corelare e8te micâ, iar 
valorile de deviație ale coeficienților au valori comparabile cu ale acelora. 
Corelarea prin regrese multiliniara e8te deci ne83ti8facâtoare, în cele ce urmea^â 
demon8trându-8e 8Uperioritatea modelului neural pentru corelarea căldurii 8pecitice 
cu configurația electronica a elementelor.
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H.2.3 l^odeiui neural - (^aracterirare

H.2.Z.1 sumarul straturilor ascunsezi al unitarilor ascunse

In carul rebelelor cu propagare înapoi cu tunctii cie activare neliniare zi unitati 
binare s-a demonstrat câ un singur strat rezolva problema asimilării oricărei tunclii 
continue. In carul rețelelor eu propagare înapoi cu uniMi reale existâ lucrâri^^^^'^^ 
care utilirearâ cel puțin douâ straturi ascunse. ?e de o parte nu existâ nici o 
argumentare logicâ a utilirârii mai multor straturi ascunse iar pe de altâ parte nu s-a 
reclamat în domeniu un randament mai bun al acestora în detrimentul rețelelor cu un 
singur strat ascuns, vezi aceastâ opțiune pentru un singur strat ascuns este sussinutâ 
în ultimii 2 ani pe barâ experimentalâ, utilizarea mai multor straturi de unitâti 
ascunse nu este principial grezitâ. Lvitarea utilirârii exclusive a unui singur strat 
ascuns poate ti interpretatâ ca o mâsurâ de prevedere cu scopul de a evita un impact 
care ar surveni în mâsura în care cercetâri ulterioare ar demonstra limitele rețelelor 
cu un singur strat ascuns.

?rin urmare, rețeaua a fost dotatâ cu un singur strat de unitâti ascunse^, 
singura problemâ tiind cea a numârului de unitâsi de pe stratul ascuns. Intr-adevâr, 
numârul de unitâti de pe stratul ascuns a generat probleme a câror rezolvare s-a 
efectuat local doar pentru caruri specitice, neexistând încâ o generalizare a 
prescripțiilor emise de autori.

?entru determinarea numârului de unitâti de pe stratul ascuns^, rețeaua a 
fost antrenatâ cu un numâr diferit de unitäsi pe stratul ascuns, menținând constante 
celelalte caracteristici - tunctia de activare, rata de învâtare, termenul de moment, 
algoritmul aleator de inițializare a ponderilor, algoritmul de corecție al acestora zi 
numârul de epoci de rulare.

pig. 2 Reprezentarea graficâ a variației erorii totale a rețelei tunctie de numârul de 
unitâti de pe stratul ascuns
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>^vânâ în veâere algoritmul âe inițializare aleatoare a matricilor âe ponâeri, 
flecare punct al valorii erorii totale a rebelei a fost obtinut prin rtt/area rese/er /?â»â 
/a cs/r/rr/narea va/sr» ce/e/ mai nricr pentru același numâr âe unitati âe pe stratul 
ascuns.

vin 6gura 2, se observa câ valoarea minima a erorii totale a rețelei se obtine 
pentru 22 unitati pe stratul ascuns, valoare care a fost utilizata pentru rezolvarea 
aplicației propuse spre rezolvare.

(2re?terea numărului âe unitati âe pe stratul ascuns peste aceasta valoare nu 
împieteatâ asupra valorii erorii totale, rețeaua evoluânâ în aceeași âirectie 
favorabilâ karâ un consum semnificativ âe timp suplimentar.

ve kapt, unicul motiv âe reâucere a numărului âe unitari âe pe stratul ascuns 
este consumul suplimentar âe timp, consum care în contextul preâicsiei valorilor 
câlâurii specifice pentru elementele artificiale este preferabil âecât o preâicjie âe o 
precizie mai scâtutâ.

vtâitânâ un program realizat în Iurbo ?ascal 7 care salvea^â pe barâ-âisk 
valorile ponâerilor la fiecare 10 epoci nu au fost necesare mai mult âe 15 âe minute 
pentru parcurgerea a 2000 âe epoci.

In carul utilitarii unui numâr reâus âe unitâti pe stratul ascuns concomitent 
cu rularea unui numâr âe epoci mai mare, existâ posibilitatea supraînvâtârii rețelei 
cu rezultate notabile în ce privește reproâucerea tiparelor învâsate âar cu capacitâti 
scâtute âe preâictie pentru tiparele noi.

II.2. Z.2 8electia tiparelor

^.vânâ în veâere câ scopul aplicației îl constituie preâictia câlâurii specifice 
pentru elementele artificiale, selecția tiparelor în veâerea realitârii scopului propus 
este o etapâ âe o importanta. majorâ.

In figura Z este reâatâ variația valorii câlâurii specifice cu numârul atomic al

I^NNILI^U Ltoinic Li elementelor
fig 3. Reprezentarea grafica a variației câlâurii specifice in 

tabelul perioâic al elementelor.

44
BUPT



8e ob8eivä 0 diferentâ 8emnificativâ mire valorile câldurii specifice ale 
primelor lO elemente în comparație cu valorile celorlalte elemente.

8-a constatat experimental câ exi8tâ doi factori care conduc la rezultate slabe 
ale proce8ului de mvatare.

l - un domeniul larg de imprâztiere al variabilelor de iezire
2-0 acoperire inegalâ a domeniului variabilelor de ieșire.
?entru a caracteriza primul factor, 8e va defmi un factor de împrâytiere 8lf 

(spreading factor) descris de relatia^o^

k/l^Xout
8r^-----------

^lll>sout 
(6)

unde' - bd^Xout e8te valoarea maximâ a variabilei de iezire
- IVll^sout este valoarea minima a variabilei de ieșire
Oe retinut câ 8câderea influentei primului factor nu 8e poate face prin 

normalizarea valorilor variabilelor de iezire, valoarea factorului de implantiere 
râmânând din definiție aceeazi. 8en8ul ace8tui factor e8te de a decrie lârgimea 
domeniului variabilei de ieșire, experimental dovedindu-8e câ valoarea factorului de 
imprâ^tiere e8te de dorit a ti cât mai micâ.

8elecpa initialâ a tiparelor pentru etapa de antrenare e8te impcMantâ deoaiece 
rețeaua va invâta mai bine mecani8mul de corelare a variabilelor de intrare cu cele 
de ieșire pentru 8ubdomeniile cele mai bine reprezentate in domeniul total de 
variație.

-^vând in vedere 8copul principal al aplicației zi faptul câ valoarea câldurii 
8pecitice pentru bidrogen e8te de pe8te 150 de ori mai mare decât cea a radonului, 
nu e8te recomandabil a folosi tiparele primelor elemente pentru etapa de invâtare.

Pentin acea8tâ aplicafte, in cazul in care 8e iau in con8iderare tiparele 
core8punzâtoare pentru toate elementele, factorul de imprâztiere are valoarea:

8f-14.3(l4)/0.09(kn)-159 (7)

Omi^ând tiparele core8punzâtoare primelor 2 elemente, valoarea factorului de 
imprâztiere va a)unge la:

8f- 3.6/0.09(l^n)-40 (8)

iar omitând tiparele core8punzâtoare primelor lO elemente, va a)unge la:

8f-l.23(^Ia)/0.09(^n)- l3.7. (9)

Antrenând rețeaua iarâ tiparele core8punzâtoare primelor 2 elemente 
reprezentând grafic valoarea calculata a câldurii 8pecifice in funcție de valoarea 
experimentala, 8e obtine o dependenta liniara de tipul celei din figura 4

45

BUPT



8i§. 4 Dependenta liniarâ dintre valorile de predic^ie ale câldurii 8peci6ce Op^ zi 
eele experimentale Opexp în ca^ul omiterii clin etapa de învâtare a primelor 2 tipare

Dupâ cum 8e ob8ervâ, acuratețea predictiei 1a8â de dorit pentru cele câteva 
valori care 8e con8tituie ca excepție 3,5 (Di), 1.82 (Le), 1.23(l^a), 1.04(b1), l.02(8).

Motivul diferenței între valoarea de predic^ie zi cea experimentala 68te 
evident: in8u6cienta reprezentare a valorilor de iezire în domeniul 1-3,6

(2onc1u?ia care derivâ din acea8tâ con8tatare e8te câ omitând tiparele 
core8pun2âtoare primelor 10 elemente, rețeaua va putea 6 antrenatâ în vederea 
predictiei valorilor căldurii 8peci6ce pentru elementele pentru care acea8tâ 
proprietate 68te încâ necuno8cutâ.

I I.2.3.3 Ve8crierea rebelei neurale utilirate

8cbema bloc a resele neurale utilitate 68te redatâ în 6§ura 5. ^otasiile din 8cbemâ 
core8pund:

- 1 - matricea de ponderi dintre 8tratul de intrare zi 8tratul a8cun8
- >V2 - matricea de ponderi dintre 8tratul a8cun8 zi 8tratu! de iezire
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?iß.5. 8cbema bloc a rețelei neurale utilitate

?rincipale1e variabile ale rețelei neurale utilitate 8unt:

?unctia de activare - tuncsia 8i§moidâ ?(x) - cu P-Z

Kata de invâtare p - intre l ^i 0.001
termenul moment
I^u 8-au utilizat unitâti bia8no

7- 0.1

blumârul de epoci
Klumârul de unitari de pe 8traw1 de intrare 
sumarul de unitâti de pe 8tratul a8cun8 
sumarul de unitâti de pe 8tratul de ieșire
Klumârul de tipare

Nep -2000 
^li -5 
Nbu - 22 
^o -1 
Ntip - 82

II.2.4 I^erultate experimentale

Deci, pentru aceasta aplicație, in etapa de invâtare 8-au utilizat tiparele 
elementelor cu număr atomic mai mare de 10, pentru care valoarea căldurii 8pecikice 
68te cuno8cutâ.

In tabelul 3 8unt redate tiparele elementelor utilitate in etapa de antrenare a 
rețelei neurale in vederea predietiei câldurii 8peeitiee a elementelor pentru care 
valoarea ace8teia e8te nedeterminatâ experimental.

47BUPT



// eZec/^onrcä - /)^o/)^re/ä/r

Valorile clin tabel core8pund:
In coloana 1 e8te clăi numârul atomic al elementului în vederea identikicârii ace8tuia.
In coloanele 2-5 8unt trecute elementele vectorului de intrare:

- ? - perioada din care tace parte elementul
-8, p, d, f- numărul electronilor 8, p, 6, k de pe orbitalul în completare. 

In coloana 6 e8te redata valoarea experimentala a căldurii 8peci6ce a elementului* **. 
In coloana 7 e8te redata valoarea calculata cu rețeaua neurala a câldurii 8peci6ce a 
elementului.
In coloana 8 68te redatâ eroarea procentuala a valorii calculate kaM de cea 
experimentala.

tabelul 3
Hpare experimentale; valori experimentale ?i valori calculate ale câldurii 8peci6ce

l^r. 
atomic

perioada electroni 8 
pe 8tratu1 de 
completare

electroni p 
pe 8tratn1 de 
completare

electroni d 
pe 8tratul de 
completare

electroni k 
pe 8trâl de 
completare

Opexp 
llâgXI

cpnio' 
IläßL)

Lroare 
l°/°!

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 5 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. 5 2 0 0 0 0,3 0,309 3,06
39. 5 2 0 1 0 0,3 0,289 -3,82
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^adelul 3
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 0,243 -6,37
42. 5 1 0 5 0 0,25 0,241 -3,45
4Z. 5 1 0 6 0 0,21 0,239 13,98
44. 5 1 0 7 0 0,238 0,236 -0,87
45. 5 1 0 8 0 0,242 0,232 -4,28
46. 5 0 0 10 0 0,24 0,243 1,27
47. 5 1 0 10 0 0,235 0,232 -1,08
48. 5 2 0 10 0 0,23 0,236 2,52
49. 5 2 1 10 0 0,23 0,222 -3,31
50. 5 2 2 10 0 0,227 0,215 -5,4
51. 5 2 3 10 0 0,21 0,202 -3,93
52. 5 2 4 10 0 0,2 0,192 -4,04
53. 5 2 5 10 0 0,214 0,196 -8,47
54. 5 2 6 10 0 0,158 0,199 25,9
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 0,203 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 3,41
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 1 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 5,13
75. 6 2 0 5 14 0,13 0,135 3,63
76. 6 2 0 6 14 0,13 0,133 2,51
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 2,41
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
84. 6 4 0 10 I >4 0,12 0,115 -3,86
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* Valoarea câldurii 8pecitice nu e8te mcâ determinatâ experimental

ladelul 3
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 * -«° -i-
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

keseaua antrenata eu tiparele 8labi1i1e a 5o8t utilizata pentru reproäueerea 
tiparelor învâtate. In kiZura 6 68te redata dependenta liniarâ dintre valorile calculate 
zi cele experimentale ale câldurii 8pecikice pentru toate tiparele utilitate în etapa de 
învâtare.

?i§. 6. Dependenta liniarâ dintre valorile câldurii 8peci6ce calculate 
cu rețeaua neuralâ Op^ zi cele experimentale Opexp

Dcuatia de corelare liniarâ dintre valorile calculate cu rețeaua neuralâ Lp^ zi 
cele experimentale Lpexp e8te redatâ mai^08:

Lp^ - 0,0066(ili0,0041) 0,9887(^0,0 l 1 l)dpexp (l0)

parametrii de corelare 8unt-

50
BUPT



// e/ec^on/eâ - z^oz^/e/â/r ^ree

vin valorile parametrilor cle corelare 86 od8ervâ o foarte duna corelare prin 
regrese liniara a valorile calculate ale câldurii 8pecitice cu cele experimentale.

Volumul ezantionului 
blumârul gradelor de libertate 
Coeficientul de corelare 
Coeficientul de determinare 
veviafia 8tandard 
1e8tul ki8ber

>1 ^82
>L^80 
k 0,995

- 0,989(7)
8O 0,022 
? ^7648

II.2.5 Validarea modelului neural

?entru verificarea zi acceptarea modelului de corelare, 8-a utilizat metoäa 
valiclârii mcrucizate^(cro88-validation procedure). ?entru o încârcare egalâ a 
domeniului cle valori al variabilei de iezire, întregul 8et de date a fo8t divizat in doua 
8eturi, criteriul de apartenența fiind dat de paritatea numărului curent al tiparului.

^.vând în vedere numărul înjumâtâfit de tipare, rețelei de8cri8e anterior i 8-au 
adu8 modificâri în ce privezte numărul de unitâti de pe 8tratul a8cun8 care a fo8t 
redu8 la 11 zi numărul de epoci de antrenare 1000.

Intr-un prim 8tadiu, rețeaua a fo8t antrenata cu 8etul impar de date pentru 
predictia 8etului par, ulterior inver8ându-8e procedura.

Idlterior etapei de învâtare, rețeaua a fo8t alimentatâ doar cu vectorii de 
intrare ai celuilalt 8ub8et, zi pe ba^a ponderilor calibrate, în cadrul unei 8emiepoci de 
propagare înainte 8-a efectuat o predictie a valorilor vectorilor de iezire.

In figura 7, e8te redatâ variația liniarâ dintre valoarea calculatâ a câldurii 
8pecitîce pentru 8etul de date par utilizând rețeaua antrenatâ cu 8etul de date impar

?iA. 7 Reprezentarea grafica 3 dependentei liniare dintre câldurâ 8pecikîcâ 3 tiparelor pare 
calculatâ pe ba^a tiparelor impare dp^ zi cea experimentalâ pentru tiparele pare dpexp
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Lcuatia de corelare pentru reZresia liniara dintre valorile calculate ale câldurii 
8pecitîce pentru 8etul de date par calculate pe bara 8etului de date impar Op^ ^i cele 
experimentale Op^ e8te redata mai ^08:

Op^ - -0,0018(iii0,0148) 1,0405(^0,0426)0^ (11)

?arametrii de corelare 8unt: 
Volumul eșantionului 
sumarul gradelor de libertate 
(Coeficientul de corelare 
(Coeficientul de determinare 
Deviația 8tandard 
^e8tului k^ber

^4 -41 
I4D-39
K -0,981 
k? -0,962 
8V -0,041 
k -896

In figura 8, 68te redata variasia liniara dintre valoarea calculată a câldurii 
8peci6ce pentru 8etul de date impar utilizând reseaua antrenata cu 8etul de date par 
?i valoarea experimentala a aceleia pentru 8etul de date impar.

o, 10 

os

o 0.6

0.4

1.4

1.2

0.2

0.0 
0 0 0 2 0.4 0.6 0S 1.0 12 1.4

pi^. 8 Dependenta liniara dintre căldură 8peciticâ a tiparelor impare calculata pe 
bara tiparelor pare Lp^ tuncsie de cea experimentala pentru tiparele impare Lpexp

Lcuasia de corelare prin regrese liniarâ a valorilor câldurii 8pecitice pentru 
8etul de date impar Lp^calculate pe bara 8etului de date par ?i cele experimentale 
Opexp e8te redatâ mai )o8:

Op^ - 0,0 l42(>0,0092) 0,9592(^0,023)Op^ (12)

?arametrii de corelare 8unt:
Volumul eșantionului ^4 -41
Numârul gradelor de libertate blb,- 39
(Coeficientul de corelare - 0,989
Coeficientul de determinare 0,988(7)
Deviația 8tandard 8D- 0,036
^e8tul?i8ber l^ - l684
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parametrii de corelare pentru cele douâ 8ud8eturi de date calculate fiecare pe 
bara celuilalt argumentea^â apartenența celor âouâ 8ub8eturi de date la aceeași 
populare, precurn o labilitate zi o capacitate cle predicile toarte buna a rețelei 
neurale utilirate.

II.2.6 kredic^i realirale pe bara modelului neural

Ulterior validării modelului de corelare, 8-a utilirat rețeaua antrenata cu cele 
82 de tipare în 8copul prediciiei căldurii 8pecitice pentru elementele la care valoarea 
aceleia ele nedeterminatâ experimental. In acel 8cop, 8-au prerentat 8ucce8iv 
refelei vectorii de intrare care reLIectâ 8tructura electronica a elementelor, pe bara 
ponderilor create în etapa de învâtare calculându-8e valoarea unitari de pe 8tratul de 
iezire ea valoare probabila a câldurii 8pecifîce.
In tabelul 4, 8unt redate valorile căldurilor 8pecikîce ale elementelor pentru care 
acealâ proprietate e8te necuno8cutâ

I'abelul 4 Valoarea de predicile a câldurii 8pecikice pentru elemente 
la care aceala e8te încâ nedeterminatâ experimental

>Iumâr 
atomic

8imbol Lâldurâ 
8peciticâ

l^umâr 
atomic

8lmbol Lâldurâ 
8peciticâ 
^^gK^

85 0,119 103 I.r 0,141
87 kr 0,156 104 0,137
89 ^e 0,123 105 »L 0,134
96 Lm 0,138 106 88 0,132
97 6lc 0,152 107 N8 0,132
98 (25 0,159 108 »8 0,135
99 ^8 0,154 109 l^lt 0,139
100 ?M 0,147 110 vrm 0,145
101 IM 0,145 111 12nu 0,141
102 l^so 0,145

ținând cont de variata proprieiâiilor atomice de-a lungul perioadelor zi 
grupelor din llemul periodic al elementelor, valorile pre?i8e ale câldurii 8peci6ce 
pentru elementele la care acea8tâ proprietate nu e8te cuno8cutâ 8unt pertinente.

II.2.7 (^oncluLii
>^ce38tâ aplicație 8-a con8tituit în utilizarea unui model neural care 8â 

coreleze variația configurației electronice a elementelor de-a lungul tabelului 
periodic al elementelor eu eâldura 8peci6câ elementarâ.

Initial 8-a te8tat eorel3re3 prin regre8ie multilini3râ 3 V3ri3bilelor care de8criu 
configurația eleetronicâ 3 elementelor eu V3lo3re3 câldurii 8peciiice 3 3ce8tor3. ?rin 
V3lorile p3r3metrilor de eorel3re prin regrese liniara dintre valorile ealeulate zi cele 
experimentale, regre8ia multiliniarâ 8-a dovedit necore8pun^âtoare.
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^vând în vedere utilizarea unei validari 8evere prin rnetoda validării 
încrucizate zi parametrii de corelare obfinufi la corelarea liniarâ dintre valorile 
calculate zi cele reale, 8e poate con8tata o duna 8tadi1itate zi capacitate de corelare a 
modelului neural utilizat.

Odata realizat, modelul a ko8t utilizat pentru predicfia câldurii 8pecikice a 
elementelor pentru care acea8tâ proprietate e8te necuno8cutâ. ?entru acea8ta, rețelei 
neurale antrenate cu tiparele elementelor pentru care valoarea câldurii 8pecitice 68te 
cuno8cutâ, i-au ko8t introdu8e doar valorile vectorilor de intrare ce caracterizează 
contiZuratia electronică a ace8tor elemente, valorile de iezire con8tituindu-8e în 
valori probabile ale câldurii 8pecitice pentru ace8te elemente.

?entru exemplificare, în tiZura 9, e8te redatâ variafia câldurii 8peci6ce pentru 
elementele perioadelor 6 zi 7 pentru a ob8erva evoluția în context a ace8tei 
proprietâti pentru ultimele elemente. Valorile 8cri8e în cbenar accentuat 8unt valori 
de predictie ale modelului neural anterior de8cri8.

fig. 9 Variația câldurii 8pecitîce pentru elementele perioadelor 6 zi 7

-Vvând in vedere variafia proprietarilor în tabelul periodic al elementelor, 
valorile de predicsie 8unt pertinente, având o bunâ probabilitate de a 6 confirmate 
experimental.
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H3 (2orelâri structura electronicâ - electronegativitate

8copul aplicației este predicfia electronegativitâfii elementelor artificiale 
utilizând o rețea neurala antrenatâ cu valori argumentate ale vectorilor cle intrare zi 
ieșire proprii elementelor pentru care aceastâ proprietate este cunoscuta^.

II.3.1 Alegerea zi justificarea variabilelor de corelare

?entru corelarea structura electronicâ - electronegativitate, s-au luat în 
considerare elementele pentru care aceastâ proprietate este cunoscutâ folosind ca 
variabile independente valori ce reflectâ configurația electronicâ a elementului iar ca 
variabilâ dependentâ - valoarea proprie a electronegativitâfii.

?entru a descrie variația configurației electronice în sistemul periodic al 
elementelor, pentru variabilele independente s-a utilizat maparea din aplicația 
anterioarâ:

-prima variabilâ independentâ k a fost datâ de perioada din care face parte 
elementul, facându-se astfel diferențierea între orbitalii de completare zi ceilalți 
orbitali de acelazi gen

-urmâtoarele patru variabile independente au fost date de numârul 
electronilor s, p, d, f de pe orbitalul în completare.

-variabila independentâ, s-a ales valoarea proprie a electronegativitâtii 
elementului.

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

tabelul 5. Exemplificarea selecției variabilelor pentru corelarea
structurâ electronicâ - electronegativitate

I4umâr 
atomic

Llement Variabile 
independente

Variabila dependentâ 
L

20 (2a 4,2,0,0,0 1,00
51 8b 5,2,3,l0,0 2,05
88 Ka 7,2,0,0,0 0,90

II.3.2 dustificarea utilitarii modelului neural

Intr-un prim stadiu, a fost testatâ o regresie multiliniarâ a valorilor 
variabilelor independente cu variabila dependentâ - electronegativitatea.
Kelafia obtinutâ este redata mai jos:

Lc^ - 2,238(âi0,194) -0,161(^0,032) ?-0,117(âi0,080) - s
0,263(if0,031) - p 0,048(>0,009) d ^0,038(>0,008)f (l3)

unde Lc^k este valoarea calculata a electronegativitâtii, ? - perioada în care este 
situai elementul iar s,p,d,f -numârul electronilor s, p, d, f de pe orbitalul în 
completare.
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parametrii âe corelare 8unt:
Volumul eșantionului 
sumarul graâelor âe libertate 
(Coeficientul âe corelare 
Coeficientul âe âeterminare 
Deviația 8tanâarâ 
Ie8tul ki8ber

I^s -96
90 

k - 0,858
0,731 

8V- 0,336 
k -- 216

In figura 10 68te reâatâ âepenâenfa liniara âintre valoarea calculatâ prin 
regrese multiliniarâ a electronegativitasii zi valoarea experimentala a aceleia pentru 
primele 96 âe elemente.

pig. 10. Depenâenfa liniarâ âintre valorile electronegativitatii calculate prin regre8ie
multiliniarâ Dc^k?i eele experimentale Dexp

Dupâ cum 8e ob8ervâ, valoarea coeficientului âe corelare e8te mica, iar 
valorile âe âeviatie ale coeficienților au valori comparabile cu ale acelora, fapt ce 
âenotâ o 8labâ corelare in ca^ul regre8iei multiliniare.

II.3.3 (üaraclerirarea moâelului neural

H.3.3.1 sumarul 8lra1urilor a8cun8e zi al unitâtilor a8eun8e

-^vânâ in veâere argumentația aplicației preceâente, 8-a utilizat o rețea 
neurala cu un 8ingur 8trat 38cun8.

?entru a âetermina numărul optim âe unitâti âe pe 8tratul a8cun8, 8-a utilizat 
aceeași proceâurâ âin aplicația anterioarâ: rețeaua a fo8t antrenatâ cu un numâr 
âiferit âe unitâti pe 8tratul a8eun8, mentinânâ con8tante celelalte caracteri8tici - 
funcția âe activare, rata âe invâtare, termenul âe moment, algoritmul aleator âe 
inițializare a ponderilor zi algoritmul âe corecție al acelora zi numărul âe epoci âe 
rulare.
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^vând in vedere algoritmul de inițializare aleatoare a matricilor âe ponderi, 
tiecare punet al valorii erorii totale a rețelei a lost obpnut prin rularea rebelei /-a/râ 
/a cs/r//r/narea va/o/-// ee/e/ /na/ /n/c/ pentru acelap numâr de unitâp de pe 8tratul 
L8eUN8.

In tigura 11 e8te redatâ variația erorii totale a rebelei tunete de numărul de 
unitâp de pe 8tratul a8eun8.

kig. 11. Variapa erorii totale a rețelei kuncpe de 
numărul de unitâp de pe 8tratul a8cun8

8e od8ervâ câ valoarea minimâ a erorii totale a rebelei 8e obpne pentru 24 de 
unitâp pe 8tratul a8cun8, valoare care a to8t utiliratâ pentru rezolvarea aplicapei 
propu8e 8pre rezolvare.

8i pentru acea8tâ aplicape, creșterea numârului de unitâp de pe 8tratul L8cun8 
pe8te acea8tâ valoare nu împietea^â a8upra valorii erorii totale, rețeaua evoluând în 
aceeași direcpe favorabilâ tara un con8um 8emniticativ de timp 8uplimentar.

8-au utilizat 24 de unitâp pe 8tratul L8cun8, urmărind ideea câ în contextul 
predicpei valorilor electronegabvitâpi pentru elementele artificiale, e8te preferabil 
un con8um de timp 8uplimentar decât o predicpe de o precizie mai 8câ2utâ.

fltilirând un program realizat în ^urbo ?a8cal 7 care 8alvea?â pe bard-di8lc 
valorile ponderilor la tiecare 10 de epoci, pentru parcurgerea a 2000 de epoci au to8t 
nece8are aproximativ 20 de minute

H.Z.3.2 8elecps tiparelor

ln tigura 12 e8te redatâ variația valorii electronegativitâpi cu numârul atomic 
al elementelor din tabelul periodic al elementelor^ .
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?i§ 12. Variația electroneßalivitasii în tabelul periodic al elementelor.

^.vând în vedere eâ valoarea cea mai mica a electroneZativitaM unui element 
este de 0,7(?r) iar cea mai mare e8te Z,98(k), conform relației (14), factorul de 
împrâ^tiere 8f are o valoare acceptabila:

(14)

^.vând în vedere câ factorul de împrâ^tiere are o valoare 8uficient de mica iar 
valorile acoperâ într-un mod relativ e§al domeniul de ieșire, nu 8-a renunțat la nici 
un tipar excepție tăcând tiparele corespunzătoare elementelor din §rupa 2 VlII-a 
pentru care acea8tâ proprietate nu î?i are 8en8ul.

?entru caracterizarea efortului de învâtare al rețelei, 8-a introdu8 noțiunea de 
factor specific de antrenare (specific training factor^o^), calculat pe ba^a relației:

V/ - - Ve/?
§7^ ---------------- -- (5 - 24 - 2000)/(96 » l)- 2500 (15)

- Vo
unde:

I^i - numărul elementelor din vectorul de intrare
l^b - numărul straturilor a8cun8e
l^ub - numărul unităților din 8tratul ascuns
l^ep - numărul epocilor de antrenare a rețelei
I^tip - numărul de tipare din 8etul de date utilizat în etapa de învâtare 
l^o - numărul elementelor din vectorul de ieșire

8emnifica1ia factorului de antrenare este de a cuantifica efortul mediu depus 
de rețeaua neuralâ în etapa de antrenare pentru mvâtarea unui sinZur tipar.

Necesitatea unui asemenea factor rezulta din dorința de comparare a 
volumului de calcul la aplicatii similare in vederea optimizării configurației 
modelelor neurale utilitate. ?entru o aplicație similara de corelare a potențialelor de
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ioni^are eu 8tructura electronica a elementelor, 8i§manLk.eeve8^ utiliirea^â la 
invâtare o rețea neurala cu urmâtoarele caracteri8tici:

- numârul unitâMor cle pe 8tratul âe intrare
- numârul 8traturilor a8cun8e
- numârul unitâMor clin 8tratul a8cun8
- numârul âe epoci parcurge
- numârul unitâ^ilor cle pe 8tratul cle iezire
- numârul cle tipare

Ni ---7
Nb -1
Nub-6
Nep - 96 000
No -1
Ntip - 222

-(7«6.96000)/(222 - I)- 18162 (16)
ZV>r/7 - //s

Comparativ, clin valoarea factorilor 8pecitici cle antrenare pentru cele clouâ 
aplicatii, rezulta câ efortul la invâtare pentru ca^ul 6e Mâ 68te con8iâerabil mai mic, 
fapt ce âenotâ o optimizare mai performantâ a contlZurasiei reselei neurale utilitate 
în lucrarea âe fatâ.

lll.3.3.3 Ve8crierea rebelei neurale utilirale

8cbema bloc a relele neurale utilitate e8te reclatâ în fiZura 13

13. 8cbema bloc a rețelei neurale utilitate pentru rezolvarea aplicației

BUPT



Notațiile din LiZurâ core8pund:
- - matricea de ponderi dintre 8trâl de intrare zi 8trâl a8cun8
- ^2 - matricea cie ponderi dintre 8tratu1 a8cun8 zi 8tratul de iezire 

?rincipalele variabile ale rebelei neurale utilitate 8unt:

kuncsia de aetivare - tuncsia 8i§moidâ

kala de invâtare
termenul inornent
Amnarul de epoei
Numârul de unitâti de pe 8tratul de intrare
Numârul de unitâsi de pe 8tratul a8cun8
Numârul de. unitâsi de pe 8tratul de iezire
Numârul de tipare
Nu 8-au utilizat unitâsi 81^8^0

°

- intre 1 zi 0.01
7- 0.1 

Nep-2000
Ni -5
Nb -24 
No- 1 

Ntip - 96

II.Z.4 keLuItale experimentale

?entru rezolvarea aee8tei aplicasii au fo8t utilitate ca ba^â de invâtare tiparele 
primelor 96 de elemente. -V8tke1, in tabelul 6, 8unt redate tiparele utilitate in etapa 
de antrenare a rețelei.
1abe1u16.tipare experimentale; valori experimentale zi calculate ale electroneZativitâtii

Nr. 
atomic

perioada electroni 8 
pe 8trâ1 de 
completare

electroni p 
pe 8tratul de 
completare

electroni d 
pe 8tratul de 
completare

electroni f 
^>e 8tratul de 
completare

Valoarea 
experiment 

^cxp

Valoarea 
calculatâ 

kc»

Zroare 
l°/°l

0 1 2 z 4 5 6 7 8
1 1 1 0 0 0 2,2 2,199 -0,05
2 2 1 0 0 0 0,98 0,994 1,46
4 2 2 0 0 0 1,57 1,571 0,09
5 2 2 1 0 0 2,04 2,049 0,42
6 2 2 2 0 0 2,55 2,574 0,94
7 2 2 3 0 0 3,04 3,044 0,12
8 2 2 4 0 0 3,44 3,489 1,43
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 2,01
17 3 2 5 0 0 3,16 3.158 -0,07
19 4 1 0 0 0 0,82 0,82 0,05
20 4 2 0 0 0 I 1.095 9,55
21 4 2 0 1 0 1,36 1.409 3,57
22 4 2 0 2 0 1,54 1.478 -4,01
23 4 2 0 3 0 1,63 1.559 -4,37
24 4 1 0 5 0 1,66 1.798 8,33
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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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 8 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 1,21 -0,79
40 5 2 0 2 0 1,33 1,372 3,16
41 5 1 0 4 0 1,6 1,65 3,1
42 5 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 2,2 2,227 1,22
47 5 1 0 10 0 1,93 1,999 3,58
48 5 2 0 10 0 1,69 l,8I 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 1,12 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 1,2 1,219 1,55
64 6 2 0 1 7 1,2 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 II 1,23 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 1,222 11,13
71 6 2 0 1 14 1,27 1,241 -2,29
72 6 2 0 2 14 1,3 1,262 -2,95
73 6 2 0 3 14 1,5 1,574 4,94
74 6 2 0 4 14 2,36 2,284 -3,22
75 6 2 0 5 14 1,9 2,012 14,56
76 6 2 0 6 14 2,2 2,068 -5,98
77 6 2 0 7 14 2,2 2,039 -7,31
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abe1u16/
0 1 2 Z 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
W1 7 2 0 0 13 1,3 1,278 -1,66
102

! 7
2 0 0 14 1,3 1,271 -2,26

In kiZura 14 e8te redata variația erorii totale a rețelei pe parcursul procesului 
de antrenare pe parcursul celor 2000 de epoci.

?i^. 14 Variația erorii totale a rețelei funcție de nurnârul de epoci parcuri
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Din vaidatia erorii eu numărul de epoci parcurse, efortul rețelei putea 6 redus 
cu ^50^o, dar având în vedere speciiîcul aplicației, - predictia electronegativitâpi 
pentru elementele pentru care aceasta proprietate este încâ necunoscuta - s-a 
prekerat valoarea de 2000.

ln tîgura 15 este redata dependenta liniarâ dintre valorile calculate cu rețeaua 
neurala Lc^ zi cele experimentale ale electronegativitâpi pentru toate tiparele 
utilitate în etapa de învâtare.

pig. 15 Dependenta liniarâ între valorile calculate cu rețeaua 
neuralâ Lc^ zi cele experimentale Lexp

Dcuatia de corelare liniarâ dintre valorile calculate ale electronegativitâtii 
zi cele experimentale este redatâ mai)os'

- 0,037(di0,02l) 0,977(^0,012)-^ (l7)
parametrii de corelare liniarâ sunt 
Volumul ezantionului
^lumâln! gradelor de libertate 
(Coeficientul de corelare total 
Coeficientul de detenninare 
Deviapa standard 
destul pisber

-96 
lî-94 
1^ -0,993 
p- - 0,987 
8D- 0,071 
p -6971

Din valorile parametrilor de corelare se observa o foarte buna corelare liniară 
între valorile calculate zi cele experimentale ale electronegativitâtii.

II.Z.5 Validarea modelului

pentru validarea modelului s-a utilizai procedura validârii încrucișate (cross- 
validation procedure). pentru o incârcare egală a domeniului de valori al variabilei 
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de ieșire, întreAul 8et de date a fost divirat în douâ seturi, criteriul de apartenența 
tîind dat de numârul par 8au impar al tiparului.

^vând în vedere numârul înjumâtâtit de tipare, rețelei de8cri8e anterior i 8-au 
adu8 modidcâri în ce privezte nuniârul de unitati de pe 8tratul a8cun8 care a fost 
redu8 la 12 zi numârul de epoci de antrenare care a fost redu8 la 1000.

Intr-un prim 8tadiu, rețeaua a fost antrenata cu 8etu1 irnpar de date pentru 
predictia 8etu1ui par, ulterior inver8ându-8e procedura. Ulterior etapei de învâtare, 
rebelei i 8-a prezentat doar vectorii de intrare ai celuilalt 8ub8et, zi pe bara ponderilor 
calibrate, în cadrul unei semiepoci de propagare înainte 8-a efectuat o predictie a 
valorilor vectorilor de iezire.

In 6§ura 16 e8te redatâ dependenta liniarâ dintre valorile elctrone§ativitâtii 
tiparelor iinpare calculate pe bara tiparelor pare, Lc^ zi cele experimentale .

?iZ. 16 Dependenta liniarâ dintre electroneZativitatea tiparelor impare calculata pe 
bara tiparelor pare Lc^ zi valorile experimentale Lexp

?entru valorile eletrone^ativitâtii tiparelor impare calculate pe bara tiparelor 
pare, Lc^ zi cele experimentale Lexp existâ o dependentâ liniarâ exprimatâ de 
ecuada:

Lc^ --- 0,076(id0,059) 0,964(âi0,0Z2) - (18) 

?arametrii de corelare 8unt:
Volumul ezantionului bl 48
blumârul gradelor de libertate 46
Ooedcientul de corelare ^0,975
Loedcientul de determinare k 0,951
Deviaba 8tandard 8D- 0,020
"festul?isber - 887

In fiZura l7, este redatâ variada liniarâ dintre valoarea ealculatâ a 
eleetronegativitâtii pentru setul de date par utilirând rewaua antrenatâ eu setul de 
date impar zi valoarea experimentalâ a acesteia.
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ki§. 17. Dependensa liniara dintre electroneßativitatea tiparelor pare calculată pe 
ba^a tiparelor impare Lc^ zi valorile experimentale Lexp

Lcuajia cle corelare liniara dintre valorile elctronesativitâsii tiparelor pare 
calculate pa ba^a tiparelor impare este:

Lc» - 0,06Z(äi0,053) 0.962 (iLiO,029) - (19)

?arametrii de corelare 8unt:
Volumul eșantionului 
sumarul gradelor de libertate 
Ooekicientul de corelare 
Ooekicientul de determinare 
Deviația 8tandard 
1e8tul ki8ber

l^s -48
46 

k - 0,979
0,959 

8V-0.I2Z 
k --1069

karametrii de corelare pentru cele douâ 8ub8eturi de âate calculate kiecare pe 
ba^a celuilalt arZumenterâ o 8tabMate zi o capacitate de predicsie foarte buna a 
rebelei neurale utilitate.

II.Z.6 krediepi realirate pe bara modelului neural

Olterior validârii inodelului de corelare, 8-a utilizat rețeaua antrenatâ cu cele 
96 de tipare în 8copul predictiei valorilor electroneßativitätii elementelor la care 
valoarea aceleia nu e8te crmo8cutâ. In ace8t 8cop, 8-au prezentat 8ucce8iv rețelei 
vectorii de intrare care retlectâ 8tructura electronica a elementelor, pe ba^a 
ponderilor create în etap- âe mvâtare calculându-8e valoarea unitâtii de pe 8trawl de 
iezire ca valoare probabi l a electroneßati vitati i.

In tabelul 7, 8unt ?edate valorile electroneZativitâtii elementelor cu numârul 
atomic 8pecilicat.
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tabelul 7 Valoarea de predige a electronegativitâtii pentru elemente 
pentru care valoarea experimentala e8te încâ nedeterminatâ

>Ir. atomic 103 104 105 106 107 108 109 no 111
8imbol Ur »a 88 N8 »8 IVlt Onn Unu

1,27 1,28 1,28 1,54 2,21 2,12 2,02 1,97 1,95

ținând cont de variația proprietâsilor atomice de-a lungul perioadelor zi 
grupelor din sternul periodic al elementelor, valorile pre?i8e ale electronegativitâtii 
pentru elementele la care acea8tâ proprietate nu e8te cuno8cutâ 8unt pertinente.

II.3.7 (^onclurii

>Vcea8tâ aplicație a urmărit utilizarea unui model neural pentru a 8tadili o 
corelare între contiguratia electronica a elementelor zi electronegativitatea ace8tora.

Initial, 8-a încercat o corelare prin regrese multiliniarâ având ca variabile 
independente valori ce de8criu contiguratia electronicâ iar ca variabilâ dependentâ 
valoarea electronegativitâtii elementului, dar valorile parametrilor de corelare 8-au 
dovedit a tî total necore8pun?âtori. In ca^ul utilitarii modelului neural, valorile 
parametrilor de corelare liniara dintre valorile calculate zi cele experimentale zi 
te8tarea prin validare încrucizatâ a ace8tui model, indicâ cu certitudine o corelare 
între acea8tâ proprietate zi configurata electronicâ a elementelor.

Modelul neural realizat zi antrenat cu tiparele a 96 de elemente a ko8t utilizat 
pentru predicsia electronegativitâtii elementelor pentru care acea8tâ proprietate e8te 
necuno8cutâ. In ace8t 8cop, reselei i 8-au prezentat vectorii de intrare ai elementelor 
pentru care valoarea electronegativitâtii 68te necuno8cutâ, acea8ta calculând pe bata 
ponderilor calibrate în proce8ul de învâtare valoarea de iezire care 8-a con8tituit ca 
valoare probabilâ a electronegativitâtii.

?entru exemplificare, în tîgura 18, e8te redatâ variația electronegativitâtii 
pentru elementele perioadelor 6 zi 7 pentru a ti ob8ervatâ evoluția în context a 
ace8tei proprietär pentru ultimele elemente. Valorile trecute în cbenar îngrozat 8unt 
valori de predicsie ale modelului neural anterior de8cri8.

22 ss 27 72 72 7» 72 70 /7 7S 74 00 0 1 02 22 04 00

Ss I_s rs w Ss 08 Is pt ^U «g ri pb Si po Sn
1 10 1 2 1 § 2 2S 1.9 2.2 2.20 2 20 2.L4 2.00 2 04 2 II 2.02 2 0 9
L9 124 'M— 1SS io7 1OS 104 1 10 1 1 1

Ss Ss 8S 1^8 »8 fVIt Unn Unu

o v 1.1 1.2S 1.2« 1.54 2.21 2.12 2.02 1.97 1.95

Actinirle

fig. 18 Variata electronegativitâtii pentru elementele perioadelor 6 zi 7
-^vând în vedere variația ace8tei proprietâsi în tabelul periodic al elementelor, 

valorile pre^e 8unt pertinente, având o bunâ probabilitate de a ti contirmate 
experimental.
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m.1 Introducere

8tructura moleculara repre?intâ elementul iunâamental ce conâifionea^â 
proprietarie 8ud8tan^elor cbimice^^. ve aceea, cunoașterea 8tructurii zi mai ale8 
cuantificarea ei, reprezintă un pa8 important, ad8olut nece8ar pentru înțelegerea 
comportamentului fi^ico-cbimic al moleculelorH^.

lVloâalitâtile âe aborâare a caracterizării cantitative a 8tructurii moleculare 
8unt âe o mare âiver8itate. ?ot iî, în8â, âi8tin8e âouâ âirecfii principale:

1 - âe8crierea 8târii nivelelor energetice pe care 8e afla electronii âe valentâ 
prin ecuațiile âiterensiale ale cbimiei cuanticeU^H^n^H^

2 - âe8crierea topologiei moleculare (vecinătăți, ramificare, legâwri, numărul 
zi tipul atomilor, moâul âe legare a lor, număr âe legaturi)^

In ca^ul aborâârii topologice, moleculele 8unt reprezentate prin graiuri, 
relațiile âe vecinâtate âintre atomi âeterminate âe 8tarea legat-nelegat âirectâ^^ fiinâ 
relații âe importanta majora ce âefme8c conectivitatea^. viferentierea 8tructurilor 
isomere în caârul moâelului topologic 86 face prin âe^voltarea unor invarianti 
topologici zi concretizarea ace8tora în mâ8uri cantitative aâecvate capabile 8â retina 
8ulîcientâ informație 8tructuralâ.

?entru a putea corela proprietățile moleculare reâate cantitativ prin numere - 
cu 8tructura, 8-a pu8 problema cuantificârii aceleia prin valori numerice ce 8e 
con8tituie ca âe8criptori moleculari, ^.ceztia, în iunc^ie âe moâul âe âeterminare 8e 
pot elastica în âe8criptori cuantici (inâici cuantici âe reactivitate resultati prin 
calcule âe cbimie cuantica) zi âe8criptori topologici (inâici topologici calculați pe 
ba^a graiurilor cbimice).

- Vvânâ în veâere câ reprezentarea unei 8tructuri pre8upune reâarea ei printr-o 
mulțime âe componente între care exi8tâ âiierite relații âe interâepenâentâ, Kanâic 
propune âouâ po8ibilitasi âe reprezentare^:

1 - Coâurile moleculare obținute âin enumerarea atomilor prin numârul âe 
marcare, apar 8ub forma unei li8te a componentelor.

Utilitate ca âate âe intrare, coâurile moleculare permit manipularea 
computaționala a 8tructurâor, în aza fel încât exi8tâ pO8ibilitatea recon8tituirii 
integrale a aceleia. -^ce8t fapt âenotâ o core8ponâentâ biunivoca între coâurile 
moleculare zi 8tructura moleculelor.

2 - Invariantii 8tructurali, care reâau practic anumite proprietâti matematice 
ale 8tructurii.

Invariantii 8tucturali 8unt fie âe8crieri matematice ale graiurilor cbimice, fie 
8unt obținuți în urma unor calcule aplicate componentelor cuprin8e în coâurile 
moleculare. ?ractic, 68te nevoie âe o colecție larga âe invarianti 8tructurali pentru 
caracterizarea cât mai fiâelâ a 8tructurii.(7onâen8area acelora 8ub forma inâicilor 
topologici elimina p08ibilitatea exi8tentei unei relații biunivoce 8tructurâ-inâici 
topologici.

Inâicii topologici^^^ cuantifica âiver8e a8pecte ale 8tructurii graiului 
molecular iarâ biârogeni pemiitânâ stabilirea unor reiatii 8tructurâ-proprietâti fi^ico- 
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cbimice prin cântarea legâturilor între eele douâ tipuri de proprietâti, matematicâ zi 
iî^ico-cbimicâ. Ambele tipuri de proprietâti depind de caracteristicile strucwrale, 
în8â eele matematice permit o interpretare direetâ a factorilor care determina 
earaeteri8tiei1e ii^ice, cbimice 8au biologice ale moleeulelor. Deoarece nu exi8tâ un 
indiee topologic eare 8â poatâ de8erie perfect o anumita proprietate, exi8tâ 
po8ibilitatea ca 8tructuri diferite 8â genereze aceleași valori pentru indicii topologici, 
^cest fenomen poarta numele de degenerare zi, uneori, afectea^â rezultatele 
corelărilor.

m.2 ^pUca^ii existente în domeniu

teoria graiurilor zi indicii topologici zi-au gâ8it aplicații deo8ebite în foarte 
multe domenii ale cercetării cbimice dintre care amintim:

- corelarea 8tructurii cbimice cu activitatea biologica pentru proiectarea unor 
medicamente cu anumite proprietâti*^'*^;

- enumerarea compușilor aciclici zi caracterizarea ramiiîcârii*^^'*^'*^;
- enumerarea 8tructurilor ciclice*^'*^;
- codificare unica a 8tructurilor moleculare*^ ^i elaborarea unei nomenclaturi 

rationale"*'*^;
- enumerarea zi cla8ificarea 8i8tematicâ a moleculelor cu 8imetrie înaltâ*^'*^;
- stabilirea legâturilor între matricea Buckel zi matricea de adiacentâ;
- aplicatii în cinetica cbimicâ*^, ^i în reprezentarea reacțiilor cbimice*^.
?entru detalii privitoare la indicii topologici zi la aplicațiile lor 8e pot 

con8ulta o serie de articole de sinteza dedicate acestui subiect**^*'*^'"*.
In continuare, se va face o scurtâ prezentare a modului de calcul al 

principalilor indici topologici zi o clasificare a acestora.

III.Z kelafii numerice în teoria graturilor

Stabilirea unor relații cantitative între structura zi proprietâtile tipice ale 
compuzilor cbimici repre^intâ unul din dezideratele majore ale cercetârilor actuale. 
De aceea, în acest capitol sunt studiate cu ajutorul analizei corelationale relațiile 
dintre punctele de fierbere a 100 alcooli zi caracteristicile lor structurale, descrise 
topologic, /^vând în vedere câ reprezentarea moleculelor este iacutâ cu ajutorul 
graiurilor, s-a considerat necesarâ abordarea unor reiatii numerice elementare din 
teoria graiurilor, utilitate în descrierea indicilor topologici.

Oele mai utilitate noțiuni topologice în cbimie sunt cele legate de numârul de 
șomeri posibili pentru un numâr dat de atomi, numârul de atomi, numârul de 
legâturi, numârul de cicluri, etc.

0 teoremâ de bara a teoriei graiurUo? este cea referitoare la relația 
existentâ între numârul de mucbii zi gradele vârfurilor. Ostiei, dacâ un graf O 
contine n vârfuri Vj ( i^1,..n), fiecare având gradul (valența) öj zi un numâr m de 
muclni, atunci între acestea existâ relația :

- 2 - (l)
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ve aici rezulta câ 8uma gradelor vârturilor este un numâr par.
?entru un arbore eu n vârturi zi in mucdii e8te adevâratâ relația:

m^n-1 (2)

iar pentru Araturile eare cie8eriu 8i8teme 8pasiale e8te valadilâ relasia:

m^n-^c-I (Z)

unde e repre?intâ numârul de de fete ale dgurii 8pasiale.
Stocarea numerica a unui graf 86 poate face pe da^a legaturilor clintre 

varturi^, aciicâ a aâee/rse/sr. ^.cea8tâ modalitate de reprezentare permite 
refacerea integrala a graiului. ?entru un graf, numerotarea vârfurilor poate ti tacutâ 
in orice ordine tara a afecta univocitatea reprerentârii. ?entru graturile care de8criu 
an8amdluri moleculare, e8te de preferat ca numerotarea 8â tie cât mai apropiata de 
normele Adiacentele 86 regâ868c in matric6a core8pun2âtoare a8ociatâ
graiului, denumitâ cke aâcentă (8au de conectivitate).

^cea8tâ matrice e8te o matrice pâtratâ de nxn elemente, 8imetricâ fata de 
diagonala principala, având valorile:

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

-^8ttel, pentru Z-metilpentan, matricea de adiacente 68te redatâ in tigura I:

0 / 0 0 0 0
/0/000 
0 / 0 / 0 /
0 0/0/0 
0 0 0/60
0 0 / 0 0 0

?i§. l. Matricea de adiacenta pentru Z-metilpentan

Dacâ 8e efectuearâ 8uma elementelor unei linii 8au a unei coloane a matricii 
de adiacenta 86 obține cdiar gradul acelui vârf.

(4)
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vn all invariant iundamental pentru modelarea topoloZicâ e8te
notata eu v. vlementele ei reprezintă di8tanfele topoloZice dintre 

vârturiie i zi ) con8iderate pe drumul cel mai 8curt. v8te tot o matrice pâtratâ âe nxn 
elemente, 8imetricâ fatâ âe diagonala principala. ?entru 3-metilpentan, matricea 
di8tanselor e8te prezentata în fiAura 2.

0 7 2 3
7 0 7 2
2
3

7 0 7
2 7 0

4 3 2 7
3 2 7 2

4 3
3 2
2 7
7 2
0 3
3 0

vi§. 2. Matricea di8tanfelor pentru 3-metilpentan

vaca 8e efectuează 8uma elementelor unei linii 8au a unei coloane a matricii 
de di8tante 8e obtine 8uma di8tantelor (8j) de la vârful i la toate celelalte vârfuri:.

§ (5)

Sumele 5j zi 8j (relațiile (4) zi (5)) reprezintă cei mai 8impli invarianti locali 
ai Araturilor core8pun?âtoare fiind, în fapt, numere a8ociate vârfurilor Araturilor. 
?entru acezti invarianti, nodurile Aratului molecular (atomi) care 8unt topoloAic 
ecbivalente au valori numerice eAale, indiferent de modul în care 8-a tăcut 
numerotarea. Oraturi le care nu confin a8emenea puncte 8unt numite Fra/ttr/ 

zi nu li 86 poate aplica nici o operație de 8imetrie cu excepția celei de 
identitate.

?e lânAâ matricile prezentate anterior, în 8tudiile de topoloZie moleculara 
8unt utilitate zi alte matrici, dintre care amintim:
- aâce/rfa a mucH/z/or. va e8te o matrice pâtratâ, 8imetricâ fatâ
de diaAOnala principalâ, compu8â din ^rx/zr elemente (m fiind numârul de mucbii). 
Valorile elementelor ace8tei matrici 8unt determinate a8tfel:

(id)
1 dacâ mucbiile au un vârf comun

0 în ca? contrar.

- IlVl - 8e poate con8trui pentru orice Araf
cu n vârfuri zi m mucbii, a8ttel de matrice formatâ din nxnr elemente, viniile 
core8pund vârfurilor, iai' coloanele muclnilor. Valorile elementelor acelei matrici 
8unt prezentate a8tfel:
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1 daoâ mucbia j e8te incidentâ vârfului i 

0 în car contrar

>Vcea8tâ matrice nu e8te 8imetricâ fafâ de diagonala principalâ. In kigura Z 
sunt prezentate cele douâ tipuri de matrici pentru 3-metilpentan.

Vaca 8e efectueara 8uma elementelor pe linii în matricea de adiacenta a 
muchiilor 8e obpne "gradul" mucbiei re8pective (numărul âe muclni de care 
8e leagâ).

Codificări ale elementelor unor matrici conduc la con8tucfia altora, care 
dea8emenea pot ti utilitate pentru generarea unor invarianti 8tructurL1i^^'^^'^^^.

?i§. Z. - matricea de adiacentâ a muchiilor pentru Z-metilpentan
I^l - matrcea de incidentâ mucbii - noduri pentru 3-metilpentan

III.4. Indiei topologici

Indicii topologici 8unt numere a8ociate 8tructurilor moleculare în 8copul 
determinării unor relații cantitative 8tructurâ-proprietâti. ^ce^tia 8e obțin prin 
diver8e operații matematice efectuate a8upra invariantilor locali ai graiurilor 
a8ociate moleculelor. Invariantii locali 8unt dupâ cum am mai amintii, numere 
reprezentând gradul vârfurilor, 8uma di8tantelor, elemente ale primului vector 
propriu^? 8au elementele de8cri8e mai 8U8 ponderate cu diver8e mărimi 
(electronegativitâti, rare covalente, rare van der XVaal^o etc.) ve remarcat câ nu 
exi8tâ un indice topologic capabil 8â diferențiere toti compușii organici, cu 
aplicabilitate generala în corelări 8au codificâri^^.

Z^vând în vedere numărul foarte mare de indici topologici, aprecierea calitâtii 
ace8tora 68te foarte ditîcilâ, fiecare fiind de regula proiectat pentru o cla8â de 
compuși zi apreciat în funcție de capacitatea de corelare a uneia 8au a mai multor 
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proprietâti ale acelora. blici mâear Aradul de degenerare (aceleazi valori ale 
indicilor topologiei pentru 8tru77uri diferite) nu e8te eloevent pentru apreeierea 
calitâtii indieelui deoareee une?ri, i^omerii pentru eare valoarea indieelui e8te 
aceeași, prezintă o variație ne8emaificativâ a proprietari cu care e8te 1e8tatâ calitatea 
indicelui.

Da detmirea tiecârui ir^ ce, pierderea de informare 68te inevitabila, fapt 
care duce încâ din 8tart la impoö 7ilitatea refacerii 8tructurii.

m.4.1. Indicele de adiae^a totalâ

Del mai 8implu indice e8te care 8e calculea^â ea 8urnâ a tuturor 
elementelor matricii de adiacent!

(6)
/-7 --7

fin dezavantaj al ace8tu- indice e8te redundanta 8a cauratâ de 8imetria 
rnatricii de adiacenta. -fce8t ine:e poate ti redu8 la 8uma elementelor 8ubmatricii 
triunghiulare 8uperioare, zi e^.e numit /â/a a

^^^'XX^ M
/-7 ---7

?entru 3-metilpentan 8e 07iin valorile -10 zi -^^5

m.4.2. Indicii Wiener, Kmvra^-Oavvkord zi de polaritate

In ca^ul în care 8uma -plică elementelor matricii di8tantelor, re^ultâ un 
nou indice - inâe/e vv, primul indice 8tructural de natura
topologicâ. Denumit initial "hhce de drumuri" (patb number), el reprezintă 
numârul total de legâturi care >rparâ toate perechile de atomi din hidrocarburile 
8aturate. Ho8O>a a extin8 defm/ 3 la Araturile ciclice, utilizând di8tantele în locul 
drumurilor (în ca^ul Araturilor L' clice ace8te douâ noțiuni coincid). 8e poate vedea 
foarte uzor câ repre^intâ ^un^atea 8umei tuturor elementelor ne-diaZonale din 
matricea de di8tante. >^ce8ta e5 t dat de 8uma elementelor matricii triunZhiulare 
8uperioare din matricea D:

--^x x<, l8)
8-3 demon8trat^^ câ într^ amarul 77 de atomi de carbon ai unei hidrocarburi 

liniare zi indicele Wiener exi8lâ r.atia :
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Kouvra^ a introdu8^^ //râe/e /k derivat din indicele wiener zi definit 
conform reiatei:

(10)

-Vce8la repre^intâ 8uma tuturor elementelor matricii de dÎ8tanse. K a 5o8t 
utilizat cu 8ucce8 Iu corelarea unor proprietâsi tipice ale alcanilor, alcbenelor, 
alcbinelor zi arenelor.

Iot Wiener^^ a definit 8i /»âe/e c/e /-s/ari/a/e p care 8e calculea^â 
în8umând numârul de perecbi de vârfuri 8eparate prin câte trei mucbii:

(n)

kactorul 1/2 din fata 8umei anulea^â parcurgerea în dublu 8en8 a di8tantelor 
de 3 unitâfi (^,).

?entru 3-metilpentan valorile indicilor prezentați mai 8U8 8unt:
>v-31; k^-62; p-2

m.4.3. Indicele?Ia1t

?1att a detinit^^^ /»âe/e 1^ ca 8umâ a numărului de mucbii adiacente fiecărei 
mucbii în parte. >^ce8l indice 8e poate calcula:

- din 8uma tuturor gradelor mucbiilor din 8tructura moleculei
8au

- din matricea adiacentei mucbiilor în8umând toate elementele.
?entru 3-metilpentan 8e obtine ? ^10.

III.4.4. Indicele polinomial Altenburg

//râe/e /)s///rE/a/ introdu8 de Altenburg obtine prin
exprimarea indicelui Wiener ca 8umâ de termeni care depind de o variabila indexata 

ce reprezintă numârul de perecbi de atomi 8eparate prin legâturi de lungime c/,.
?olinomul propu8 de Altenburg pentru caracterizarea cantitativa a unui graf 

are forma:

i-I,2,...,â„,-x (12)

-Vce8ta a fo8t obtinut plecând de la următoarea relație de calcul a indicelui 
Wiener:

(13)
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Sättel, expre8ia polinomialâ a ace8tui indice in ca^ul 3-metilpentanului e8te, 
conform relafiei < 12), urmätoarea:

5äi-562^4äz>164 (14)

Vin polinomul prin înlocuirea variabilelor c/, cu valoarea di8tantei pe care o 
reprezintă, conkomi relației (13) 8e obține valoarea indicelui Wiener:

- 5di-5d^4dz-l-1d4- 5-1^5-2-t-4.3>1.4-31

m.4.5. Indicele 8080^2

?ornind de la raptul câ proprietäre fuice zi termodinamice 8unt determinate 
de 8tructura topo oZicâ a moleculelor, Ho8o^a a propu8^^^indicele 2 defmit prin 
relația:

n/2

(15)
L-0

undereprezintă. numărul de noduri în care pot LI ale8e b mucbii dintr-un Araf 
aciclic în aza fel incâi 8â nu fie adiacente doua câte doua. ?rin debnitie p(0,0) 1, 
iar p(O,1) reprezintă cbiar numărul de mucbii din Aratul molecular. Alternativ, 
pentru Araturile aciclice poate ti detinit drept 8umâ a valorilor ab8olute ale 
coeficienților pobnomului caracteri8tic?u(O,x):

/^(0,^)-^(-l/p((5,^^ -(-1)"det^-^ (16)
.-o

unde n 68te numlrul de atomi, iar -V zi L 8unt matricea de adiacenta zi re8pectiv, 
matricea unitarâ: 5 reprezintă cel mai mare număr de mucbii neleZate una de alta din 
Zratul aciclic.

Indicele 2 togi primul cuno8cut 8ub numele de "indice topoloßic"^, bmd 
aplicat pentru cererea punctelor de berbere, entropiilor, ordinelor de leAâturâ 
calculate, precum >i p entru codificarea 8tructurilor cbimice.

m.4.6. Indicii ivii zi 1^2

Indicii preient^ti pânâ acum au to8t obținuți prin :
- în8umaree matricilor de adiacenta zi de di8tante v, pe linii 8au coloane, 

rezolvarea ecuai ri c aracteri8tice a8ociate unei matrici, în8umarea coeficienților 
polinomului care..er_8tic zi enumerarea unor 8ecvente de 8ubArakuri din Aratul 
molecular.

?rimii inc.i t^poloZici banali pe matricea de adiacentâ au fo8t introduzi de 
-11^. -164,165.Outman zi colabc7.no-u :
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(17)
/-I

^2- -S,- (18)

unde 8j repre-intâ Aradul (valența) nodului i din Zratul molecular tara 
bidroZeni.

^eezti indici au fost utilizași pentru stuclü de ramitîcare, compararea unor 
Araturi zi recunoașterea similaritâsii moleculare corelări cu enerZia electronilor 
în sistemele conjuZate^ ^i eu enerAia de re^onantâî^^.

III.4.7. Indiei de tip Candie

In încercarea de a caracteriza Aradul de ramitîcare molecularâ printr-un 
sinAur descriptor, kandic a propu8^^ un indice calculat conform relației (17):

(19)

unde 3j zi 8^ repreâtâ Aradele vârturilor adiacente i zi).
Indicele Kandic prezintă o buna corelare cu punctele de fierbere ale alcanilor, 

dar deZenerea^â de8tul de rapid^o (la 8 atomi de carbon).

m.4.8. Indicele «I

?entru a elimina principalul de^avanta) ale indicelui Kandic (deZenerarea 
de8tul de rapida începând cu n 8 atomi de carbon), öalaban^ a aplicat relația 
(20) introducând astfel un nou indice al 8umei distantelor de la un vârf i la toate 
celelalte vârturi din Araf (§,), definit astfel:

In relata (20), reprezintă numârul de mucbii, p e8te numărul ciclomatic 
(p ^q-n^l, cu n numârul de vârturi), iar suma se efectuearâ doar pentru perecbile 
"i leZat de)".

Indicele I prezintă o deZenerare mult mai micâ^^; ea apare la ^12 atomi de 
carbon. Comportarea indicelui I m corelări liniare monoparametrice cu proprietâti 
de Aenul punct de fierbere, entalpii, timpi de retentie, ete., este nesatistacâtoare. 
"fotuzi, aceasta 86 imbunâtâtezte spectaculos atunci când indicele 1 este folosit in 
corelări multiparametrice în special in acelea in care unul dintre parametri este 
numârul de vârturi ale Aratului.
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m.4.9. Indiei deriva^ din indicii zi x

krin înlocuirea 8j zi 8^ (gradele vârfurilor adiacente i zi cu produ8ul 8, L 
re8pectiv 8^-L, unde L e8te electronegativitatea elementelor din vârfurile i zi), în 
relația 19, rezulta un indice deriva: x^-

(21)

?rin înlocuirea 8; zi 8^ (gradele vârfurilor adiacente i zi cu produ8ul 8j-L 
re8pectiv 8^-L, unde L e8te electronegativitatea elementelor din vârfurile i zi ) în 
relația 20, rezulta un indice deriva:

l22)

Intr-un mod 8imilar, prin înlocuirea 8j , 8^ cu 8j rcj , 8^-rc^ zi a 8j , 8^ cu 8j rcj 
8^-rc^ în relația 19 zi re8pectiv 20 5e obțin doi indici derivati care tin 8eama de rc ra^a 
covalentâ a legăturii dintre vârfurile i zi j de8crizi de relațiile 23 zi 24.

(23)

- X/ c- - 2 (24)
//4-7

Oea8emenea, în ca^ul în care în locul ra^ei covalente 8e utilirea^â ra^a van 
der ^aal8 a legăturii dintre vârfurile i zi j 8e obțin indicii de8crizi de relațiile 25 zi 
26:

(25)

/

2 (26)

0 altâ categorie derivatâ din indicii X derivatii de mai 8U8 8e obține'^ 
prin diferente conform relațiilor (37.28,29,30):
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(27) 

(28) 

^2 -

(29)

(ZO)

m.4.10. Indicii Kier ?i HaU

Dtiliâd ca ba^a indicele Kanäle, kier Dail au pornit äe ia indicele 
Kanäle, încercând 8ä elimine o 8erie äe deliciende eare au fo8t observate. ?entru 
eliminarea aee8tor deliciente kier ^i Hall au äe6ni1^^^ un inäiee äe eoneetivitate 
generalizat:

(Z1)

unäe reprezintă toate ärurnurile po8ibile äe lungime m. 8e ob8ervâ eâ pentru in ^l 
8e obsine elliar inäieele kandic.

m.5. (I^onclurii

Domeniul äe eereetare reprezentat äe apliearea rnoäelului topologie în 8tuäiul 
8trueturii moleculelor e8te toarte va8t zi 8e allâ într-o continuä dezvoltare. Deoarece 
p08ibililMe äe combinare ale invariantilor locali în 8copul gâ8irii unor inăici 
topologici adecvati pentru corelări cantitative 8tructurâ cbimicâ-proprietâti 
moleculare 8unt practic nelimitate, generarea äe noi âe8criptori moleculari con8tituie 
un äomeniu extrem äe 8tuäiat ?i într-o ampla dezvoltare.

In utilizarea âe8criptorilor topologici pentru corelarea cu âiver8e proprietati, 
au to8t propu8e âouâ criterii äe bara äe către kandic

(1) Otili^area unui numâr cât mai re8trân8 äe äe8criptori.
(2) Utilizarea unor âe8criptori care 8â fie cât mai u?or interpretabili âin punct 

äe veäere al 8emniticatiei tipice.
Glodul äe 8electie al ace8tor âe8criptori topologici precum zi performantele 

lor pentru explicarea variației unor proprietâti tipice în caârul unei 8erii äe șomeri 
vor fi prezentate în 8ectiunea următoare, dedicata corelării 8tructurii topologice cu 
punctele de fierbere ale alcoolilor alifatici.
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III.6.1. Introducere

Importanta stabilirii unor relații cantitative structura clumica-propnetap brice 
este evidenta. Geeste relapi pot 6 utili rate în sens explicativ, permițând decelarea 
elementelor structurale responsabile pentru fenomenul bric observat, precum si 
calculul predicbv, în acest ca? ecuațiile corelaponale daca sunt validate statistic 
corespunzător, pot servi pentru evaluarea respectivei proprietas brice pentru o serie 
de compuși, anterior determinării ei sau în situata în care ea nu poate 6 evaluata din 
diferite motive.

Obiectivul acestui capitol este stabilirea legăturii dintre structura si punctele de 
berbere pentru un set de 100 alcooli alifabci. pentru cuanbbcarea structurii s-au 
ubbrat o serie de indici topologici adecvati precum si indici deriva^ din maparea 
logica a conformației moleculare.

^vând în vedere datele din literatura sistemabrate anterior s-au calculat o serie 
de indici topologici ubbraji pentru stabilirea unor astfel de relapi.

ln tabelul 1 sunt redate denumirea, punctul de berbere si valorile principalilor 
indici topologici pentru setul de alcooli testat.

Modalitatea de calcul a indicilor topologici utilizași este redata în acest capitol 
de relațiile.

X - relapa (19)
1 - relata (20)

- re1abile(21),(23)
- relațiile (22),(24)

Xâi,/d2 - relațiile (27),(28)
Id^ldz - relapile (29),(30)

- relație (25),(26)
pentru corelarea indicilor topologici cu punctele de berbere ale alcoolilor s-au 

ubbrat atat rejele neurale cat si regresii mulbliniare, rezultatele obpnute Lind 
analizate compsrabv.
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m.6.2. Considerații privind alegerea variabilelor utilitate în corelare

?entru alegerea variabilelor utilitate în corelare, 8-a te8tat cu ajutorul 
regresiei liniare fiecare indice topologic calculat pentru a 8tabi1i cantitatea de 
inkorrnatie 8tructuralâ conținuta zi pentru a 8electa variantele optime pentru o 
corelare multiplâ.

In labelu! 2 8unt date valorile coeficienților de corelare zi deviațiile Standard 
pentru regre8Ü1e liniare dintre fiecare din indicii topologici calculași zi punctele de 
fierbere a alcoolilor.

dintre punctele de fierbere zi indici topologici
tabelul 2 parametrii 8tati8tici corespunzători ecuațiilor corelafionale liniare

Indice
! topologic

(Coeficient 
de corelare

Deviația 
8tandard

Indice 
topologic

Coeficient 
de corelare

Deviația
8tandard

0,9611 8,527 7 0,1816 30,364
0,9552 9,138 3°' 0,2388 29,984
0,9630 8,319 0,1617 30,471
0,9689 7,639 0,0957 30,736

! xâr -0,9619 8,441 Ich -0,1733 30,410
0,9604 8,391 5" 0,1686 30,435

8e ob8ervâ din tabelul 2 o foarte buna corelare pentru indicii de tip x 
rezultatele cele mai bune fiind obținute pentru x ?i pentru indicii de tip 7 
corelările obținute 8unt ne8emnificative. Rezultatele obținute nu 8unt neazteptate.

vin literatura'^ cunoazte câ indicii de tip 7 îzi îmbunatâsesc capacitatea de 
corelare prin L8ociere cu numârul atomilor din molecula,

pe ba^a rezultatelor sistematizate în tabelul 2, pentru analiza relației 
8tructurâ-puncte de fierbere 8-au 8electat următoarele perecbi de indici:

I - X

3-3^

III.6.3. Descrierea modelului neural

Modelul neural utilizat pentru modelarea 8tructuralâ a punctelor de fierbere 
diferâ de cel utilizat în capitolul anterior, prin algoritmul de corectare a ponderilor.

Algoritmul cel mai utilizat pentru corecția ponderilor e8te: 

7e(0,I) (Z2)

unde:
- t indexea^â epoca
- 68te rata de învâtare
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- 7 este termenul moment care presupune o corecsie a ponderilor Ia momentul 
1^1 afectata direct proporțional cu valoarea 7 de corecta ponderilor efectuatâ într-o 
epoca anterioara.

Oacâ termenul moment, 7, este discutabil în ceea ce privește oportunitatea zi 
valoarea sa, valoarea ratei de învâtare 7^ intluenfea?â viteza de înaintare pe direcția 
de convergenta spre minim a erorii totale a reselei.

Oea mai utilizata modalitate de variație a ratei de învâtare la antrenarea 
rețelei este cea descendenta, procesul evoluând cu valori descrescătoare ale acesteia 
pe mâsura apropierii de finalul învățării, blu existâ practic o regula de variație a ratei 
de învâtare, sckimbarea valorii acesteia presupunând de la ca? Ia ea? o abordare 
personali?atâ.

In figura 4 este pre?entatâ evoluția erorii reselei cu numârul de epoci parcurse 
în etapa de învâtare. 8e observâ câ valoarea erorii la sfârâitul antrenârii este de 
I.670/0.

-Vvând în vedere situata anali?atâ, în vederea optimi?ârii convergentei spre 
valoarea de minim, este de dorit ca valoarea ratei de învâtare sâ creascâ atunci când 
gradientul de eroare este negativ zi sâ scadâ atunci când valoarea acestuia este 
po?itivâ. Exprimarea relaționala a acestei corectii este:

(ZZ)

unde rata de învâtare corespun?âtoare epocii 1 este corectatâ in tunctie de 

evoluția de moment a eroru rețelei — tatâ de epoca antenoarâ. Valoarea 

coeficientului m^ este aleasâ astfel încât variația ratei de învâtare sâ fie suficient de 
semnificativâ pentru a exploata avantajele algoritmului.
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vn algoritm 8implu de realizare a ace8tei reguli pre8upune luarea în 
con8iderare a următoarelor elemente:

« 8tartul proce8ului de antrenare trebuie realizat eu o valoare a 
ratei de învâsare rezonabil de mica.

« trebuie 8tabilitâ o valoare a coeficientului .
« 8e impune con8tatarea valorii erorii totale a rebelei la 

momentul t, ^it^l.
« v8te nece8ara compararea valorilor erorilor zi adaptarea ratei 

de învâtare conform regulilor următoare:

« vaca > xo/o^ —

« vaca vo/o^i < vo/ot —

8e obfine a8tfel o adaptare a proce8ului de învâtare la gradientul âe eroare 
momentan, fapt ce conduce la accelerarea convergentei 8pre minimul de eroare al 
rebelei. 8pre deo8ebire de algoritmul normal de învâtare, ace8t algoritm nece8itâ 
parcurgerea unui numâr mai mare de epoci, în8â valoarea erorii totale a rețelei la 
8tarzitul proce8ului de învâsare e8te mai redu8â.

^ce8t algoritm e8te recomandat a ti utilizat la invâjarea unei rețele neurale în 
ca^ul în care rețeaua antrenatâ urmea^â a ti utili^atâ în 8copul predictiei valorilor 
vectorului de ieșire pentru tipare la care 8e cuno8c doar vectorii de intrare.

In sigura 5 e8te redatâ variația erorii reselei pe parcursul proce8ului de 
învâtare cu tiparele core8pun2âtoare aplicației de la 8ubpunctul III.6.5 din ace8t 
capitol. 8e ob8ervâ câ valoarea erorii la 8fârzitul etapei de antrenare e8te de 0.89, 
fapt care contirmâ în ca^ul concret 8tudiat o comportare 8uperioarâ a reselei neurale 
barate pe algoritmul adaptiv în corecta ratei de învâtare.

?ig. 5 Variația erorii rețelei pe parcului proee8ului de învâtare 
în carul algoritmului de învâtare adaptivâ
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In tigura 6 e8te redatâ evoluția ratei cle învâtare a rețelei în catul utilitarii 
algoritmului adaptiv de corecție a ponderilor.

8ig.6 Variația ratei de învatare pe parcur8ul proce8ului de învâtare 
în catul algoritmului de învâtare adaptivâ

8e ob8ervâ câ, pe mâ8urâ ce 8e reduce eroarea totalâ a rețelei, deci în catul 
8ituârii pe un gradient dependent al erorii, convergenta 8pre minim e8te acceleratâ 
prin valori cre8câtoare ale ratei de învâtare p iar un gradient a8cendent al erorii, tie 
zi de extindere localâ induce o valoare redu8â a ratei de învâtare, deci o decelerare a 
avan8ârii pe directa de minim a erorii rețelei.

Oaracteri8ticile rețelelor neurale exploatate în ace8t capitol 8unt:

- Luncsia de activare 8igmoidâ: x- - ------- cu

- algoritmul de corecție a ponderilor utiliteatâ corecsia adaptivâ,
- termenul moment e8te 7- 0,2
- nu 8-au utilitat unitâti 81^8^0,
- numârul de epoci de antrenare e8te - 10 000,
- numârul de unitâti pe 8tratul a8cun8 68te 24.

BUPT



/// e/r/m/eä - /-/-o^re/â/r^/ee

m.6.4. (Corelarea punctelor de fierbere ale alcoolilor aUkatici 
eu indici topologici

Conform variabilelor de intrare 8electate, au fo8t efectuate corelări intre 
punctele de fierbere a alcoolilor - ?fzi urmâtoarele 8eturi cle indici topologici:

l - X
2-X^^
3-3^
In con8ecinsâ, drept variabila dependentâ 8-a adoptat temperatura de fierbere 

a alcoolilor iar ca variabile independente - indicii topologici.
?entru tiecare ca?, 8-au efectuat 8ecvential corelări multiliniare zi 8-au aplicat 

modele neurale, comparându-8e indicatorii 8tati8tici corelasionali zi evidentiindu-8e 
avantajele zi dezavantajele celor douâ modele.

-^8tfe1, în kigurile 7-8, 9-10, 11-12 8unt redate grafic dependentele liniare 
dintre punctelele de fierbere calculate prin regrese muliliniarâ re8pectiv, cu rețele 
neurale zi valorile experimentale ale punctelor de fierbere.

LcuaMe 34-35, 36-37, 38-39 redau dependenta analitica dintre punctele de 
fierbere calculate prin cele douâ modele zi punctele de fierbere experimentale. In 
tabelele 3, 4, zi 5 8unt 8i8temati?ati indicatorii 8tati8tici pentru cele douâ modele.

?erkormanta 8Uperioarâ a modelului neural în detrimentul regre8iei 
multiliniare 68te pre?entatâ comparativ prin variasia procenwalâ a indicatorilor 
8tati8tici. In mâ8ura în care variația indicatorilor 8tati8tici nu are 8en8 (de exemplu 
pentru valorile volumului ezantionului >1, 8au pentru numârul gradelor de libertate 

la care compararea e8te în ace8t ca? neconcludentâ), 8-a utili?at 8emnul .

Variasia procentualâ a indicatorilor 8tati8tici pentru modelul neural în 
comparație cu regresa multiliniarâ 8e concreti?ea?â în plu8 de performansâ în ca?ul 
în care:
« Valorile coe/re/en/tt/«/ de esre/are, ese/Iere/r/tt/tt/ de de/e^/Vrare 5/ 7eâ/ ^/rer sunt 

mai mari;
« Valoarea dev/ap'e/ ^a/rdard este mai mica.
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^l°ei
fig.7

Reprezentarea graüca a relapei liniare dintre punctele de üerbere calculate prin regrese 
multiliniara ?f^^ pe ba^a indicilor /,/di zi valoarea experimentala ?f a ace8tora

Reprezentarea grakîcâ a relației liniare dintre punctele de berbere calculate cu rețeaua 
neurala?f^ utilizând indicii x,/d, ?i valoarea experimentalâ ?f a acelora

kcuapa de regre8ie multiliniarâ ?5^ffx,/di)e8te:
-31,369(âi4,543) -182,669(id15,836) x > 733,214(>53,204) xdi (34)

Lcuatia de regrese liniara 68te:
Pf^, --1,247(^2,007) 1,009(^0,013) ?f (35)

Tabelul 3 Compararea calitâtii celor doua tipuri de modele:
O

o/o

-Volumul eșantionului : N - l00 -100 *
-sumarul gradelor de libertate : 1^- 97 lî- 98 *
-Coeficientul de corelare k -0,987 k -0,992 -^0,55
-C!oe6cientul de determinare K- -0,974 X' -0,985 -^1,10
-Oeviapa 8tandard 8V - 4,985 80 - 3,090 -8,01
-7"e8tul fi8ber f -1831 f -6406 -^249

88
BUPT



///. do^e/â/-/ e/r/m/e«) - ^/c?e

?jß9
Reprezentarea gra6câ a relației liniare dintre punctele de Herbere calculate prin regrese 

multiliniara pe bara indicilor >1,3 zi valoarea experimentala ?f a acestora

fig. 10.
Reprezentarea Zra6câ a re! ap ei liniare dintre punctele de 6 erb ere calculate cu rețeaua 

neurala ?f>i utilizând indicii bl,3 zi valoarea experimentalâ ?f a acestora

Lcuapa de regresie multiliniarâ?f^ffbl,3)es1e
- 75,185(>5,598)> 19,757(>0,527)-bl - 26,332(ib2,038) .l (36)

Lcuapa de regresie liniara este:
?f^ -- 2,024(>3,044) > I,016(>0,192)-?f (27)

tabelul 4. (Compararea calitâtii celor doua tipuri de modele: 
KLOKL81L KLIL/t

o/o

-Volumul ezanbonului : N - 100 - >00 *
-sumarul gradelor de libertate : 97 NI,-98 *
-Coeficientul de corelare k -0,968 k -0,983 -^1,52
-Coeficientul de determinare K" -0,9)8 k- -0,966 -^3,05
-Deviația standard 8D- 7,75 l 8V - 5,668 -6,88
-Testul?isber f -729 5 -2810 285
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pfl°ei
^g 1 I

Reprezentarea graticâ a relasiai liniare dintre punctele de fierbere calculate prin regrese 
multiliniarâ pe ba^a indicilor /,1 zi valoarea experimentala ?f a ace8tora

^l°ei
^8 12

Keprerentarea graficâ a relației liniare dintre punctele de fierbere calculate cu rețeaua 
neurala utilizând indicii /,3 zi valoarea experimentala?f a ace8tora

Lcuafia de regrese multiliniarâ.^f(x,3)e8le:
- 54,766(^4,699)> 38,118(>0,825)/ - 13,780(>1,548)d (38)

Lcuatia de regre8ie liniara ?f^f(?f) e8te:
- 7,465(i^2,6l 6) > 0,954(iM,016>?f (39)

tabelul 5. Compararea calitâpi celor doua tipuri de modele:

o/o

-Volumul eșantionului: - 100 » - 100 *
-sumarul gradelor de libertate : 97 98 *
-Coeficientul de corelare K -0.979 k -0,986 -^0.72
-Coeficientul de determinare -0.958 K' -0,972 -^-1.44
-Deviația 8tandard 8D - 6 360 80- 5,014 -21 16
-^68tul?i8ber f -1106 ? - ZZ8I -^205
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vin valorile comparative ale parametrilor statistici pentru cele clouâ tipuri de 
corelâri, se observâ câ, indiferent de indicii topologici utilitati, modelul neural este 
superior regresiei multiliniare din următoarele motive:

- Valorile coeficienților de corelare zi determinare superioare cu lo/o
- veviafiea standard inferioarâ cu 21 - Z8
- Valori pentru testul tisber superioare cu 205 - 249^
Oea mai reprezentativa îmbunâtâtire obfinutâ la utilizarea modelului neural o 

reprezintă reducerea deviației standard 8V, fapt care impune modelul neural mai 
ales în ca^ul în care acesta este utilizat în scop predictiv.

(Corelarea punctelor de fierbere ale alcoolilor cu indicii topologici conferâ o 
buna reproductibilitate a valorilor experimentale pentru indicii topologici de tip x, 
tara contribuția altor indici iar pentru indicii de tip «I, cu contribuia numărului de 
atomi din molecula l^ sau a unui indice de tip x-

III.6.5 8tudiu corelativ între discriminanti structurali zi punctele 
de kierbere ale alcoolilor alikatici

iestele de corelare a punctelor de fierbere ale alcoolilor alifatici cu indicii 
topologici au dat rezultate semnificative, mai ales în ca^ul utilitarii rețelelor neurale. 
Oaracteritarea structurala prin indici topologici s-a dovedit a fi suficient de 
completa, însâ valorile indicilor topologici sunt lipsite de o semnificație structuralâ 
directa.

tentru a elimina acest inconvenient, s-au luat în considerare principalii 
factori care induc o variafie semnificativa a temperaturii de fierbere, astfel 
considerafi încât influenta lor asupra temperaturii de fierbere sâ fie direct 
proporționala cu valoarea proprie. In continuare va fi prezentata transpunerea 
cantitativa a aspectelor structurale implicate, în discriminanti a căror valoare sâ fie 
direct proporfionalâ cu temperatura de tierbere.

1. temperatura de fierbere create cu creșterea numărului de atomi de carbon 
din molecula, l^c.

2. temperatura de fierbere create cu po-ifionarea extrema a grupării -Otl, 
aspect care poate fi cuantificat prin Ia, denumit 

unde:
" tCmsx este numărul de atomi de carbon din catena de lungime maximâ a 

moleculei
. Oou - reprezintă numărul atomului de carbon la care este legatâ gruparea -Oll

Z. temperatura de fierbere scade cu numărul zi mârimea substituentilor zi 
crezte cu distanta fatâ de gruparea -Olt 8e definezte un indice incremental de 
substituție Ii, care tine seama de tipul, numărul substituentilor zi depârtarea lor fatâ 
de gruparea Olt Acesta se calculea^â conform relației.
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(41)

în care >jr - ^Vc^e8te un coeficient al efectului inductiv al 8ub8tituentului, blcj 

fiind nurnârul atomilor de carbon din care e8te format 8ub8tituentul, iar Klc-c 
reprezintă numârul legaturilor d-O care de8part gruparea 0H äe 8ub8tituent.

De menționai câ maparea prin di8criminansi 8tructurali utilizata în ace8t 
capitol 68te originala, ea avană un caracter intuitiv.

In tabelul 6 8unt reâate valorile ace8tor âe8criptori pentru kiecare âin cei 100 
alcooli, aranjati pe liniile tabelului 8ub forma tiparelor utilitate la antrenarea rebelei 
neurale. -V8tfel în coloanele 1-3 8unt trecute valorile care compun vectorul äe intrare 
al rebelei, iar în coloana 4 valoarea variabilei äe ieșire a aceleia.

8emnitîcasiile valorilor âin tabel 8unt:
« coloana 0 - numârul curent care e8te identic cu cel âin tabelul 1, tîină utilizat la 

iâentitîcarea alcoolilor.
« coloana 1 -I^c - numârul atomilor äe carbon âin molecula alcoolilor 
» coloana 2 -Ia - valoarea inäicelui äe acentricitate
« coloana 3 - Ii - valoarea inäicelui incremental äe 8ub8litusie
« coloana 4 - ?f - punctele äe fierbere experimentale a alcoolilor
» coloana 5 - ?f^ - punctele äe fierbere a alcoolilor calculate cu modelul neural
* coloana 6 - Lrr - coeficientul procentual de variase a valorii calculate fatâ de cea 

experimentalâ a punctelor de fierbere

tabelul 6 Valorile de8criptorilor utilizași pentru 8etul de 100 alcooli

erl.
Nc Ia Ii Lrr

0 1 2 3 4 5 6
1 2 2 1 78 81,4 4,35
2 3 3 1 97,1 96,6 -0,51
3 3 1,5 1 82,4 84,6 2,66
4 4 4 1 117,6 116,4 -1,02
5 4 3 0,667 108,1 105,2 -2,68
6 4 2 1 99,5 99,9 0,4
7 4 1,5 0,5 82,4 86 4,36
8 5 5 1 138 137,7 -0,21
9 5 4 0,75 131 128,8 -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
14 5 2 0,5 102,3 105,1 2.73
15 6 6 1 157,6 159,5 1,2
16 6 5 0,75 153 150,8 -1,43
17 6 5 0,8 151.9 152,8 0.59
18 6 5 0,667 149 147,5 -1
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0 1 2 3 4 5 6
19 6 4 0,586 147 145,2 -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 0,667 126,5 125,2 -1,02
28 6 1,667 0,5 122,4 120,2 -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 0,4 118,4 117,9 -0,42
32 7 7 1 176,4 179,3 1,64
33 7 6 0,8 173 173,2 0,11
34 7 6 0,833 170 174,4 2,58
35 7 6 0,75 169 171,3 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 -3,8
47 7 1,667 0,4 139,7 136,1 -2,57
48 7 1,667 0,5 138,7 139,8 0,79
49 7 1,667 0,5 135 139,8 Z,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 1 195,1 195,2 0,05
53 8 7 0,857 188,6 191,9 1,74
54 8 7 0,8 188 190,1 1,11
55 8 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 l -1,95
59 8 2,333 0,75 172 169 -1,74
60 8 2,667 1 171 176,8 3,39
61 8 3,5 0,8 170 171,5 0,88
62 8 2,333 0,667 170 166,1 -2,29
63 8 5 0,5 168,5 175 3,85
64 8 2,333 0,667 167,5 166,1 -0,85
65 8 3,5 0,667 166,1 166,9 0,48
66 8 3 0,545 165,5 161,8 -2,23
67 8____ 1,75 0,75 164 168,6 2,8
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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 8 3 0,4 160 156 -2,5
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 1 213,3 206,8 -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 3,91
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 1 210,5 203,2 -3,46
96 10 2,667 0,444 202,2 197,1 -2,52
97 10 2,667 0,414 199 194,2 -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

?entru început 8-3 t68tat o corelare cu ajutorul regre8iei multiliniare utilizând 
cu variabilâ dependentâ temperatura de fierbere a alcoolilor iar ca variabile 
independente valorile de8criptorilor menționati anterior.

In figura l3 e8te reclatâ dependenta liniara dintre valorile calculate prin 
regrese multiliniarâ ?f^^ utilizând de8criptorii menționati mai 8U8 ^i valorile 
experimentale ale punctelor de fierbere ?f, ecuasia de regre8ie multiliniarâ fiind 
de8cri8â de relafia 42.

8e ob8ervâ câ utilizarea ace8tor parametri permite obținerea unui coeficient 
6e corelare foarte bun care depâ?e?te valorile obfinute prin regrese multiliniarâ a 
punctelor cle fierbere cu indici topologici; dea8emenea celeilalb indicatori 8tati8tici 
8unt 8uperiori.

-^cezti parametrii 8tructurali au fo8t utilizau in 8copul predicsiei punctelor de 
fierbere cu ajutorul modelului neural.
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Keseaua neurala utiliratâ este descrisâ Ia 8udpunetul lll.6.3. Aceasta 
utili^earâ ea dale de intrare valorile descriptorilor iar ca dale de iezire valorile 
punctelor de tierbere ale alcoolilor corespunzători.

In tißura 14 e8te prezentata dependenta liniarâ dintre valorile calculate cu 
modelul neural zi cele experimentale ?f. Lcuapa de regresiv multiliniarâ 
corespunzătoare e8te de8cri8â de relapa 43.

In tabelul 7 8unt prezentate comparativ valorile parametrilor 8lati8tici ai 
corelârii pentru cele douâ tipuri de modele utilitate. vin valorile acestora reculta 
8uperioritatea modelului neural, atât din punctul de vedere al coeticienplor de 
corelare zi determinare, cât zi din punctul de vedere al di8per8iei, caracterizate prin 
valoarea deviației 8l2ndard zi prin destul ?isber.

kig. 13 Reprezentarea relapei liniare dintre punctele de Herbere calculate prin regresiv 
multiliniarâ?f^ir din indicii ^c,la,li zi valoarea experimentală, ?f a acelora.

kiß 14 Reprezentarea relapei liniare dintre punctele de Herbere calculate cu rețeaua neuralâ 
pf^ din indicii ^c,Ia,Ii zi valoarea experimentalaa acestora

Lcuapa de regresiv multiliniarâ?f^ur^^c,l-,^,8l)es1e.
-6,087(^3,063)-^l 6,248(itt),321) bic 

> 4,173(>0,308) la > 27,349(^2,517>li (42)
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Leuapa de regresie liniarapf^-ffpt) este'
p^ - 3,110(^1,726) > 0,980(i^0,011)pf (43)

Tabelul 7. Indicatorii statistici aferenp celor douâ modele utilizate.

^lDDILIKI-^ '/«
-Volumul ezantionului: - 100 - 100 -
-sumarul gradelor de libertate : ND- 96 ND- 98 -
-foefcientul de corelare P -0,986 p -0,994 -^0,81
-doeücientul de determinare p- -0,972 -0,988 ^-1,62
-Deviația standard 8D- 5,183 8D-3,108 -0,03
-lestul pisker p -1127 p -8193 -^627

HI.6.6 Validarea modelului

pentru testarea modelului, 8-a utilizat procedura validârii încrucizate. pentru 
o încărcare cât mai unikormâ a domeniului variabilelor de iezire, întreg setul de date 
a fost divizat în douâ subseturi, folosind ea unic criteriu de selecte numârul curent 
(par sau impar) al întregului set de date.

Intr-un prim stadiu, rețeaua a fost antrenatâ eu setul de date impar, pe baza 
ponderilor odpnute Kind prezise valorile setului de date par. In figura 15 este redatâ 
dependenta liniară dintre punctele de fierbere astfel ealeulate zi valorile 
experimentale pentru setul de date par. Kelapa 44 reprezintă ecuapa de regresie 
linisrâ dintre valorile calculate zi cele experimentale pentru setul de date par.

kig. 15 Reprezentarea gratica a relapei liniare dintre punctele de ferbere calculate cu 
reseaua neuralâ Pf» zi valoarea experimentala pf a acestora pentru seturile de date pare

pcuapa de regresie liniara pf^i(pf) este-
pf. - 5,566(^3,277) -^0,962(iti0,020) pf (44)

Ulterior, rețeaua a kost antrenatâ cu setul de date par, pe baza ponderilor 
obpnute kiind prezise valorile setului de date impar.
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In Lgura 16 este redatâ dependenta liniara dintre temperatura de fierbere 
astkel ealeulatâ zi eea experimentala pentru getul de date impar, kelajia 45 
reprezintă ecuapa de regresie limarâ dintre valorile esleulate zi eele experimentale 
pentru getul de date impar.

kig. 16 Reprezentarea grakcâ a relapei liniare dintre punctele de berbere calculate cu 
reseaua neuralâ pk» zi valoarea experimentala pf a acestora pentru seturile de date impare

Lcuapa de regresie liniarâpf^-k(?f) este-

PH. - 8,288(^3,118) -^0,949(Â),020)pf (45)

Indicatorii statistici caracteristici ecuațiilor corelaponale corespunrâtoare celor douâ 
subseturi de date calculate 6ecare pe bara celuilalt (tabelul 8) argumentearâ apartenența 
celor doua subseturi de date la aceeazi populape din care provin zi seturile de bara utilitate 
la antrenarea reselei. Valorile acestor parametrii statistici argumentează stabilitatea zi 
capacitatea de predicpe foarte buna a rebelei neurale utilirate.

labelul 8
parametrii de corelare ai regresivi liniare dintre valorile calculate zi cele experimentale

-Volumul ezantionului:
-Numârul gradelor de libertate 
-(^oeticientul de corelare 
-doebcienlul de determinare 
-Deviația standard 
-destul pisber

8etu1 de date par
N -50
1^- 48
k - 0,989

- 0,979
8D - 4,237 
p -2243

8etul de date impar 
N -50

48
K -0,989(7) 
1^ - 0,979(6) 
8D - 4,401 
p -2305

m.7. Qonclurii

pentru corelarea punctelor de Herbere corespunzătoare a unui set de 100 
alcooli alilatiei eu indicii topologici care cuantikieâ structura acestora, s-a testat 
inițial capacitatea de corelare liniarâ a tiecârui indice topologic, de1e mai dune 
rezultate s-au obținut cu indicii de tip x ^ste ztiut faptul câ indicii de tip § nu 
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corelea^â core8pun2âtor proprietâ^ile fizice ale 8ub8tantelor organice utilitate,ci doar 
împreuna cu numârul âe atomi ai moleculei, ve aceea 8-au 8electat inâicii âe tip x 
care âau cei mai buni coeficienți âe corelare liniarâ (x, xâi), precum zi inâicele 
împreuna cu numârul âe atomi âin molecula pentru a 8e te8ta capacitatea âe 
corelare combinata a ace8tuia cu temperatura âe fierbere a alcoolilor. ?entru 
corelare 8-au utilizat âouâ moâalitâti âe corelare: corelarea multiliniarâ zi cea barata 
pe un moâel neural.

In toate carurile, moâelul neural 8-a âoveâit a ti 8uperior regre8iei 
multiliniare, atât prin valorile coeficienților âe corelare zi âeterminare cât zi prin 
efectul âe reâucere a âi8per8iei.

-Vvânâ în veâere ab8ensa unei 8emnificasii fuice âirecte a inâicilor topologici, 
8-a realizat o cuantificare originalâ a 8tructurii alcoolilor âin 8etul âe âate prin 
âe8criptori âerivasi âin con8iâerente 8tructurale ce pre8upun o âepenâentâ âirectâ 
între valoarea acelora zi variasia punctelor âe fierbere.

Oorelarea ace8tor âe8criptori 8tructurali cu punctele âe fierbere 8-a realizat 
atât prin regrese multiliniarâ cât zi utili^ânâ un moâel neural. lVloâelul neural a fo8t 
te8tat printr-o proceâurâ âe valiâare încrucizatâ, parametrii âe corelare fiinâ 
8uperiori celor obținuși prin regre8ie multiliniarâ.

-Vmbele moâalitâti 8-au âoveâit a fi 8Uperioare inâicatorilor 8tati8tici 
moâelului utilizat âe f^all^^^ pentru corelarea punctelor âe fierbere ale alcoolilor cu 
o combinare âe inâici electronici, topologici zi âe 8tare âe valentâ.
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fo8t 1u2t IN 8tudiu carul P2rticul2r 2I reducereii nitroben^enului I2 2nilin2, 
proce8 8tudi2t in detaliu în literatura de 8peeialitate^ ^ali^area praetieâ a 
aee8tui proce8 pre8upune reaetoare electrocliimice cu 8p2tiile electrodice 8eparate 
prin membr2ne 8au diafragme în 8copul evitării de^radârii prin oxidare a produ8ului 
obtinut la c2tod^^^^.

Kecent, 2 ko8t demon8tr2tâ p08ibi1itatea realizării cu randamente de curent 
mari 2 proce8ului într-un re2ctor electrocliimic necomp2rtimentat utilizând în 
c2Üt2te de c2tod un 8tr2t tîx de gr2nule de cupru l^2ne^ , c2 electrolit 8Uport 0 
8olutie 2P0282 de 8ult2t de 8odiu I2 p^5,5 , 8ub8tr2Ml org2Nic tîind emul8i0N2t prin 
2git2re.

IV. 1 Okimismul procesului

^lec2ni8mul proce8u1ui de reducere c2todicâ 2 nitroben^enului depinde de 
condițiile în c2re 2re loc electrolit. >i2tur2 M2teri2lului din c2re e8te confection2t 
c2todul 8i ptl-ul 8olutiei de electrolit 8unt k2ctorii princip2li c2re inkluente22â 
de8t28ur2re2 proce8ului. In c2tl reducerii nitroken^enului într-un re2ctor 
electrocliimic necomp2rtiment2t, ecliip2t cu c2tod din cupru 8ckelet2t 8i 2nod din 
pl2tinâ, în 8olutie de 8ult2t de 8odiu l2 p^-5, procesele princip2le c2re 2U loc l2 
electroni 8unt urmâto2rele:

I^a catod:
R.educere2 nitroken^enului l2 2nilinâ.

- de§2)2re2 hidrogenului:

2tt^2e -> «2

L^a anod: - kt
- de§2j2rs2 oxigenului.

2^0 -> 02 - 4 - 4e

- re2ctii de oxid2re 2 2nilinei.
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In ma8a 8olutiei âe electrolit au loe ?i alle proce8e la care participä 
intermediarii formași in proce8ele de eleetrocl 8au reacții de formare a unor produci 
äe conden8are.

?entru obținerea unor randamente de curent rnari în reactoarele electrocbimice 
necompartimentate, e8te neee8ar a 8timula 8electiv redueerea nitrobemenului la 
anilinä la catod zi degajarea oxigenului la anod. In ce privește electrolitul 8uport 
utilizai, alai redueerea nitroben^enului la eaiod cât ?i reacsia de degradare prin 
oxidare a anilinei depind de elapa de 1ran8porl a rnoleeulelor organiee din eleclrolil 
la eleelrod. veci, o 8lirnu1are 8electivä a reacției de eleelrod utilâ devine pO8idilâ 
daeâ proee8ul e8le eondu8 a8tfel încât:
- den8iiaiea de eurenl catodicä 8ä 6e 8cârutâ la o valoare care 8â lindâ 8pre valoarea 
curenlului limitâ de reducere a nitroben^enului karâ a o depăși.
- den8ilaiea de curenl anodicâ 8â 6e câi mai mare pO8ibilâ la o valoare care 8â 
depâ^ea8câ curenlul limilâ de oxidare al anilinei

0 mod 8implu de realizare a ace8ior con8iderenle în ca^ul unui reactor 
eleclrocbimic necompariimenlai e8ie de lip con8lrucliv prin figurarea unui raporl 
8uprafatâ calodicâ - 8Uprafatâ anodicâ 8^/8^ mare.

La reducerea elecirocbimicâ a nitroben^enului la anilinâ, indiferent de 8i8lemu1 
8olvenl-eleclro1i1 8uporl utilizat, proce8ul calodic e8le conlrolal de elapa de

a â i/e e/eäs/// /a câi/. vepâzirea
curenlului limilâ de reducere a nitroben^enului va provoca diminuarea 
randamentului de curent pentru obținerea anilinei, cu atât mai mult cu cât den8itatea 
de curent e8te mai mare. Oa urmare, la den8itâti mari de curent, în mediu apO8, e8te 
favorizat proce8ul de degajare a bidrogenului.

Intr-un reactor electrocbimic necompartimentat, anilina formatâ la catod poate 
accede la anod, prin dituriune 8au convecsie, unde e8te degradatâ prin oxidare, fapt 
care contribuie atât la 8câderea randamentului de curent, cât ?i la 8câderea conversiei 
utile.

^i la anod proce8ul de oxidare a anilinei e8te controlat de etapa de tran8port a 
8ub8tratului organic, dar aici depâ^irea curentului limilâ e8ie favorabilâ, înlrucâl 
8limulea2â proce8ul de degajare a oxigenului.

IV.2 Ve8crierea in8lalaliei experimentale ?i 8eleclia parametrilor de proce8

?enlru realizarea determinârilor experimentale 8-a utilizat un reactor 
electrocbimic dintr-un va8 cilindric de 8ticlâ (dimen8iuni fI^0.08 m , M^0.04 m ) 
prevâ^ut cu manta de râcire (kîgural).
8emni6catiile notațiilor din kigurâ 8unt:

1 - Laie termo8tatâ
2 - Agitator
3 - Lelulâ electrocbimicâ
4 - ^nod platinâ
5 - Latod cupru 8cbeletat

8 - 8ur8â
- -Vmpermetru

K - Ke2Î8lentâ etalon
L - Loulombmetru
V - Voltmelru

Oatodul cilindric (dimen8iuni v^0.05 m , (b^0.038 m ) a fo8t confecționat 
dinlr-o folie de cupru 0.0002 m pe care 8-a depu8 un 8lral de cupru 8cbeletat cu 
8uprafatâ 8pecificâ mare obtinut prin te8compunerea termica a glioxilatului
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keteropolinuclear de cupru(II) zi aluminiu (Ill)î^. Drept contraelectrod 8-a utilizat 
un tir de platina (<D-0.001 m ) pla8Lt eentral în interiorul catodului, rea1inându-8e 
L8tfel un raport eon8true1iv al 8uprafete1or 8^/8^ de aproximativ 40.

-^me8teeul inisial de reacție a fo8t eon8tituit din 100 cn? 8o1usie de ^2280^ 
100/0 1a pD 5.5 utilizat ea electrolit, în care 8-a efectuat inițial o electrolinâ în 
8copu1 formarii electronilor, apoi 8-au introdu8 20 cm^ nitrodennen zi 8-a realinat 
experimentul în condițiile pre8tadilite. ^nie8tecul tinal a fo8t colectat, fana organicâ 
a fo8t 8eparatâ de cea anorZanicâ, concentrația de anilinâ clin fana orZanicâ tîind 
âeterminatâ printr-o metoda cromato§ra6câ §an -lictiid în următoarele condiții:

Ooloanâ: osel inox, 1 x0.004 umpluta cu 0V-17 (5 ^0) pe 8uport
(2lu-omo8ord D1VlO8 80-100 me8k

Oan purtător: anot - 100m1/min
Detector: k^ID
temperatura injector : 240^
temperatura detector : 240^(2
8tandard intern: n- decan
întrucât 8o1ubi1itatea 2nilinei în 8olutii apoa8e e8te 8cânutâ, ?/r câtt/e zrtt

8-au utüinat rectivi tlulca:
l^itrobennen puri88 p.a.
8u1fat de 8odiu decatudrat puri88 p.a. cri8talinat
>^cid 8u1turic 9?o/o puri88 p.a.
n- decan puri88 - 8tandard pentru cromatografie §an-1ickid
ln8ta1atia experimentala permite variația principalilor parametri de care

depinde randamentul de curent în anilinâ 
variație a ace8tora a fo8t:

- den8itatea de curent
- temperatura
- cantitatea de electricitate trecuta 

prin reactorul electroclnmic

pentru proce8ul 8tudiat. -^fel, de

- i- 100- 500 /^/m'
- 1 - 25 - 600(2

- () - 2000 - 6000 (2
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ve8ÎMu1 electronilor permite operarea proce8ului Ia un raport 8uprafatâ 
catodicâ/8Uprafasâ anodicâ foarte mare, fapt ce induce pe de o parte 8tirnularea 
proce8ului catodic util de reducere a anilinei iar pe de altâ parte, prin degajarea 
oxigenului la anod - inhibarea proce8ului anodic de degradare a anilinei formate.

^lenjinând con8tanti pe parcur8ul de8kazurârii proce8ului, raportul 8uprafasâ 
catodica/ 8uprafatâ anodicâ, concentrația electrolitului 8uport zi regimul 
bidrodinamic, principalii parametrii care influențează ekîciensa proce8ului deMzurat 
într-un reactor necompartimentat 8unt con8iderasi:

- den8itatea de curent i
- temperatura 1
- cantitatea de electricitate trecuta prin reactorul electrochimie .

IV.A tenuitate experimentale

In tabelul 1 8unt redate datele experimentale ce pre8upun condițiile de lucru 
(coloanele 1-3) în care au fo8t obsinute randamentele de curent experimentale 
(coloana 4) - r^exp exprimate în procente.

labelul 1. Condițiile experimentale zi rezultatele obținute
^r. 
tipar

t i 10' ^lexp 

l°/°I

Eroare

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
19. 20.86 45 25 81,2 79,44 -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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tabelul I.
0 1 2 z 4 5 6 !

I. 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 43,4 43,96 1,29
10. 20 60 40 74,7 75,57 1,17
II. 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 77,73 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 77,5 78,63 1,46
18. 60 45 40 44,2 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 35,3 35,27 -0,07
52. 60 55 40 52,1 52,59 0,94
5). 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 35,27 -0,92

cum 86 poate ob8erva âin äatele prezentate, în anumite conäitii, 
ranäamentu! äe curent pentru formarea anilinei ajunge Ia valori apropiate äe cele 
raportate în literatura äe 8pecialitate ^entm ca^ul folo8irii reactoarelor 
electrocbimice cu 8patiile electroăice 8eparate

IV.4 IVloâelarea procesului

?entru ^U8tificarea utibâii rețelelor neurale la moâelarea proce8ului, 8-a 
încercat initial o corelare printr-o re§re8ie liniarâ multivariabilâ avană ca variabila 
äepenäentä ranäamentul äe curent experimental iar ca variabile inäepenäente 
äen8itatea äe curent -i, temperatura - t ^i cantitatea äe electricitate trecutâ prin 
reactorul electrocbimic - ()exp

In figura 2 8-a reprezentat Zrafic variația liniarâ âintre valorile ranäamentului 
calculat prin reAre8ie multiliniarâ ^i valorile experimentale.
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fig. 2. Reprezentarea graficâ a dependentei liniare dintre randamentele de ement 
calculate prin regresie multiliniarâ ric^k zi cele experimentale pexp

Kelatia obtinutâ pentru valorile randamentului calculat prin regresie 
multiliniarâ funcție de variabilele de proces este'

pc^ - 79,697 (> 3,432) - 0,764 (>0,040)0.^ >0,317(>0,056)t
-0,039(> 0,052)-i (I)

?arametrii de corelare sunt'
Volumul eșantionului bl -55
blumârul gradelor de libertate lî -51
Coeficientul de corelare K -0,941
Coeficientul de determinare - 0,886
Deviația standard 8D - 4,928
destul fisber. f - 396

8e observâ eâ dezi valoare coeficientului de corelare este re^onabilâ, valorile 
coeficientului de determinare zi mai ales valoarea deviației standard fac regresia 
multiliniarâ improprie Ia modelarea procesului

Olterior realiâii experimentelor, s-a utilizat o rețea neuralâ artificialâ cu 
propagare înapoi (öackpropagation Neural Network) în scopul vabdârii dalelor 
experimentale^ zi a fonnârii ponderilor ce corelearâ variabilele de intrare cu cele de 
iezire ale procesului studiat'. 8ursa prograrnului a fost realizata în lurbo Pascal, 
fiind proiectatâ pentru cele 55 de tipare experimentale zi având următoarele 
caracteristici

- vector de intrare tndimensional: b i
- vector de iezire unidimensional r>^,,
- vectorul de pe stratul ascuns constituit din 14 noduri
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- tuncsie de activare 8igmoidâ cu p - 3
- rata de învâsare 7i ^(0,5...0,I)
- termenul /nEentttm --0,1
- număr de epoci rulate -- 1000
In 6gura 3 e8te redata variasia erorii totale a reselei eu numărul de epoei 

parcurae.

fig. 3. Variasia erorii totale a reselei eu numărul de epoci pareur8e

In urma rulârii programului, valorile obținute ale randamentului de eurent 
m anilinâ r^c^ 8unt treeute în tabelul 1 eoloana 5, iar erorile procentuale ale valorilor 
randamentului de curent calculat fatâ de cel experimental, în coloana 6. In vederea 
comparârii rezultatelor calculate cu cele experimentale, în figura 4 8-au reprezentat 
valorile calculate ale randamentului de curent în tunete de cele experimentale 
efectuându-8e ?i o regre8ie liniarâ între cele doua 8eturi de valori.

Dependenta liniarâ dintre randamentul de curent calculat cu rețeaua neuralâ 
tunejie de cel experimental r^xp, e8te datâ de relasia 2:

(2)- -0,23 0,55) 1,00 (^0,01)-^^

parametrii de corelare 8unt:
Volumul e8antionului -55
blumârul gradelor de libertate ^51
Coeficientul de corelare k -0,998
Coeficientul de corelare total -0.998
Deviația 8tandard V8 -0.906
"fe8tul?i8cber ? -IZ275
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?i§. 4. Reprezentarea Zraficâ a dependentei liniare dintre randamentele de curent 
calculate cu rețeaua neurala r^ zi cele experimentale r^xp

?rin compararea tabelarâ zi §ra6câ a randamentului cle curent calculat pc^ cu 
cel experimental pexp, §e od8ervâ o foarte bunâ reproductibilitate a valorii 
experimentale prin calcul, deci o intuire fidelâ a mecanismului care Zuvernea-â 
procesul.

I V.5 Validarea modelului

?entru testarea modelului s-a utilizat metoda validârii încrucizate (cross 
validation metbod^^), in care cele 55 seturi de date experimentale au fost divizate 
în doua subseturi. R.eAula de divizare a fost de natura arbitrara din punctul de vedere 
al procesului, selecția Lacându-se dupâ paritatea numărului curent al tuturor tiparelor 
experimentale.fllterior divizării setului de date în cele douâ subseturi, fiecare din ele 
a fost utilizat la antrenarea unei regele neurale în scopul predicsiei valorilor celuilalt.

Kelajia 3 exprimâ analitic dependenta liniarâ dintre valorile de predictie ale 
randamentului de curent calculat pc» zi cele experimentale r^p, pentru tiparele cu 
numâr curent impar, în figura 5 aceastâ dependentâ fiind redatâ §rafic.

- 1,093 1,052) > 0,979(^0,017)pexp (3)

parametrii cle corelare sunl^ 
Volumul eșantionului bl -28
sumarul gradelor cle libertate blD -26
(Coeficientul cle corelare K -0,996
coeficientul cle determinare -0,992
Deviația standard 8D - l,24l
l estul fiscker f - ZZ07
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ki§. 5. Reprezentarea §ra6câ a dependentei liniare dintre valorile de predicsie ale 
randamentului de eurent caleulat pc^ ?i eele experimentale r^p

Kelatia 4 exprimâ analitie dependenta liniara dintre valorile de predictie ale 
randamentului de curent calculat pc^ ?i cele experimentale r^xp, pentru tiparele cu 
numâr curent par, in kiZura 6 acea8tâ dependenta fiind redata §rakic.

?i§ura 6. Reprezentarea Zraücä a dependentei liniare dintre valorile de predicNe ale 
randamentului de curent calculat pe» ?i cele experimentale r>exp

- -0,886 (> 0,698) >1,012 (>0,011)-^ (4)

?arametrii de corelare sunt:
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Volumul ezantionului N -27
Numărul gradelor de libertate -25
Coeficientul de corelare -0,998(6)
(Coeficientul de determinare k? -0,997
Deviata standard V8 -0,658
Iestul fiscber k -8682

8e remarca o foarte buna predicile a valorilor randamentului de curent pentru 
fiecare 8ub8et de către rețeaua antrenatâ cu contra8etul corespun^âtor, fapt ce 
pre8upune apartenența tuturor tiparelor la același 8et de date - 8etul tiparelor 
experimentale.

IV.6 Decelarea inkluensei parametrilor de proces m vederea 
optimirârii procesului

?entru a sesiza importanta fiecărui parametru în cadrul procesului, 8-au utilizat 
trei 8eturi de date în care a fo8t variat doar un sinZur parametru de intrare, ceilalți 
mentinându-se constanti. Utilizând reseaua antrenata cu cele 55 de tipare 
experimentale, /-e ca/r-ra/e /a r/rtr-o §e/»/e/7scä i/e
/)rs/-lr^are r/rarVr/e a refe/e/, 8-au calculat valorile de predicsie ale randamentelor de 
curent corespunzătoare 8eturilor de date de intrare.

In tabelele 2, 3 zi 4 8unt redate condisiile propuse ale experimentelor pentru 
care rețeaua antrenatâ cu tiparele experimentale calculea^â prin ponderile de 
conexiune datele de iezire corespunzătoare datelor de intrare impu8e în scopul 
decelării influentei fiecărui parametru de proces asupra randamentului de curent..

Astfel, în tabelul 2, sunt redasi parametrii de proces impuzi ca date de intrare 
pentru rețea: cantitatea de electricitate trecuta prin reactor () este variatâ între 
limitele 1500 zi 6500 O temperatura zi densitatea de curent fiind menținute la valori 
constatnte 45°O zi respectiv 500 >V/m^, iar ca date de iezire ale rețelei - valorile de 
predictie ale randamentelor de curent.
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ladelul 2 (eo^/rnua^e)
0 1 2 I Z 4 l
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 kîZura 7 e8te reprezentata variația estünata preäictiv a randamentului äe 
curent tuncsie äe cantitatea äe electricitate trecuta prin reactor.

?i§. 7. Variația ranäamentului äe curent r^ funcție 
äe cantitatea äe electricitate trecutâ prin reactor ()

8e con8tatâ o äepenäentä âe8cre8câtoare a ranäamentului äe curent cu 
crederea cantitâ;ii äe electricitate trecutâ prin reactor.

fenomenul 8e âatorea^â faptului câ în cuibul electrolizei create concentrația 
anilinei în electrolit, avană ärept con8ecintâ inten8itîcarea tran8portului proâu8ului 
util äin ma8a äe reacție la anoä, unäe anilina 68te âe§raâatâ.

l/e e/ec/z-zcz/zr/e ^eczz/a z-e^c/sz-zz/ e/ec/z-sc/zzzzzzc /zz-svsacä ^c-âz/ez-ezz 
z.zzzzz/zzzzzczz/zz/zzz z/e ez/z^zr/ zzz zzzzz/zzzzz.
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ner/?-a/e /a mo^e/a/-ea unu/e/ee/^oc/r/m/e

In tabelul 3, 8unt redasi parametrii de proee8 impubi ea date de intrare pentru 
rețea: temperatura e8te variata între limitele 20 ?i 65°O, cantitatea de electricitate 
trecuta prin reactor ?i den8itatea de curent fund menținute la valori con8tatnte 2000 
O ?i re8pectiv 500 iar ca date de ieșire ale rebelei - valorile de predictie ale 
randamentelor de curent

labelul 3 Valorile randamentului de curent calculat rjc^
tunctie de temperatura de reacție t

Nr. 
tipar

0-10'- t 
l°c)

i-lO'
l°^

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 tiZura 8 e8te repre^entatâ variata e8timatâ predictiv a randamentului de 
curent ^c^ funcție de temperatura ma8ei de reacție 1.
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a^^e/a/e /a moc/e/az-ea unur' /-wee^ e/ec^se/r/mr^

?i§. 8. Variația randamentului cie eurent r^c^ Lunesie 
äe temperatura ma8ei cie reaesie 1

Influenta temperaturii äe reacție a8upra proce8ului e8te complexâ, 
pre8upunanä:

- pe äe o parte influenta benefica a temperaturii a8upra tran8ferului 8ub8tratului 
organic âin ka^a organica în fa^a apoa8â în care are Ioc reacția principala âatoritâ 
creșterii 8olubilitâtii nitroben^enului în ka^a apoa8â

- pe äe alta parte influenta defavorabila prin 8cââerea 8uprapoten1ialului 
reacției concurente äe äesHare a biäroßenului. Oe a8emenea, conform äatelor äin 
literawra äe 8pecialitateî^, ore^terea temperaturii äuce la inten8ikicarea reacsiilor 
8ecunäare la care participa proäuzii äe reacție formași la catoä.

Oonform äepenäensei ranäamentului äe curent äe temperaturä äin fißura 6, 8e 
poate afirma câ /a i/e ca/sâ «///

i/e a/ /a/- /a va/or/ /»a/ a/e
e/eâ/ -e/re/rc i/e

i/e i/eFa/are a 5/ c/e crearea
In tabelul 4, 8unt reäati parametrii äe proce8 impuzi ca äate äe intrare pentru 

rețea: äen8itatea äe curent e8te variata între limitele 50 zi 600^/m^, temperatura zi 
cantitatea äe electricitate trecuta prin reactor fină menținute la valori con8tatnte 
45°O zi re8pectiv 500 -Vn? iar ca äate äe iezire ale rețelei - valorile äe preäictie ale 
ranäamentelor äe curent.

Otib^anä valorile äin tabelul 4, 8-au reprezentat Zrafic in figura 9 valorile äe 
preäictie ale ranäamentului äe curent r,c» funcție äe (legitatea äe curent.
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ladelul 4 Varlasia ranäamentului äe curent calculat r^
tuncsie äe äeu8i1atea äe curent

Nr. 
tipar

cz-lo^ t 
l°<^

i lO ' 
lä/n?)

ric» 
l°/°l

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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ki§.9 .Variația randamentului de curent r^e^ tunctie de den8itatea de curent i

Oontorm a^teptârilor, 8e con8tatâ o variație cre8catoare a randamentului de 
curent odatâ cu creșterea den8itatii de curent pânâ la o valoare de 500 de -Vn? dupâ 
care valoarea randamentului de curent 8cade. fenomenul e8te explicabil, deoarece 
creșterea den8i1âsii de curent pe8te valoarea de 500-V/n? va duce la 8câderea 
randamentului de curent depâ?indu-8e curentul limita de reducere a nitroben^enului 
zi rezultând implicit o creștere a ponderii reacției de degajare a ^7.

-Vvând în vedere câ valoarea de 500 -V/n? e8te la capâtul 8cârii de valori a 
den8itâsii de curent, 8-a con8iderat nece8ar a 8e conkirma experimental 8câderea 
randamentului de curent la depâzirea ace8tei valori.

labelul 5 Valorile 8uplimentare ale randamentului de curent
experimental r^exv ?i calculat r^c^ kunctie de variasia den8iMii de curent

! 1^r. 
tipar lc)

t i I0 ^ Ucxp
l°/°>

Eroare 
l°/°I

! 1. 20 45 50 80,40 80.85 0,55
2. 20 45 55 79,71 80.79 1,55

! 5. 20 45 60 79,12 80.64 1,88

8e ob8ervâ câ într-adevâr, valorile randamentului de curent experimental 
pentru variația den8itâtii pe8te valoarea de 500 de8cre8c pe mâ8ura depărtării 
de acea8tâ valoare.

Experimental 8e con8tatâ câ Ia den8itâti mici de curent creșterea den8itâtii de 
curent duce la creșterea randamentului de curent deoarece nu 8e depâ^e^te curentul 
limitâ iar la anod den8itatea de curent nu e8te 8u6cient de mare, 38tfel încât 
ponderea rectiei de degradare a anilinei e8te neZIi^abilâ.
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/a moc/e/a^eQ r/nur /)^oee§ eZee/weZr/mre

va den8itatea de curent la oare randamentul e8te rnaxîrn, (500 ^/m^) - den8itate 
cle eurent aplicabila zi la nivel indu8trial - randamentele de curent 8e afla la valori 
ridicate, comparabile cu cele care 8e obsin în reactoare electrocbimice 
compartimentate^ .

IV .7 l^onclurii

In ace8t capitol 8-a utilizat un mociel neural în 8copul 8imulârii, modelării zi 
verificării capacitasii de predicsie pentru un proce8 electrocbimic multiparametric.

Aplicarea reselelor neurale artificiale la modelarea proce8elor e8te utili^atâ cu 
predilecție pentru i/ece/a/Eea influentei variabilelor de intrare a8upra de8tazurârii 
proce8ului. -^ce8t fapt permite atât relevarea influentei variabilelor de proce8 cât zi 
determinarea condițiilor optime de de8tazurare a proce8ului în an8amblu. ^8tLel, pe 
ba^a unui 8et de date experimentale, 8-a antrenat o resea neuralâ care pe bara 
ponderilor create în acea8tâ etapa poate e8tima valori de iezire - în ace8t car 
randamentul de curent al proce8ului - pentru valori de intrare impu8e. vin 8tudiul 
influentei independente a fiecărei variabile de intrare pe întreg domeniul de variație 
experimental, 8e pot obsine informatii privitor la condiMe optime de funcționare ale 
proce8ului.

Ooncluriv, parametrii optimi ai proce8ului de reducere catodica a 
nitrobenrenului la anilinâ într-un reactor electrockimic necompartimentat, realirat în 
condifiile experimentale de8cri8e în lucrare, 8unt:

- cantitatea de electricitate trecutâ prin celula electrocbimicâ - 8cârutâ - 
limitatâ doar de p08ibilitâtile de purificare ale produ8ului finit

- temperatura - 45^0
- den8itate de curent - maurul valorii de 500 >^/n?.
vn factor de importanta deo8ebitâ în aplicarea rețelelor neurale artificiale la 

modelarea proce8elor e8te cea a numărului relativ mic de date experimentale nece8ar 
pentru a obüne modele ce aproximea^â fidel proce8ul. ve aceea, acea8tâ modalitate 
de modelare 8e pretea^â mai ale8 în ca^ul proce8elor ce implicâ travaliu în culegerea 
datelor experimentale, fiind aza cum 86 demon8trea^â zi în ace8t capitol net 
8uperioarâ metodelor cla8ice.
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V. lVl0VL^-4â^ ?K0(7L8III^ 8r^
 kkM 8dlV18 10^1(7

V .1 l^opuni generale äespre sckimbul ionic

8cbimbul ionic, ca fa^a aparte a procesului âe aâsorbtie, repre^intâ unul 
âintre eele mai complexe caruri âe tränier äe masâ clin natura zi guvernează o 
multituâine âe manifestari ale materiei, la toate nivelele ei âe 8tructurare, inclu8iv 
ale regnului viu.

^loâelarea 8a riâicâ probleme âeo8ebite, âatoritâ atât afectului particular al 
numeroa8elor fenomene care îl implica, âar mai ale8 caracterului frrico-cbimic 
complex.

Oele mai multe moâele âe cineticâ efectuate pentru ca^ul 8implu cu contact 
unic (în regim 8tatic) 8au pentru cel al strawlui fix (regim ânamic) âefinite în 
literatura întâmpinâ âificultâsi la verificarea practica âeoarece concentrațiile 
componentelor âin fa^a 8oliââ nu 8e pot âetermina âirect, a8tfel încât relațiile 
obținute, importante pentru âe8crierea fenomenului zi unanim acceptate âin punct âe 
veâere teoretic, nu au fo8t, pana în prezent, verificate practic.

l^a ace8tea 86 aâaugâ faptul câ tenâinsa accentuata către Amplificare 
manife8tatâ âe numeroși autori, conâuce fie la neglijarea a8pectului biâroâinamîc al 
proce8ului, 6e inver8, la reâucerea câtre caruri particulare âe filtrare prin substraturi 
permeabile.

Mecanismul proce8ului âe 8cbimb ionic pre8upune trecerea unor ioni âin 
soluție în râzinâ zi a contraionilor âin râzinâ în soluție, proce8 activ pânâ la 8tabilirea 
ecbilibrului termoâinamic. Ipotezele âe moâelare, âezi 8implificatoare, nu reuzesc 8â 
8urprinââ într-o forma general valabila 8cbimbul ionic nici mâcar pentru cazuistici 
re8trân8e.

tematica ace8tui capitol face parte âintr-o preocupare mai va8tâ ce îzi 
propune 8tuâiul reținerii unor proâuzi âe fi8iune ai uraniului care apar
frecvent în circuitul 8ecunâar al reactorului nuclear 8au în apele
contaminate în ca^ul unui po8ibil acciâent nuclear!^'!^.

V .1.1 Lckilibrul în sckimbul ionic

Kâzinile 8cbimbâtoare âe ioni nu au afmitâsi egale pentru toate tipurile âe 
ioni. Variabilitatea preferințelor e8te aâe8ea exprimatâ 8emicantitativ printr-o scarâ a 
afmitâtilor pentru âiferite tipuri âe ioni. Oea mai utili^atâ exprimare e8te în8â cea 
eantitativâ printr-un factor âe 8eparare 8au printr-un coeficient âe 8electivitate 

ambele corespun^ânâ 8cbimbului ionic binar.

1. 8câri âe selectivitate

0 8carâ âe selectivitate presupune orclinea preferințelor în ca-ul particular al 
unei anumite râzini. In tabelul l este reâatâ o astfel âe scara a selectivitâtii^ pentru 
un tip âe râzinâ, cationii liinâ listati în orâinea afinitâtilor.
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a c/e ^e/rne^e a /)/-/» ^c/rr/nb r'on/c

1ade1u1 1 8cäri äe 8electivitate pentru 8cdimdâtorii äe ioni
>Ir.

crt

Kâzini cationice 
puternic aciâe*

Rä^ini anionice puternic 
dacice

0ation -^nion ttj/01'
1 13,0 crO?- 100,0
2 Ss^ 5,8 8eO4^ 17,0
3 ?b^ 5,0 80?' 9,1
4 8r^ 4,8 13804' 4,1
5 2,6 1>s0z 3,2
6 Ls^ 1,9 8r' 2,3
7 1,8 1,5
8 1,7 8oOz^' 1,)
9 1,67 N80z'' 1,2
10 1,67 1^02 1,1
11 1,6 01' 1,0
12 1,Z MOz- 0,27
13 1,0 033)000' 0,14
14 ir 0,67 ?' 0,07

l^â^ini cationice puternic aciâe cu Zrupâri tuncsionaie 8ulfonice grefate pe o 
matrice po1i8tiren - äivinüden^en

R.â?ini anionice puternic bahice cu ßrupari Luncsionale -K(0I3z)z Zrefate pe o 
matrice po1i8tiren - äivinüdenren

ve exemplu, valoarea ot§â 4.8 pre8upune câ în ca^ul concentrațiilor e§a1e 
în fa^â apoa8â, 8tronsiu1 e8te preferat äe râ^inâ în proporție äe 4.8/1.0 fata äe 8oäiu. 
In Zeneral, râzinile prefera ioni cu 8arcina mare ^i cu Zraâ mic äe diäratare.

2. doekicienp äe 8elec1ivita1e ?i factori äe 8eparare
0on8iäeranä äe exemplu 8cdimdul ionic

O' 3- <rr> 3- <7/' (l)

expresa con8tantei äe echilibru e8te: 

în care:
- dara 8Uperioarâ äenota fa^a leZatâ äe râzinâ
- K e8te con8tanta termoäinamica äe ecdilidru
- parantezele ärepte 8emnificâ activitatea ionicâ Ia ecdilidru.
?ractic, 8e prefera exprimarea în concentratii, acelea fiinä mai u^or 

mâ8uradile âecât activitâtile. >^8tfel ecuația 3 da^atâ pe valori ale concentrațiilor 
âe8crie prin valoarea 8cdimdul ionic.
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c/z>zamzeä a c/e z'e/zne/'e a ^c/rrmö zo/z/e

Valoarea mcluäe coekicienti de activitate care 8unt o tunctie de

târia ionicâ, netîind deci o con8tantâ reala depinrând de târla ionica.

^07/0/ ^-7, — 770/ 7/^7 -0-^0-
unde: - concentrata, mol/1

- ^03- concentrația azotatului în fara râ?inâ, eckivalent/l
- O^oz- concentrația azotatului în farâ apoa8â, eclüvalensi/l
factorul de 8eparare binarâ 68te utilizat în practica 8eparârii din 

ingineria ckimicâ ?i datorita naturii 8impli8te ^i intuitive. Relata 4 de8crie 
exprimarea matematicâ a ace8tui factor.

r rn? v, /
6?,, —------ (4)

ä?^röu?ra r'snâr / rn?

?entru exemplul anterior,

""'"°

unde: L-acsia ecluvalentâ a ionului Ol' în râ^inâ,
^03- traclia ecliivalentâ 2 ionului ^lOz" în râzinâ, q^oz-/q 
xoi- - ü-acsia eckivalentâ a ionului d în apâ, (^ci-/L 
x^o3- â-actia ecliivalentâ a ionului lM/ în apâ, (^>103-/^ 
^03- concentrata ionului I^s0z' în râzinâ, eckivalent/I.

concentrasia ionului d în râ?inâ, eckivalent/I. 
q - capacitatea totalâ de 8ctümb a râvnii, ecliivalent/f, 
^^03- concentrația ionului >I0z' în apâ, eclnvalent/I^ 
0(7i- concentrația ionului Ol' în apâ, eckivalent/O 
O concentrata ionicâ totalâ a apei, ecluvalent/I.
vin ecuațiile (4) ?i (5) re^ultâ câ pentru un 8clnmb komovalent 

(monovalent/monovalent 8au divalent/divalent), factorul de 8eparare 0^ ?i 
coeficientul de 8electivitate 8unt e§ale. In ca^u! 8ckimbului ionic de valentâ 
inegalâ - 8ckmb ionic keterovalent - factorul de 8eparare nu 68te e^al cu coeficientul 
de 8electivitate. Oon8iderând carul 8ckimdului ionic 8r^ - K-fl rerultâ:

2//^ -1-^^ <rr>ä>^ ->-2?/^ (6)

(7)

vtilirânci o combinație a i-elmiilor (4) ;i (7). se obline:
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- ^/// " ^^//Z

^/z ^/z^
(8)

LemniLIcajia ace8tor ecuații e8te câ factorul de 8eparare pentru 8cbimbul ionic 
divalent/monovalent depinde de concentrația 8olutei O zi de proporția de di8tributie 
>n/x^ între râzinâ zi apa prin con8tanta q.

Ou cât concentrata 8olusiei e8te mai mare, zi cu cât factorul de 8eparare 
divalent/monovalent e8te mai mic, 8electivitatea tinde 8â favori^e^e ionul 
monovalent pe mâ8ura crezterii târlei ionice.

V.1.2 Ourbe iroterme

Valorile zi pot Li determinate reprezentând curba de eclnlibru la 
temperaturâ con8tantâ, adicâ concentrația ad8orbitâ în fa^a 8olidâ tunclie de 
concentrația în fa^â apoa8â. vin a8pecwl curbei 8e pot tra§e concluzii privitor la 
preferințele ma8ei ionice fatâ de 8pecia repre^entatâ. ^8tfel:

- o i^otermâ favorabilâ - covexâ fatâ de ab8ci8â - pre8upune preferința râzinii 
pentru ionul re8pectiv din ame8tecul binar în detrimentul celuilalt (Ll§. 1 a)

- o i?otermâ nefavorabilâ - concavâ fasâ de ab8ci8â - pre8upune lip8a de 
preferința a râzinii pentru ionul re8pectiv din ame8tecul binar(6Z. l b)

?i§. l Izoterme pentru un ame8tec binar i^j 
a - i^otermâ favorabilâ ionului 
b - i^otermâ nefavorabilâ ionului
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V .1.A 8ckimbul ionic §i cinetica âe aäsorb^ie 

(Cinetica proce8ului 8e reali^ea^â âin punct âe veâere intuitiv în patru etape 
âi8tincte:

1. âitu^ia ionilor ?i a contraionilor prin Lîlmul âe lickiâ âe 1a suprafata 
granulei âe radina;

2. impregnarea particulei âe radina cu solusia;
3. âiluÂa ionilor ^i a contraionilor prin porii particulei;
4. sckimdul ionic propriu-^is la nivelul grupelor active ale râzinii.
In ansamblu, viteza vrocesului este controlatâ âe etapa cea mai lentâ âe 

transfer. Date âe literatura^ inâicâ faptul câ viteza proce8ului âe scbimd ionic 
68te âeterminatâ în moâ âeci8iv âe âituÂe zi poate 6 âescrisâ pe da^a legii a II- a a 
lui l^ick:

^c _ D 
^1

(9)

?articiparea ionilor la scbimb 86 8upune ace8tei legi atât în ceea ce privește 
granula âe radina, câtzi filmul âe licbiâ.

In ca^ul scbimbului ionic nestationar, 8e poate accepta^^^ apriori câ 
âepla8area fa^ei licbiâe are loc 8imultan în tot spahiul astfel încât, la infinit, exista un 
curent uniform, orientat âupâ âirecsie axial simetricâ (fig.2) fatâ âe elip8oiâul âe 
rotatie 8 cu rarâ r, care împarte spahiul coloanei în âomeniul interior vi zi âomeniul 
exterior V2

?i§. 2 Avansarea frontului pe coloanâ

^actorii âeterniinasi ai cineticii âe sclnmb ionic sunt numeros, âar cei mai 
importanti pot 6 urmâtorii: concentrația soluției, regimul biâroâinamic. 
âimensiunile particulelor âe râzinâ, valoarea coeficientului âe âitu^ie in 
particulâ. Oinetica este âeterminatâ âe caracteristicile ionilor participanti la sclnmb 
?i âe structura râvnii, prezentând valori mari pentru ioni puțin voluminos ^i rabini 
cu poro^itate riâicatâ.
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âaM/eâ a /^oce^Zr/l c/e ^e/E/'e a /?^rn ^e/r/mb ron/e

Ooeficiensii de ditu^ie în râ^inâ a ionilor monovalenti reprezintă 1/3 pânâ Ia 
1/10 clin valorile de ditu^ie în apa, a ionilor bivalenti 1/5 pânâ 1a 1/100, iar a eelor 
trivalensi 1/10 pânâ 1a 1/100.

Din analiza factorilor prezentași anterior 8e poate arâta eâ factorul einetie a1 
8cbimbului ionic poate 6 controlat prin ditu^ia în filmul de licbid, în ca^ul ionilor 
pusin voluminosi bla^) 8au prin ditu^ia prin râzinâ, în ca^ul ionilor polivalenți. 
?entru 8olusii care nu re8pectâ condiția de dilusie infinitâ, cinetica 68te în general 
controlatâ de etapa difuziunii în râ8inâ, iar pentru concentratii 8câ2ute factorul 
cinetic e8te tributar difuziunii în film^oo.

V .2 Determinări experimentale

?entru carul particular al reținerii ionilor de 8tronjiu în regim dinamic, pe 
coloanâ, in8talasia experimentalâ e8te redatâ în figura 3.

?ractic, pentru fiecare car în parte 8-a lucrat la câte trei concentrași! a8tfel 
ale8e încât 8câparea ionicâ 8â aparâ cât mai repede ?i 8â reducâ experimentul la 
timpi reronabili din punct de vedere experimental. Coloanele au fo8t regenerate de 
fiecare datâ în ciclu H-cationic cu o 8olutie 4^/o HLl, iar 8pâlarea 8-a efectuat pânâ la 
reacția negativâ a ionului Ol' fafâ de ^gblOz.

In8talafia experimentala e8te formatâ din trei coloane identice ca dimen8iuni, 
în care 8traturile de 8cbimbâtori de ioni au fo8t di8pu8e prin multiplicarea lungimii 
primului (tebnica coloanelor multiple): 2:l în cea de-a doua coloanâ, 3:l în cea de-a 
treia coloanâ ( 1 fund, în mod evident, lungimea coloanei de 8cbimbâtor de ion din 
prima coloanâ). l^a8a ionicâ utiliratâ a fo8t un cationit puternic acid de tip 

O 100, de8tinatâ preferențial aplicațiilor 8peciale^.

Semnificațiile notațiilor din figura 3 sunt:
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________________ a cZe ^e/Zne^e a /)^>r ^e/r/mö ZonZe

- 0 i,02,0z - coloane cu 8cbimbator äe ioni
- Vi,V2,Vz - robinete äe reglare a äebitului
- >^1,^2,- puncte äe colectare

Ooncentrasüle äe alimentare 8-au 8electa1 äin conäisii experimentale legate äe:
1. Corelarea canlitä^ii äe sckimbâwr äe ioni cu äeditul äe alimentare
In ma8a 8cbimbatorului äe ioni e8te po8ibila aparisia äe canale preferențiale 

ce conäuc la ^one în care äeditul äe circulație a 8olusiei e8te äe oräin 8uperior celui 
recomandat äe aä8ord^ie. -Vce8t fapt inäuce o 8capare äin coloana a unei concentrații 
äe valoare mare datorita ne8tadilirii ecdilidrului termoäinamic äe 8cdimd ionic.

probabilitatea perturbării experimentului prin apariția äe canale preferențiale 
e8te inver8 proporționala cu lungimea coloanei zi âirect proporționala cu äebitul äe 
alimentare zi cu concentrata 8olutei. veci, volumul äe 8cbimbâtor äe ioni äin prima 
coloana e8te determinant în ceea ce privește atât äebitul cât zi concentrata 8olutiei 
äe alimentare.

2. (Considerente practice äe realizare a experimentului.
Aceasta problematică pre8upune încadrarea experimentului în anumite limite 

care vi?ea?â:
-o concentrate a etluentului care 8â nu vireze limita de detectabilitate în 

analiza concentratei ace8tuia. ^.vând în vedere precizia metodei de anali^â e8te 
nece8ar ca o p08ibilâ eroare 8â nu tie de un ordin apropiat variatei dinamice a 
concentrației etluentului.

-obținerea de 8uficiente date experimentale pentru a caracteriza evoluția 
concentrației ekluentului în timp

-V8tfel, pentru un debit de alimentare de 21/b, un volum de 30 cm^ 8cbimbâtor 
de ioni în prima coloanâ, 8-au efectuat determinari cu 8oluti pornind de la o 
concentrate de 122 10'^ zi continuând cu cele obținute prin în^umâtâtirea 
8ucce8ivâ a ace8teia pânâ la obținerea valorii de concentrate care 8e încadrea^â în 
limitele experimentale propu8e.

primul nivel de concentrate acceptat a fo8t de 15,25-10'^, 8tabilindu-8e o 
plaja de variate a concentrației 8olutei de alimentare cuprin8â între 5 - 15,2510'^.

Volumul de 8cbimbâtori de ioni pe cele trei coloane 8-a 8tabilit într-un raport 
de 1 : 2 : 3. Oa zi concentratii ale influentului de alimentare 8-au ale8 : 5, 10, 
re8pectiv 15,25 mva1i/l. Astfel, 8-a con8iderat 8uficient un numâr de nouâ 8eturi de 
date experimentale ca ba^â de date pentru Emularea dinamicâ a reținerii 8r^ pe 
8cbimbâtori de ioni.

- ^nali^a concentrației 8r^^ 8-a efectuat prin titrare complexonometricâ^" .
In tabelele 2, 3 zi 4, in coloanele 1,2,3 8unt redate condițiile experimentale, 

iar în coloanele 4 zi 5 valorile experimentale zi re8pectiv calculate pe ba^a 
modelului neural pentru concentrațiile initiale äe 5 10^, 10-10^ zi re8pectiv 
15,25-10"^. ^otatiäe äin tabel corespund:

_ - concentrația 8olutei la alimentarea coloanei
- Vr - volumul reâu8 al ma8ei äe 8clumbâtori äe ioni
- O - concentrația etluentului pentru colana core8pun^âtoare valorii Vr
- (2^ - concentrația äe preäictie (utili^änä moäelul neural) a etluentului
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<2 /)wee^r//u/ s /-/-/'n ^/r/?n- /s??/e

ladelul 2. Oonäisii experimentale; valori experimentale ?i ealeulate 
pentru concentrația influentului eoloanei 1 äe 5 -10 ^1^
Kr. crt. limp ci Vr c«p-i0^ c^io^

0 i 2 z 4 5
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 5 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 1 10,5 5 0,5 1,8 1,95
19 10,85 5 0,5 2,5 2,53
20 11 5 0,5 2,9 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 4,33
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 1 3,6 3,35
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 l 5 4,97
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X M>ck/area âamică a />roce^u/ut -/e cepnece a p^,n ionic

Isbelul Z. Lonâi^ii experimentale; valori experimentale;i calculate 
pentru concentrația inkluentului coloanei l âe 10 10'^

^lr. ert. limp ci-lv^l Vr c^-lo^i
0 i 2 3 4 5

1. 0,33 10 0,167 0^3 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
II. 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 9,27 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 I 3,4 3,40
34. 11,42 10 1 4,2 4,38
35. 11,58 10 1 5,2 5,26
36. 11,75 10 1 6 6,13
37. 11,92 10 I 7,2 6,93
38. 12,25 10 I 8,4 8,27
39. 12,4 10 I 9 8,79
40. 12,6 10 l 9,6 9,43
41. 12,8 10 I 10 10,00
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« /-^oee^r//r// c/e ^/z>re^e « ' /-^//r «H/zn/, /szr/c

tabelul 4. donäitii experimentale' valori experimentale zi calculate
pentru concentrapa influentului coloanei l äe 15,25 10^

>!r. crt limp ski ci-iâ Vr
0 i 2 z 4

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 l,34
5. 0,92 15,25 0,167 2 2,16
6. I,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. 5,25 15,25 0,5 1 1,03
16. 5,5 15,25 0,5 2 1,92
17. 5,75 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. 4,25 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. 4,75 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 I 4,5 3,87
30. 6,83 15,25 1 5,3 5,63
31 7 15,25 I 7,5 8,13
32. 7,17 15,25 I 10,75 10,81
33. 7,4 15,25 I 14 13,46
34. 7,6 15,25 1 14,86 14,67
35. 7,75 15,25 I 15,25 15.21
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--------------- t/e ^eü/re^e ^7 /v/n.^/r/m/> /o/r/e_______________

V .3 Modelarea procesului

Initial 8-a testai o re§re8ie multiliniarâ pentru a gä8i 0 ecuasie de re§re8ie 
oare 8â exprime variasia concentrasiei la iezirea din coloanä m funcsie de timp cele 
Irei variadile independente - t, concentrssia inisialâ a solupei (^j, zi volumul de 
8elnmdLtori de ioni parcur8 de 8olupe, exprimat prin volumul redu8 de8cri8 de 
relapa:

Vr-Vî/V, (l0)
m care'

- Vr - volumul redus
- Vt - volumul total de 8ckimbâtori de ioni din eele trei eoloane
- Vu - volumul de 8ckimbâtori de ioni parcur8 de 8olupe

^8tfel, valorile volumului redu8 Vr de 0,l66, 0,5 zi l 8e refera la coloanele I, îl zi 
re8pecti v lll.

L cuapa obținută prin reZresie multiliniarâ este datâ de relasia 11. (Valorile 
concentrațiilor au fo8t exprimate în lO^)

-3,194(>I,617) 0,490(iLf),l8l).t 0,799(itt),144)O
-5,297(d2,506>Vr (11)

pentru un coeficient de corelare de K ^0,520, un coeficient de determinare 
p^0.270, o deviape 8tandard V8 ^3.70 zi o alura a reprerentârii concentrației 
calculate prin re§re8ie multiliniarâ funcsie de concentrasia experimentala 
de ßenul celei din figura 4, se constată câ reßrcsis multiliniarâ prin structura sa este 
total necorespunratoare

?iß. 4 Variația concentrapei calculate prin reßresie multiliniarâ Oc^i 
funcsie de concentrasia experimentalâ Oexp

pentru testarea modelului neural, 8-au utilizat aceleazi 8eturi de date 
experimentale âm tabelele 2,3 ;i 4 ca seturi de tipare de antrenare
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_________ c/E/n/eâ a c/e /-e/r>re?-e a /?^/>? ^c/r/mb /on/e

8 -a utilizat o resea neuralâ artîtîcialâ eu propagare înapoi (Laclcpropagation 
Neural Network) în 8eopu1 validârii datelor experimentale zi a formârii ponderilor 
ee eorelea^â variabilele cle intrare eu eele cle iezire ale proce8ului 8tudiat^^. 8ur8a 
programului a fo8t aeeeazi ea în eapitolele II zi IV, 6ind proieetatâ pentru cele 110 
cle tipare experimentale zi având următoarele earaeteri8tiei:

- veetor cle intrare tridimen8Îonab O,, timp, Vr
- veetor cle iezire unidimensional dc^
- vectorul de pe 8tratul a8eun8 eon8tituit din 24 noduri
- nu 8-au utilizat unitâsi 81^8^0
- funcsie de aetivare 8igmoîdâ cu p - 3
- rata de învâtare r> ^(0,5...0,01)
- termenul ^0,2
- numâr de epoei rulate 5000
In figura 5 e8te redatâ variata erorii totale a rețelei eu numârul de epoei 

pareur8e.

o.o epoca Sllvo
8i§. 5. Variata erorii totale a rebelei cu numârul de epoci parcuri

In urma rulârii programului, valorile obținute ale concentrațiilor 8unt trecute 
în tabelele 2,3 zi 4 coloana 5.

Valoarea fmalâ a erorii totale a rebelei de 2,49o/o 8e datorea^â faptului câ dezi 
de exemplu pentru primele douâ valori d^xp ^0,31 8i dc^s—0,13 eroarea 68te de 
280o/o, 8emniücasia experimentalâ a ace8tor diferente nu e8te atât de elocventa având 
în vedere câ ele reprerintâ 6,2°/o 8i re8pectiv 2,6o/o din valoarea celei rnai mici 
concentratii de alimentare.

> ^cea8tâ diferentâ între valoarea experimentalâ zi cea de predictie a modelului 
neural apare în mod frecvent la începutul unui ciclu experimental, tund favori^atâ 
de doi factori:
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c/znam/cä a c/e ^e/rne^e a /-^r/i §e/rzmH ron/c

1. eoncentrasia mare a influentului
2. ordinea de depunere a coloanelor eu 8cbimbâtori de ioni - diferența e8te 

mai mare pentru prima eolanâ, mai mieâ 1a eea de-a doua zi neglijabila la cea de-a 
treia.

Explicata rerultâ din 8electa condițiilor experimentale în privirea volumului 
de 8cbimbâtori de ioni, a concentrației de alimentare zi a debitului de intluent.

?entru prima coloana ce consine 16,6?o/o din volumul total de 8cbimbâtori de 
ioni, ecbilibrul termodinamic de 8cbimb ionic 8e in8talea2â cu întârziere în 
comparație cu evoluția bidrodinamicii fluidului ce are implicatii a8upra dinamicii 
concentrației 8r^^ în influentul coloanei. ?e lângă evoluția mai rapida a factorilor 
cinetici în comparație cu cei termodinamici, un alt factor perturbator e8te apariția 
unor pO8ibile canale preferențiale în ma8a de 8cbimbâtori de ioni.

>^ce8t fapt e8te 868i?at mai pregnant în valoarea concentrației efluentului în 
ca^ul în care lungimea coloanei e8te mai mica iar concentrația influentului e8te mai 
mare. >^ce8te doua condicii 8unt întrunite în 8pecial de prima coloanâ (Vr^0,167), cu 
predilecție în ca^ul alimentarii eu 8oluta de concentrație maximâ (15,25-10'^ bl). ba 
celelalte coloane, concentrasia influentului tund determinatâ de concentrația 
ekluentului coloanei din amonte, ecbilibrul termodinamic 8e 8tabilezte concomitent 
cu apariția în influent a 8r^, inițial in concentrație redu8â, acea8ta cre8când treptat 
pe mâ8ura epuizării capacitâsii de 8cbimb a 8cbimbâtorilor de ioni din coloana 
precedenta.

?entru o argumentare mai elocventa a capacitâtii de corelare a modelului 
neural, 8-a efectuat o regrese liniara între valorile obținute cu rețeaua neurala Oc^ zi 
cele experimentale Oexp. In bgura 6 e8te redata variasia liniara a valorilor 
concentratei calculate eu modelul neural Oc^ tuncsie de valorile experimentale Lexp-

?ig. 6 Variația liniara a valorilor concentrației calculate cu modelul neural bc>, 
funcție de valorile experimentale (^.

Lcuatia de regrese liniara pentru cele doua 8eturi de determinări e8te data de relația: 
(Valorile concentrațiilor au fost exprimate în ^10^)
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______ äam/cä a /)^oee§rz/zzz c/e ^e/rne^e a /,^/n ^e/rz/nb zonze

Oc^-0,08Z(ib0,039)-^0,976(i!i 0,006 )-^p (12)
iar parametrii âe corelare 8unt:

Volumul eșantionului: N -110
sumarul §raâe1or âe libertate : >ID-108
Inâicele âe corelare 
Ooelicientul âe âeterminare 
Deviația 8tanâarâ 
1^e8wl ^i8cber

K -0.998
- 0.996

D8 - 0.257 
? -28698

Valorile inâicilor 8tati8tici ai corelării inâicâ o capacitate riâicatâ âe corelare 
a moâelului neural.

Iu 6§urile 7-15 8unt reprezentate Zratic - punctat - valorile experimentale ale 
concentratilor la ieșirea âin cele trei coloane comparativ cu valorile e8timate - linie 
continua - âe moâelul neural.

?entru a obsine o variație continua a concentrației in timp pentru moâelul 
neural, in urma antrenării rebelei cu 8eturile âe âate experimentale 8-au Zenerat 
tipare care 8â acopere âen8 in âomeniul timp intreZ âomeniul âe variase. ?e ba^a 
ponâerilor create in etapa âe invadare a reselei 8-au calculat valorile variabilelor âe 
iezire - valoarea concentrației 8r^ la ieșirea âin coloanâ.

8e od8ervâ o 8uprapunere kiâelâ a valorilor experimentale cu cele calculate pe 
ba^a moâelului neural.
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c/E/n/eä a c/e ,-e/Me^e a §ä'm- /onre

limp

kiZ. 7 Variasia în timp a concentrației 8r^^ în ekluentul coloanei 1 pentru 
o concentrație a influentului coloanei 1 cle 510'^

limp
fi§ 9 Variația în timp a concentrației 8r^ în etluentul coloanei Z pentru 

o concentrare a influentului coloanei l cle 5 10
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c/mamica a c/e /-e/me^e a /,^/>? §c/rr>r- roä

limp

kiß. 10 Variata în timp a eoneenlrapei 8r^ m ekluentu! coloanei I pentru 
o concentrație a influentului coloanei 1 äe 10-10'^
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c/rnamicä a/)wce§r//u/ c/e ^e//ne^s a §e/r/mö ronre

limp

k'Lß. 13 Variapa în timp a concentrației 8?^ in ekluentul coloanei 1 pentru 
o concentrare a influentului eoloanei 1 äe 15,2510"^

Timp
klß. 14 Variația în timp a eoncentrasiei 8r^ în etluenwl eoloanei 2 pentru

Timo
?ig 15 Variația în timp a concentrației 8r în ekluentul coloanei 3 pentru 

o concentrare a influentului coloanei 1 de 15,25-10'^
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a c/e ^e//>76^e a /on/e

Diferența ee apare între concentrația calculata zi experimentala la eoloana 1 
la îneepntul experimentului §i apoi, mai atenuat, la coloanele 2 ?i 3 8e daloreatâ 
factorilor bidrodinamici, care evoluează în mocl evident mai rapid decât 8e 8tabile8c 
ecbilibrele termodinamice, la nivelul concentratei de alimentare.

8e ob8ervâ câ variația în timp a concentrației e8te în buna concordanta atât cu 
§ro8imea 8tratului cât ?i cu valorile caracteri8ticilor fizice ale 8traturilor.

V .4 Validarea modelului

?entru validarea modelului 8-a utilizat tebnica validării încrucișate de8cri8â 
anterior în capitolele II, III zi IV. ?entru o divizare arbitrarâ a 8etului de date 8-a 
adoptat drept criteriu de 8electie cel al paritari numărului curent pentru cele 110 
tipare. ?entru validare 8-a utilizat o resea neuralâ care a fo8t antrenata 8ucce8iv cu 
cele doua 8ud8eturi de date in vederea utilitarii ulterioare pentru predicsia valorilor 
de ieșire ale contra8etului core8puntâtor.

?i§. l6 Variația valorilor calculate Lc^ funcție de cele experimentale 
pentru 8ub8etul de date impar Lexp

Relația 13 repretintâ ecuația de corelare liniara între valorile experimentale 
ale concentrației (2exp ?i cele calculate pe bata modelului neural pentru 8ub8etul 
âe âate impâr.(VâiIs concentrațiilor au kost exprimate în >110^

cc^-0,028(t0,012)-^0,98 l (t 0,017) c^p (IZ)

parametrii cie corelare sunt:

Volumul eșantionului 
sumarul cie Zracie cie libertate : 
coeficientul cie corelare 
coeficientul cie cieterminare 
Deviația stanciarci 
lestul fisker

-55 
ND-5Z 
K -0,992

-0.984 
8D - 0.055 
f -ZI66
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--------------------------- Lernam/eâ a c/e ^e/me^e a ^e/r/mö /on/e

kiZ. 17 Variasia valorilor calculate tuucsie cle cele experimentale 
pentru 8etul äe äate par

Relația 14 reprezintă ecuasia äe corelare liniara între valorile concentrațiilor 
calculate pe da^a moâelului neural Oc>i valorile experimentale Oexp pentru 8ub8ew1 
äe äate par. (Valorile concentrațiilor au ko8t exprimate în 14-10^)

^c^0,015(ili0,010)-^0,948(iLi 0,015 )-^xp (14)

?arametrii äe corelare 8unt:
Volumul eșantionului : 
sumarul äe Zraäe äe libertate : 
(Coeficientul äe corelare 
OoeLîcientul äe äeterminare
Deviația 8tanäarä 
^tul ?i8ber

14-55 
I4D-53 
k( -0,993

-0,987 
8D - 0,047 
? - 3886

Om valorile parametrilor cle corelare liniara a valorilor calculate fatâ cie cele 
experimentale în caMl ambelor subseMri äe äate, se apreciară o foarte bunâ 
stabilitate a moâelului neural utilizat.

V .5 testarea capacității äe preăicfie a modelului

?ânâ in momentul cie fatâ nu se cunosc algoritmi cle moâelare a procesului cle 
sckimb ionic cu proprietati preclictive.

pentru testarea capacitâtii äe preciictie a moâelului, s-a utilirat o rețea neuralâ 
antrenata cu o bara cie äate âerivatâ clin clatele experimentale, /tvână in vecisre 
existenta a 9 seturi cie ciale experimentale (Z concentratii ale influentului x Z 
coloane), pentru fiecare testare a capacității cle prsăicpe, s-au utilizat pentru 
antrenarea unei relele neurale 8 âintre acestea. Valorile ponäerilor create in etapa cie 
antrenare au fost utilitate pentru preciictia setului cle ciate omis in etapa cie invâtare.

8-a testat astfel, capacitatea äe preciictie intemâ pentru seturile äe äate 
äescrise in tabelul 5. preciictia s-a efectuat pentru o variație meâiana a valorii 
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concentrapei influentului zi pentru variata pe întreg domeniul a masei de 
scliimdâtori de ioni parcurse.

tabelul 5. Caracteristici ale seturilor de âate utilirate 
la verificarea predicpei modelului neural

I ^sr. set cil»1O^ Loloana I

I î 5,00 2
2 10,00 2

I 3 15,25 2

In figurile 18, 19 zi 20 este reprerentatâ dependenta liniarâ dintre valorile 
concentrapilor de predicpe ale modelul neural dc^ funcpe de valorile experimentale 
^exp-

kig 18 Variația valorilor de predicpe ale modelului neural Oc^ funcpe de valorile 
experimentale pentru setul 1 de date

km l9 Variația valorilor de predicpe ale modelului neural Oc» funcție de valorile 
experimentale 0^ pentru setul 2 de date

1)4
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c/inamieZ a /»wceLu/tti c/e /'e/znez-s a 5z^^ §e/«mö /on/e

ki§ 20 Variația valorilor precise cle moclelul neural Lc^ functis cle valorile 
experimentale pentru setul Z cle âate

kelasiile 15, l6 ;i 17 rsclau ecuațiile cle corelare liniara între valorile 
calculate pe bara moâelului neural Oc» ;i valorile experimentale pentru seturile 
cle clate I, 2 ?i respectiv Z. (Valorile concentrațiilor au fost exprimate în 14-lt?)

Lc^0,057(t0,049)^0,969(4: 0,017 )

cc^0,15I(t0,118)4-0,952(4: 0,018 )-c^p

cc^0,825(t0,358)4-0,966(t O,OZZ )<i„p

(15)

(16)

(17)

In tabelul 6 sunt 6a(i parametrii âe corelare pentru reZresiile liniare clintre 
valorile calculate pe bara moâelului neural Lc^ ;i valorile experimentale pentru 
seturile âe clate 1, 2 §i respectiv Z.

labei 6 ?aramstrii cle corelare liniara clintre valorile âe preciic(ie ;i cele
experimentale pentru cele trei seuri cle clate

______?arametrii âe corelare______ 8et l 8et2 8et3
Volumul eșantionului_____ 11 18 11
sumarul cle §rade cle libertate bll- 9 16 9
Coeficientul cle corelare K 0,999 0,997 0,995
(Coeficientul cle dete^inare 0,997 0,995 0,989
Deviația standard 8D 0,088 0,270 0,565
destul?isber? 3271 2914 835.2
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c/rnam/eä a c/e ^e^/>re^e a /,^/n /on/e

vin valorile parametrilor äe eorelare liniara äintre valorile äe preäictie zi eele 
experimentale pentru eele trei 8euri äe äate, rezulta eâ moäelul neural pre^intä 
capacitati äe preäictie apreeiadile.

V .5 doneluLÜ

Rezultatele obținute prin moäelarea cu ajutorul rețelelor neurale a 8clnmdului 
ionic 8unt într-o foarte duna concorâantâ cu fenomenul real zi pre^intâ în comparare 
cu rezultatele odtinute prin moäelarea feomenului utilirână alte metoäe, o acuratese 
mai riăicata.

Dezi moäelarea neurala face parte âin categoria moâelelor implicite, prin 
moäalitatea äe adoräare Zlodalâ a fenomenului äe 8cdimd ionic nu neZli^ea^â nici 
a8pectul diäroäinamic zi nici partea äe cdimi8m ce caracterireara ace8t proce8.

Oe retinui faptul câ e8te pentru prima äata cană o moâelare a unui proce8 äe 
8cdimd ionic e8te utilizata zi te8tatâ cu rezultate dune în 8cop preăictiv.

Simularea zi moäelarea neurala a proce8ului äe 8clnmd ionic pre^intâ 
facilitățile leZate äe Emularea computeriratâ ce pre8upune variata 8implâ a oricărei 
variadile a proce8ului 8imulat, inve8ti§asiile influentei acelora a8upra proce8ului 
reali2ânâu-8e tarâ eforturile materiale ce caracterizează celelalte po8idilitâsi äe 
moäelare.

tematica adoräata în ace8t capitol râmâne âe8cdi8â, 8olusiile pure care 
cuprină un 8in§ur cation urmână a 6 înlocuite initial äe 8olusii pure care conțin 
ame8tecuri äe cationi în veäerea 8tuäiilor äe 8electivitate zi ulterior, äe 8olutii luate 
din proce8 pentru 8wâii practice äe optimizare a proce8ului inâu8trial.
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în Zeneral 8i în domeniul cbimiei 8i al ingineriei cbimice in 
p2rticular S8te o noțiune vebiculatâ frecvent datori tâ importantei euno28teni 
dependentelor între variabilele de intrare 8i ie8ire ale unui 8i8tem cât 8i datorita 
2p1icabilitâ1ii praetiee în 8en8ul determinării unor eonditii optime de proce8are, de 
abordare otimi^atâ a unor direcții de cercetare 8au de e8timare a evoluției 8i8temului 
în condiții limita.

O defnitie a noțiunii de zrrsi/e/ trebuie 8â tîe pe de o parte 8utîcient de 
generalâ pentru a cuprinde tipologia actualâ de modele 8i 8uficient de concreta 
pentru a cuprinde e8enta 8emanticiî acelei noțiuni -^8tfel^^ un model e8te un 
sistem material 8au ab8tract care, pe ba^a analogiei reale 8au formale, poate fi pU8 în 
core8pondentâ eu un 8i8tem de referința, în 8copul utilitarii indirecte la 8tudiul 
proprietâtilor ace8tuia.

?entru a încadra catul particular al modelârii batate pe rețele neurale în 
contextul general al modelârii, 8e va face o tentativa de cla8ificare 8uccintâ a 
ace8tora pe bata unor criterii di8criminatorii.
(Criteriul de generalitate a modelului

- modele globale - de8criu 8i8temele cbimice urmânnd evoluția unor mărimi 
tundamentale - energie, împul8, ma82, 82rcin2 - în timp. ?o8ibibtâtile de 
generalizare 8i predictie 2 2ce8tor modele 8unt rem2rc2bile, în8â aplicabilitatea lor 
e8te limitatâ de dificultâtile M2tem2tice c2re intervin în c2tul 8i8temelor complexe.

- modele loc2le - de8criu 8emiempiric prin relații 8imple dependente între 
V2ri2bilele de rntr2re 8i ie8ire 2le 8i8temului. 8unt de fapt tr2N8puneri M2tem2tice 
2le unor ob8erv2tii experimentale directe în 8copul determrnârii unor condiții optime 
de proce82re 82U de abordare otimit2tâ 2 unor directii de cercetare.
(Criteriul de formâ 2 modelului

- modele iconice - 8unt b2t2te pe 8imil2rit2tea conceptU2lâ 82U form2lâ 2 
modelului cu ce2 2 8i8temului model2t. Oe8i între model 8i 8i8temul model2t nu 
exi8tâ pr2ctic 28emânâri 8tructur2le, între formele de M2nife8tare 2le 2ce8tor2 exi8tâ 
P2r2leli8me virtU2le c2re pot f 8pecul2te de8criptiv.

- modele an2logice - 8e ba^ea^â pe 8rmilaritâti tunctionale între 8i8teme c2re 
2U expre8ii identice 2le legitâtii de evoluție cbiar d2câ p2r2metrii celor douâ 8i8teme 
8unt de o nnturâ complet diferitâ^^« ^tikîcarea utilitârii 2ce8tor tipuri de modele 
68te dntâ 82U de co8tul ridic2t 2l 8tudiului 82u de dificultatea de realizare 2 
conâitiilor sxpsnmsntsle pentru procesul äe moäslm.

modelele 8imbolice - negli^ea^a orice analogie cu 8i8temul model2t, 
excele2tâ prin 2b8tr2cti8M 81 2U c2 8cop de8crrerea 8i8temului prin relații 2lcâtuite 
din termeni cu 8emnificatii 2cord2te prin convenție.
criteriul mâlitâtii äe rsnlirsre s moâelului

modele 2N2litice - în c2re Interdependenz dintre V2ri2bilele 8i8temului 
8Mdi2t e8te de8cri8â riguro8 prin reiatii M2tem2tice

- modele de 8imul2re - în c2re 2lur2 dependentei dintre V2ri2bilele de intr2re 
8i ie8ire e8te de8cri8â prin reiatii M2tem2tice 2 câror core8pondentâ cu 8i8temul re2l 
8e re2lite2tâ prin coeficienți experimentali.
--------------------- — IZ7
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drileriui caracterului aleator al variabilelor
modele determinate - în care variabilele eare de8criu 8i8temul au un 

caraeter nealeator
- modele 8toba8tiee - în care variabilele care de8criu 8i8temul au un caracter 

aleator
(Criteriul dependentei de timp al variabilelor modelului -

- modele 8tatice - în care variabila timp nu e8te inclu8â în model
- modele dinamice - în care variabila timp e8te inclu8â în model
/îete/e/e neura/e, dezi intersectează parfial câteva din ace8te categorii de 

modele enumerate, prin particularitMe 8ale, 8e con8tituie într-o categorie aparte. 
Astfel, în modelarea ba^atâ pe resele neurale nu 8e cuno8c apriori nici variabilele de 
8i8tem cu influenfâ a8Upra evoluției ace8tuia zi nici forma matematica 8au alura 
dependentei dintre variabilele de intrare zi iezire.

lVlai mult, modelarea neurala 68te o modelare implicita, adicâ, în urma 
efectuârii ei nu 8e obfin relații matematice ce caracterireLLâ influenta variabilelor de 
intrare a8upra evoluției 8i8temului.

O caracteri8ticâ e8enfialâ a modelelor neurale e8te autodeterminarea, adicâ 
realizarea ponderilor de conexiune intre variabilele de iezire zi cele de intrare printr- 
un mecani8m de autocorecsie controlata pe ba^a parametrilor de refea zi algoritmilor 
de corecfie a ponderilor.

Avantajul oferit de modelarea neurala e8te acela al evaluării fidele a 
influentei variabilelor de intrare a8upra 8i8temului, indiferent de complexitatea 
ace8teia zi de po8ibilele interferențe care pot apare între variabilele sternului.

lVlai mult decât atât, în mâ8ura în care mecani8mul de dependenta a 
8i8temului de variabilele de intrare rămâne acelazi zi pentru domenii neacoperite 
experimental, ( din cau^a cocului ridicat al experimentelor 8au din cau^a unor 
68timâri eronate a domeniului de experimentare ) aza cum 8-a demon8trat în 
capitolele IV zi V, modelul neural poate ti utilizat cu bune rezultate în 8cop 
predictiv.

vin ace8t motiv, modelul neural 8e pretea^â mai mult ca oricare alt tip de 
model la 8tudiul proce8elor complexe în vederea decelârii influentei variabilelor de 
intrare a8upra sternului zi a 8tabilirii parametrilor optimi de funcționare ale 
ace8tuia. In continuare 8e vor di8cuta 8uccint a8pectele legate de programul de rețele 
neurale utilizat zi modalitatea de utilitare a ace8tuia în aplicațiile abordate.

-Vvând în vedere caracteri8tica de ba^â a produ8elor 8ott comerciale care nu 
urmâre8c profe8ionali8mul abordârii ci acce8ibilitatea utilizatorului la funcțiile de 
ba^â ale programului, în 8tudiile efectuate în lucrarea de fata 8-a utilizat un program 
de concepție proprie. 8ur8a a fo8t creatâ în lurbo ?a8cal 7, zi a fo8t în^e8tratâ cu 
urmâtoarele facilitati:

pO8ibilitatea 8electiei a doi algoritmi de ba^â la corecția ponderilor în etapa de 
învâtare diferența dintre aceztia fiind în modalitatea de variație a ratei de învâtare 
în funcție de evoluția erorii rețelei.

1 primul algoritm e8te cel cla8ic ce prevede o 8câdere valoricâ a ratei de 
învâtare cu con8ecinta 8câderii vitezei de înaintare pe mâ8ura evoluției 
refelei 8pre minimul depi8tat ca global . lnipal 8e pomezte de Ia o valoare 
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relativ mare a ratei âe învâtare 7/ (âe exemplu 0.5) pentru ea pe mâ8ura 
involuției valoriee a erorii reselei, valoarea aee8teia 8â 8caââ âe 10 pânâ la 
1000 âe ori.
2. în elaborarea aee8tui algoritm, âenumit a/FsrZ/nr al/ap/Zv i/e
8pre âeo8ebire âe eel preeeâent eare preveâe miczorarea vitezei âe 
convergentâ la 8ituarea punetului âe lucru pe un gradient âe8cenâent al 
erorii, 8-a con8iâerat nece8arâ o accelerare a convergentei prin creșterea 
valorii ratei âe învâtare. -V8tfel, 77, core8pun?âtoare epocii 1 68te corectată în

tunctie âe gradientul erorii reselei — conform relației:

(1)

Valoarea coeficientului m^ e8te alea8â a8tfel încât variata ratei âe învâsare 
8â prezinte 8emnificanta nece8arâ pentru a exploata avantajele algoritmului.
l^a utilizarea a/FS/-ZZ/»ttZttZ t/e programul e8te
prevâ^ut cu o proceâurâ âe vizualizare grafica 2 variației valorii ratei âe 
învâtare tunclie âe numărul âe epoci parcurge;

pO8ibilitatea învățării reselei cu tuncsii âiferite âe activare zi te8tarea âiferitor 
valori ale principalelor variabile ale rețelei în veâerea unei învâtâri optime 
vizualizarea grafica zi numerica atât a erorii âe rețea cât zi a deviației 8tanâarâ a 
valorilor calculate ale variabilei âe iezire fata âe cele experimentale;

g intervenția âirectâ în ca^ul paraliziei rețelei în proce8ul âe mväjare prin 
moâificarea impul8 a unor ponderi 8au prin prezentarea pe parcur8ul unui număr 
reâu8 âe epoci âoar a acelor tipare pentru care eroarea reselei e8te maximâ;
8tocarea ponâerilor calibrate la 8fârzitul etapei âe învasare a rebelei

g utilizarea ponâerilor 8tocate la evaluarea variabileor âe iezire pentru vectori âe 
intrare impuzi printr-o 8emiepocâ âe propagare înainte. -Vcea8tâ facilitate e8te 
utila pentru 8tuâii âe predicsie.

In capitolul II 68te exploatata perioâicitatea proprietâsilor în 8i8temul periodic al 
elementelor. -Vu fo8t 8electate doua proprietari - electronegativitatea zi câldura 
8pecificâ - care 8-au con8iderat importante prima din punctul de vedere al 
8emnificatiei aceleia în caracterizarea compuzilor beteroatomici iar ultima din 
punctul de vedere al pO8ibilitâtii aplicârii metalelor transitionale in tebnologii 
8peciale care pre8upun proce8e de tran8fer termic.

?entru a de8crie cât mai fidel 8cbimbârile configurației electronice in sternul 
periodic al elementelor, pentru variabilele independente 8-a utilizat urmâtoarea 
mapare originale.

- prima variabila independenta a fo8t data de perioada din care face parte 
elementul. facându-8e 38tfel diferențierea intre orbitalii de completare zi ceilalți 
orbitali de acelazi gen;

- următoarele patru variabile independente au fo8t date de numărul 
electronilorP, ci, lös pe orbitalul în completare:

- variabila dependenta. 8-a ale8 valoarea proprie a căldurii 8pecifice a 
elementului.
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ambele aplicatii 8-a ^U8tikîcat utilizarea modelului neural în eorelarea 
8tructurii electronice a elementelor eu proprietățile tî^ice ale aee8tora prin relevarea 
ineficientei regre8iei multiliniare în același 8cop.

8-a eon8tatat experimental eâ un domeniu larg cle împrâ^tiere al variabilelor 
de ieșire conduee la rezultate 8labe ale proce8ului de învasare.

?entru a caracteriza domeniul larg de împrâztiere al variabilelor de iezire, 8-a 
dekînit un factor de împrâztiere 81^ ( 8preading factor) de8cri8 de relasia :

8k------------- (2)

unde: - VbVXout 68te valoarea maximâ a variabilei de iezire
- lMblout e8te valoarea minima a variabilei de iezire
^.vând în vedere 8copul inițial de a efectua o predicsie a proprietâsilor pentru 

elementele de la 8fâr?itul tabelului periodic al elementelor, în ca^ul câldurii 
8pecikîce, pentru îmbunâtâfirea factorului de împrâ^tiere a valorilor proprietâfii, 8-a 
renunM la tiparele core8pun^âtoare primelor 10 elemente din tabelul periodic al 
elementelor.

?entru flecare din cele doua aplicatii, în 8copul determinării numărului de 
neuroni de pe 8tratul a8cun8, 8-au te8tat resele cu un numâr variabil de neuroni pe 
ace8t 8trat. 8-a observat câ o creștere a numărului de neuroni de pe 8trawl 38cun8 
e8te benefîcâ pânâ la atingerea unei valori de la care eroarea rebelei rămâne 
con8tantâ. Valoarea re8pectivâ a fo8t adoptatâ ca valoare optima a numărului de 
neuroni de pe 8tratul a8cun8.

Odatâ definiși parametrii de resea, acea8ta a fo8t antrenata pe parcur8ul unui 
numâr de epoci relativ redu8 pentru a evita fenomenul de 8uprainvâsare care are un 
efect negativ a8Upra capacitâjii de predicsie în afara domeniului acoperit de tiparele 
învâfate.

vin corelarea prin regrese liniarâ a valorilor calculate cu reseaua neuralâ 
Lunesie de cele experimentale - caracterizate prin parametrii de corelare de o valoare 
foarte bunâ - 8e ob8ervâ o bunâ capacitate de generalizare a rețelei.

In vederea comparârii efortului de invâsare cu cel prezentat în aplicatii 
8imilare 8-a introdu8 noțiunea de factor de antrenare 8pecific definit de relata:

8"f? - (l>li' 1^a ' l^lep) / (Ntip - blo) (Z)

unde Nep - numârul epocilor de antrenare a rețelei
Ni - numârul elementelor din vectorul de intrare
Na - numârul unităților din 8tratul a8cun8
Ntip - numârul de tipare din 8etul de date utilizat in etapa de învâtare
No - numârul elementelor din 8tratul de ieșire
/^vând în vedere modalitatea de definire, ace^t factor caracteri^ea^â efortul 

depu8 de rețea pentru învâtarea unei 8ingure variabile de ieșire, vin valoarea 
factorului 8pecific de antrenare pentru cele doua aplicatii, rerultâ câ efortul la 
învâtare a fo8t con8iderabil mai mic decât cel întâlnit în aplicatii 8imilare.
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pentru validarea modelului neural, 8-a utilizat metoda validării încrucizate 
aplicatâ în modul eel mai re8trictiv. 8etul de date 8-a divizat în douâ 8ub8eturi de 
dimen8iune egalâ, 8e1ecfia facându-8e intr-o modalitate cât mai arbitrarâ - dupâ 
paritatea numărului eurent al tiparelor. fiecare din eele douâ 8ul)8eturi a fo8t utilizat 
la antrenarea unei rebele neurale în vederea obținerii ponderilor calibrate pe 
dependenta veetor de ieșire - veetor de intrare. Ulterior etapei de învâsare, reselei i 
8-au prezentat doar veetorii de intrare ai celuilalt 8ub8et, zi pe ba^a ponderilor 
calibrate, în cadrul unei 8emiepoci de propagare înainte 8-a efectuat o predicjie a 
valorilor vectorilor de iezire.

vin corelarea prin regrese liniara a valorilor de predicsie tunctie de cele 
experimentale - caracterizate prin parametrii de corelare de o valoare foarte bunâ - 
8e ob8ervâ o bunâ capacitate predictivâ a modelului neural zi totodatâ 8e validea^â 
modelul zi 8e pune în evidensâ capacitatea de generalizare a ace8tuia în domeniul de 
variație al tiparelor utilitate la antrenare.

?entru efectuarea de predicai ale proprieMilor fizice ale elementelor pentru 
care ace8tea nu 8unt cuno8cute, initial a fo8t antrenatâ o resea neuralâ cu toate 
tiparele di8ponibile. vlterior etapei de invâtare în care ponderile au fo8t calibrate pe 
dependenta vector de iezire - vector de intrare, rebelei i-au fo8t prezentași doar 
vectorii de intrare ai elementelor pentru care 8-au efectuat predicai. ?e ba^a 
ponderilor calibrate, pe parcursul unei 8emiepoci de propagare înainte 8-a efectuat o 
predictie a valorilor vectorilor de iezire, deci a valorii core8punrâtoare proprietâtilor.

?entru elementele cuprin8e în domeniul de variație al tiparelor utilitate la 
antrenare, valorile obsinute 8e încadrea^â foarte bine în legitatea de variație a 
proprieMii în cadrul sternului periodic al elementelor.

pentru elementele care nu 8e încadrea^â în domeniul de variație al tiparelor 
utilitate la antrenare, valorile prerie 8unt pertinente, având o bunâ probabilitate de 
a 6 confirmate experimental.

>^vând în vedere câ proprietarie moleculelor 8unt determinate de 8tructura lor, 
un grad avan8at al cunoazterii 8tructurii repre^intâ practic un pa8 important în 
explicarea comportamentului f^ico-cbimic al moleculelor.

^8tfel, în capitolul III 8-a urmârit po8ibilitatea corelârii punctelor de fiebere 
pentru un 8et de 100 de alcooli alifatici cu câțiva indici topologici adecvati 8copului 
zi cu indici derivași dintr-o mapare logicâ a conformației moleculare.

/^vând în vedere datele din literatură privitor la încercâri anterioare, 8-au 
calculat indicii topologici cei mai utilitati pentru întregul 8et de alcooli.

?entru alegerea variabilelor de corelare, 8-a te8tat regre8ia liniara a fiecâruia 
din indicii topologici pentru a 8electa variantele optime de corelare multipla.

8-au 8electat a8tfel, pe ba^a valorii coeficientului de corelare, pentru 
realizarea 8copului propu8, urmâtoarele perecbi de indici.

1 - X X^i
2-X^^l

pentru corelarea indicilor de 8tructurâ cu punctele de fierbere ale alcoolilor 
8-au utilizat atât rețele neurale cât zi regreți multiliniare, efectuându-8e comparâri 
ale parametrilor cls corelare pentru cele äouä alternative.
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8pre deosebire de algoritmul elasie utilizat iu capitolul precedent în etapa de 
învâtare a rețelei neurale, în ace8t capitol 8-a utilizat algori tinul c/i/u/iZ/v i/e 
csnve/Aen/â care 8-a dovedit a si în carul concret al ace8tei aplicatii 8uperior celui 
cla8ic.

Din valorile parametrilor de corelare pentru cele doua abordâri - regrese 
multiliniarâ zi rețea neuralâ - 8e evidentearâ 8uperioritatea modelului neural în 
detrimentul regre^ei multiliniare.

^e8tele de corelare a punctelor de fierbere cu indicii topologici au dat 
rezultate notabile, mai ale8 când 8-au utilizat pentru corelare rețelele neurale. 
Oaracterirarea 8ti^cturalâ prin indici topologici 8-a dovedit a fi 8ubcient de 
completâ, în8â valorile indicilor topologici 8unt lip8ite de o 8emnibcatie 8tructuralâ 
bricâ.

-^vând în vedere ace8t dezavantaj al indicilor topologici, 8-a realizat o mapare 
originalâ a 8tructurii alcoolilor prin de8criptori derivati din con8iderente 8tructurale 
ce pre8upun o dependenta directa între valoarea acelora zi valoarea temperaturilor 
de fierbere.

ln ace8t 8en8, 8-au luat în con8iderare pnncipabi factori care induc o variație 
8emni6cativâ a temperaturii de fierbere, l^lai ^08 8unt redate expierile de calcul ale 
dÎ8criminanplor, a8tfel exprimați încât valoarea acelora 8â fie direct proporționala 
cu temperatura de fierbere a alcoolilor.
l. numârul atomilor de carbon din molecula
2. Ia - indice de acentricitate

/a - (4)
( O//

unde: - Oc^x e8te numârul de atomi de carbon din catena de lungime maxima a 
moleculei

- Oou - numârul atomului de carbon din catena de lungime maximâ la care 
e8te legatâ gruparea -0bl
3. Ii - indice incremental de 8ub8tiwtie care tine 8eama de tipul, numârul zi 
depâNarea 8ub8tituentilor fatâ de gruparea Obs calculat conforni relației:

//- ----------- ----------- (5)

/ 4- - c.'
în care:

-^/-^/^0 e8te un coeficient al efectului inductiv al 8ub8tituentului, >ic, 
find numârul atomilor de carbon din care 68te lonnat 8ub8tituentul

- ^c-c numărul legâturilor 0-0 care de8paN gruparea Obl de 8ub8tituent
Oorelarea ace8tor di8criminanti 8tructurali cu punctele de berbere 8-a realizat 

regre8ie multiliniarâ cât zi utilizând un model neural, ln ca/ul modelului 
neural, parameNii de corelare obținuți au fo8l 8upcriori celor obținuți prin regrese 
multiliniarâ

Oeea ce trebuie 8ubliniât. e8te câ ambele modalitâti 8-au dovedit a b 
8uperioare prin valoarea parametrilor de corelare experimentului Iui Uall'^ care a 
corelat punctele de berbere ale alcoolilor cu o combinație de indici electronici, 
topologici zi de 8tare de valența.
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?entru validarea modelului neural zi verifcarea capacitâfii sale de predicsie 8- 
a utilizat o procedurâ de validare încrucizatâ, baratâ pe divizarea 8etului de date în 
doua 8ub8eturi. fiecare dintre aee8tea a fo8t utilizat pentru antrenarea unei rețele 
neurale, iar pe bara ponderilor obținute 8-au ealculat valorile de predictie ale 
punctelor de fierbere pentru celalalt 8ub8et.

Din parametrii de corelare liniara a valorilor de predicsie tuncsie de cele 
experimentale, rezulta o toarte bunâ capacitate de generalizare a modelului neural 
utilizat. In ceea ce privește corelarea punctelor de fierbere la alcooli cu valorile 
di8criminantilor 8tructurali pe lângâ faptul câ aceștia prerintâ o 8emnificatie 
8tructuralâ perceptibilâ, prin valoarea parametrilor de corelare 8-a dovedit a 6 cea 
mai eticace.

In capitolul IV e8te con8ideratâ o aplicație a Ketelelor Neurale la modelarea 
proc68ului electrocbimic de reducere a nitrobenrenului la anilinâ zi la decelarea 
influentei parametrilor de proce8 a8upra randamentului de curent.

8pre deo8ebire de procedeele cla8ice, în care 8paMe electrodice 8unt 8eparate 
prin membrane 8au diab'agme în 8copul evitârii degradârii prin oxidare a produ8ului 
obținut la catod, proce8ul 8tudiat demon8trearâ pO8ibilitatea realirârii cu randamente 
de curent mari a proce8ului într-un reactor electrocbimic necompartimentat

?entru obsinerea unor randamente de curent mari în reactoarele 
electrocbimice necompartimentate, 68te nece8ar a 8timula 8electiv reducerea 
nitrobenrenului la anilinâ la catod zi degajarea oxigenului la anod. In ce privește 
electrolitul 8Uport utilizat, atât reducerea nitrobenrenului la catod cât zi reacția de 
degradare prin oxidare a andinei depind de etapa de tran8port a moleculelor 
organice din electrolit la electrod, veci, o simulare 8electivâ a reacției de electrod 
utilâ devine p08ibilâ dacâ proce8ul e8te condu8 a8tfel încât:
- den8itatea de curent catodicâ 8â fie 8cârutâ la o valoare care 8â tindâ 8pre valoarea 
curenwlui limitâ de reducere a nitrobenrenului karâ a o depâzi;
- den8itatea de curent anodicâ 8â 6e cât mai mare p08ibilâ la o valoare care 8â 
depâzea8câ curentul limitâ de oxidare a andinei.

Menținând con8tanfi pe parcur8ul de8kazurârii proce8ului, raportul 8Uprafatâ 
catodicâ/8Uprakatâ anodicâ, concentrata electrolitului 8uport zi regimul 
bidrodinamic, principalii parametrii care intluentearâ eficienta proce8ului de8tazurat 
într-un reactor necompartimentat 8unt con8iderati:

- den8itatea de curent
- temperatura
- cantitatea de electricitate trecutâ prin reactorul electrocbimic.
pentru ^U8tidcarea utilirârii rebelelor neurale la modelarea proce8ului, 8-a 

încercat initial o corelare printr-o regrese liniarâ multivariabilâ având ca variabilâ 
dependentâ randamentul de curent experimental iar ca variabile independente 
den8itatea de curent -i, temperatura - "f zi cantitatea de electricitate trecutâ prin 
reactorul electrocbimic -

vezi valoare coeficientului de corelare obtinut e8te reronabilâ, valorile 
coeficientului de determinare zi mai ale8 valoarea deviației 8tandard fac regresa 
multiliniarâ improprie la modelarea proce8ului.

In comparație cu parametrii de corelare obtmuti prin regre8Îe multiliniarâ, in 
carul dependentei liniare dintre valorile calculate cu rețeaua neuralâ zi cele 
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experimentale deviata standard a scâ^ut de ^5 ori iar valoarea testului k^isber a 
ereseut de ^33 ori, fapt ce releva superioritatea modelului neural în detrimentul 
regresiei multiliniare.

kentru validarea modelului neural zi verificarea capacitâtii sale de predictie s- 
a utilizat o procedurâ de validare încrucizatâ, ba^atâ pe divizarea setului de date în 
doua subseturi egal populate, fiecare dintre acestea a fost utilizat pentru antrenarea 
unei relele neurale, iar pe ba^a ponderilor obținute s-au calculat valorile de predicsie 
ale randamentelor de curent pentru celalalt sudset.

Din parametrii de corelare liniarâ a valorilor de predicile funcție de cele 
experimentale, rezulta o foarte buna capacitate de generalizare a modelului neural 
utilizat.

?entru a sesiza importanta kîecârui parametru în cadrul procesului, s-au 
utilizat trei seturi de date în care a fost variat doar un singur parametru de intrare, 
ceilalți mensinându-se constanti la valorile constatate. Otib-ând rețeaua antrenatâ cu 
cele 55 de tipare experimentale, pe ba^a ponderilor calibrate la antrenare, într-o 
semiepocâ de propagare înainte a reselei s-au calculat randamentele de curent 
corespunzătoare seturilor de date de intrare.

Astfel, s-au stabilit condicile optime de funcționare pentru procesul de 
reducere a nitrobenrenului la anilinâ într-un reactor electrocbimic necompartimentat 
zi influenta fiecărui parametru de intrare asupra randamentului de curent al 
procesului.

In capitolul V, s-a efectuat o modelare dinamica a procesului de retinere a 8r^ 
prin scbimb ionic utilizând rebele neurale.

?artea experimentalâ a fost reab^atâ pe o instalație de laborator formata din 
trei coloane identice ca dimensiuni, în care straturile de scbimbâtor de ioni au fost 
dispuse prin multiplicarea lungimii primei coloane de 1,2 respectiv 3 ori. Vlasa 
ionica utili-atâ a fost un cationit puternic acid de tip 100, destinata
preferențial aplicațiilor speciale. Din considerente experimentale s-a lucrai la debit 
de alimentare constant zi la 3 concentrati diferite, astfel încât în final s-au avut la 
dispoziție 9 seturi de date experimentale (3 coloanex3 concentratii ale influentului).

Inițial s-a te8tat o regresie multiliniarâ pentru a gâsi o ecuația de regresie 
care 8â exprime variata concentrației la iezirea din coloanâ în timp, funcție de 
cele trei variabile independente -1, concentrația inijialâ a soluției (2j, zi volumul de 
scbimbâtor de ioni parcurs, exprimat prin volumul redus V,. ?rin valorile 
parametrilor de corelare, se poate observa câ regresia multiliniarâ prin structura sa 
este total inadecvatâ.

?entru testarea modelului neural, s-au utilizat ca seturi de tipare de antrenare 
aceleazi seturi de date experimentale testate anterior prin regresie multiliniarâ .

In scopul validârii datelor experimentale zi a formârii ponderilor ce corelea^â 
variabilele de intrare cu cele de iezire ale procesului studiat, s-a utilizat o rețea 
neuralâ artibeialâ cu propagare înapoi. 8ursa programului a fost aceeazi ca în 
capitolele II,lII zi IV, fiind proiectatâ pentru cele llO de tipare experimentale 
corespun^âtoare celor 9 seturi de date experimentale, fiparele au fost construite 
dintr-un vector de intrare tridimensional compus din valorile variabilelor O., 1. Vr zi 
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UN vector de iezire unidimensional <7c> - valoarea concentrației Ia iezirea clin 
coloanâ.

?arametrii cle corelare ai regresiei liniare între valorile calculate zi cele 
experimentale, indicâ o toarte buna capacitate cle corelare a moclelului neural zi 
denota descnptibilitatea tuturor tiparelor de către acelazi mecanism de corelare a 
variabilelor de iezire cu cele de intrare.

?entru a obtine o variație continua a concentrației în timp pentru modelul 
neural, în urma antrenării rețelei cu seturile de date experimentale 8-au generat 
vectori de intrare care 8â acopere den8 în domeniul timp întreg domeniul de variație. 
?e ba^a ponderilor create în etapa de invâtare a rețelei 8-au calculat valorile 
variabilelor de iezire - valoarea concentrației 8r"^ la iezirea din coloanâ. rezultând o 
8uprapunere fidela a valorilor experimentale pe8te cele calculate pe ba^a modelului 
neural.

pentru validarea modelului neural, 8-a utilizat tebnica validârii încrucizate 
de8cri8â anterior în capitolele li, HI, zi IV. pentru o divizare arbitrara a setului de 
date 8-a adoptat drept criteriu de selecție cel al paritâtii numârului curent pentru cele 
l 10 tipare, pentru validare 8-a utilizat o rețea neuralâ care a fost antrenata 8ucce8iv 
cu cele doua 8ub8eturi de date in vederea utili^ârii ulterioare pentru predicna 
valorilor de iezire ale contra8etului corespun^âtor. Valorile parametrilor de corelare 
pentru regresia multiliniarâ a valorilor calculate funcție de cele experimentale 
conduc la validarea modelului zi Ia relevarea capacitâtii de generalizare a aceluia.

Oeea ce e8te în8â notabil pentru un proce8 de 8cbimb ionic, 8-a te8tat cu bune 
rezultate capacitatea de predictie a modelului pentru trei 8eturi de date 
experimentale. Ostiei, de precare datâ. au fost utilitate pentru antrenarea unei rețele 
neurale 8 din cele 9 8eturi de date experimentale, ponderile astfel calibrate tund 
utilitate la predictia 8etului de date omi8 din etapa de învâtare Zelectia 8eturilor de 
date 8-a efectuat astfel încât variabila de ba^â a vectorului de intrare - (7j 
concentrația int^uentului - 8â acopere întreg domeniul experimental de variație. 
Valorile parametrilor de corelare ai regresiei liniare dintre valorile de predictie zi 
cele experimentale relevâ o toane bunâ capacitate predictivâ a modelului neural 
utilizat.

vin con8iderentele explicitate pe larg mai 8U8, utilizarea rețelelor neurale la 
corelarea proprietâtilor puice cu variabile ce caracternea^â contîguratia electronicâ 
elementarâ re8pectiv 8tructura moleculara 8-a dovedit net 8upenoarâ atât de mult 
vebicuiatei în acest domeniu - regresii liniare multivariabile. ^ai mult decât atât, 
predictiile realitate pe ba^a modelului neural în afara domeniului experimental 8-au 
dovedit a ti peNinente, acea8tâ panicularitate gâsindu-zi aplicabilitatea în e8timarea 
proprietarilor elementelor pentru care ace8tea 8unt încâ nedeterminate experimental.

In ce privezte utilizarea rețelelor neurale la modelarea celor douâ proce8e, 
prin utilizarea programului propnu, 8-au efectuat atât decelarea influentei 
variabilelor de intrare asupra procesului electrocbirmc (capitolul lV) cât zi elemente 
de predictie pentru procesul de scbimb ionic (capitolul V), rezultate greu sau 
aproape imposibil cie obtinut cu fuiorul altor tipuri âe moclcle
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Domeniul aplicării rebelelor neurale în cbimie zi inginerie ckimicâ rămâne în 
continuare de8cbi8, atât ea p08ibilitate de abordare cât zi ca modalitate de exploatare 
inten8ivâ a particularităților ace8tui tip de modelare în caracterizarea inten8ivâ a 
8i8temelor inve8ti§ate.

BUPT



Liblioxrakîe

1. H^/Oin, 8. Ver^a/ Ve/v^o^^?, >4aeini11an Lo11e§e l?u61i80in§ Loinpan^, l^e^v VorO, 
1994.

2. kaßßin, k. /n/e^ânQl/ ^om/ Con/^ence o» Ver/^a/ Ve/vvo^-^5, 8eatt1e, 1991.
3. kelrovanu, I.; ^1o0e, O.O.; Variam, ^Verrr'OQna/or-rre L/r'/rreâ-^/ern nervos 

voi 1,0d. Odit-Oan, Ia?i, 1996.
4. 8kepkerd, O.Vi.; kock, L. 7/r//-oâe/ron /o L^ncrMe er>errr/§, Oxford Oniver8i1> ?re88, 

1990.
5. ^.1ee8ander,I; Vlorton, O. /s ^Ver7^/ LdapmanL^.11,

London, 1990.
6. HodgOin, ^.0.; Ouxle^, ?7r^., 1952, 777, 500.
7. >4eLu11ocO, ^.8.; ?itt8, ^V. Lu//. ^4a//r. Sro/i/r., 1943, 5, 115.
8. kamon Lajal â/o/o^re cir/ §Meme »e?veux c/e /'/ro/rr/ne e/ c/e^ ve^/eb^a/e^, (Od. 

R.evne), Vlaloine, ?ari8,1955.
9. Hebd, 0.0. 77re o/ Le/ravrou/-.' Ver^o/n^e/ro/o^rea/ 77rec>?^, >Vi11e^,

I^e^v Voâ, 1949.
10. Koctre8ler, >4.; Holland, OO.; OLibt,0.O.;Ouda,VV.0. 7^ 7"^^L7e/ro^ 0/7

1956, H-2, 80.
11. >^8kb^ ^.1^. Oen^n/e»^ Lr ^crr>r, >Vi1e^, >levv Vorlc, 1952.
12. Vlin8l<^, >4.0. â7) 77re^r^, ?rinceton I7niver8it^, ?rineeton, >1.7., 1954.
13. >4in8lc^, >4.0. ,5/e^ /ov^a^ a^r/re/a/ r>r/e/r^e/ree, ?roeeedin§8 of ide In8liwte of 

Kadio Ln§ineer8,1961, 49,8.
14. 8leinbuekA 7^y^e^â§, 1961, 7, 36.
15. I'a^lor.^.X. 7n/o/-E?ron TTreo^, 1956,1.ondon:8utter^vortk, 314.
16. ^nder8on, 3.^. 1972, 74,197.
17. Kokonen, l'. 7>cr^ae^'o^ c>» (7c>/n/?ure^, 1972, (7-27, 353.
18. Nakano, X. 7L^ sn Mr/? ^<4 (7^e^6//e^, 1972, 5M7-2, 380.
19. WinoZrad, 8.; Lovvan, 3.V. 7?e7rQ^/e />r //re ?^enee 0/ Vor^e,

LarnkridZe, >47^: VIU?re88, 1963.
20. R.O8en61att, k^. ^re/r. T^ev., 1958, 65, 386.
21. Ko8end1att, k. ?^oeeeL/r>r^ 0///re 7^/r7rr/e 0/^§r>ree^, 1960, 4S,301.
22. R.O8enb1att, k. 7?e/^/ l^(7-7796-(7-4, -Veronautical ^abora1or>, öuffalo, Vork, 

1960.
23. Ko8end1att ?. ?^r>rcr/)/e5 o/ZVer^o^^re^, >Vâ8kin§ton, OL: 8pattan 600K8, 1962.
24 Van der 8rna§i, ?.; Kro8e, 6. 7,r/?-s<7tte/rL>^ /s Verr^/ Ve/>^s//^", ^M8terdam,

1994.
25. >Vidrow, 6.; Ooff, VI O. 77?^ ^5(7OV, (7o^veâ^ Keeo,^. 96. 1960.
26 XVidrow 6. (ze/re/'câa/MN ^rric7 /Vr/orv-rcr/ro^ 5/o^e r,r /re/^ s^^ 0/ cr^/r/re rrer^o^, 

>V38tnnZ1on, OL: 8pattan 600K8, 1962.
27. >4in8k>, >4.0.: ?apett, 8./^. ?e,ee/)/^5, Lambrid^e, ?re88. 1969.
28. Vlin8k^ Vi.O. ?^eeâ^ c>///re 7,r5/r7rr/e 0/7^â L'rrK/rree^, 1961. 49. 8.

29 Oopfield, 4.3 ?/-oeeec7r^ c>/ //re .V^/r'c>^^/ /le^e^r)- c>/^ere/ree^ 0/ (,'.^..4.. 1982. 79.

2554.

147

BUPT



Z0. I4op6e1d, 7.7 0/ r/re /VaZ/6776/ 6/^6/677665 0/ (/.§.>4., 1984,
F/,3088.

31. ttopkield, 7.7 «777/ ^776^5/5 /77 ^/omärne, 8mßapore.^Vor1ä 8ciemiüe
1984.

32. dolien, ^4./^.; Orossderß, 8. ZLAA T7-677566//6775 6/7 »5^5/67775, ^4677 anc/ (7)/667-776//65, 
1972, ^d-/3, 815.

33. icirkpalriek, 8.;Oe1att, d.vlr.; Veecki, VI.?. ^6/67766, 1983, 220, 671.
34. ^eropoIi8,I<;k08enbIutkM.;kr.o8enbIu6r,^.;I^ 1953, 2/,

1087.
35. ^elcle^, O.H.; Hinton,O.L.; 8ejno>V8lci,1'.7. (76^77///v6 56/67766, 1985, 9,147.
36. öreitenberß, V. ^e/rre/e^, Zx/)67-/777e/7/5 //7 5/T7/6//6 ^/7ro/o^, d3lnbridße, IV1H, 

0ambriä§6, 1984.
37. XVerbo8, ?.7. 7-6^7-655/6/7. /V6vv /66/5 /07- anahn/F //?

-6/76^/67-6/ 56/6/7665, ?k.v. 7^6818, Harvard Oniver8it)", d3mbridße, 1^,1974.
38. Kulnelkart, V.L.; Kinton, 6.L.; ^Vi11i3M8, Kl. ^/Vä^e, 1986, 323, 533.
39. Rnmelkart, D.L.; V1ed1el3nd, H. /^67-6//e/ Dr^^r^ttZec/ //?

//r6 Mt77"o§^r7etr77-e 6/voi. 1,?re88, 1986.
40. ?3rker, O.6. "Z66/-77 /77§-/6^/6.d65///7^ //?6 66/-/6^ -7-6/77 /77 5/7/66/7. "-Te/r77/ea/

/^6/76?-/ 77?-47. (2e77/6/- /77- (26777/7 rtt6//6776/ /^65667-6- /77 ^66/76777/65 Q77c/ ^46/76^67776/7/ 
56/6/766, Ml', 03lnbridße, Vl^., 1985.

41. ?3rker, V.8. 7^ //?/6/-/76tt6/76/ (26/T/6/-6/766 6/7 ^euT-a/ Z/e^o^, 1987, vo/.2, 593.
42. dedun, V. d6F/7tt/v6, 1985, 55, 599.
43. Hornik, X.; 8tinekcoinde, ^4.; Illite, H. Z/e^Q/ ^VensT-^, 1989, 2, 359.
44. Hornik, X.; 8tinekcornbe, IVI.; >Vkite, 14. 1990, 3, 551.
45. Bartman, L.3.;Xee1er, 3.v.;Xovval8ki, 3.IV1. Z/e^a/ (2o77r/)r7/a//c»77,1990, 2(2),210.
46. ?rado8, im. ^/ee^c>77. Zett., 1992, 23, 1560.
47. Klawun, 0.; ^i1kin8, dH. ^.(?/7e777./77/d'o7?7/)-5e/., 1994, 34,984.
48. 8toer, 3.; 6ur1i8ek, K. /TttT-oc/uetton /o Z/^eT-zea/ >477^5/^, 8prin§er-Verlaß, I4en 

Vork-14eiäe1berß-6erlin, 1980.
49. ?owe11, k4l.v..Mtt/7. ?7-o^77?/77^, 1977, /2,24/.
50. van den öoomßaard, R..;8meulder8, Z>oeee<3/77ß§ 0/ //7e /.>1.^. (2077/67-67766, 1989, 

305.
51. 8i1va,?.Vl.; Almeida, 1^.6. ^c/v. /V6777-a/ (7s777/)., 1990,151.
52. 82>rbik, ^s. M)tZ6/tt/ w777/)tt/l7//077^/ 667776.^/677/^, lL^4?O8 81L?07091, 6ucure?ti, 

1996.
53. 14ert2,^.;Kroßk,^.;?3lmer,K.O. "/77/7-oäv/o77 /s //76 Z/7667-^ 0/^6777-6/ (7s777/)77/6//677", 

^ddi8ON->Ve8lex ?ub1i8kinß dompan^, kedvvood dit>, 1991
54. ^urada, 1.K4. "/^i-tikicial Neural 8>8tem§", >Ve8t ?ubIi8kinZ dompan>, 8t. ?au1, 1992
55. 1acob8, /V67/7-6/ /V6^07-^5, 1988, /, 295.
56. ^upan, 3.; Oa8teißer, 3. /V6777-6/ /V6ttl'67-Z5 /67- d/76777/^. >177 /77/7-67/776/7677, l^evv Vork. 

1993, 305.
57. Lßo1f,V1.;1ur8.?.d. î/. d/76777./77/d6777/)7//.^6/. 1993. 33, 616.
58. ^o>ama,l.; Ic1nk3vva,14. ^.(7/767??./77/^T?//)?//.^/. 1992, 32, 492.
59. öodor, 14.; tt3r§ert,/V; Hu3n§,Vl. 3.?1?77.d/?6777.5'66.1991, //3, 9480.
60. Andrea,Kal3>ek,I4. ^./V/6c/.(7/?e/)7.1991,34, 2824.
61. ^o>3ma,l.; 8u2uki,V.; Ickika^va,14. ^.äc/ dl/e/??. 1990,33, 2583.
62. ttalrik, 8.; ^akr3dnik, ?. 3.(7/iem./7/d67?7/)r/^ 1996, 36, 992.

1^8
BUPT



________________ ,______________________

63. 8ckult?,tt.k. 1996,36,996.
64. »all, I,.».; 8lor>, 0.1. ^.O/rem./n/Oo^tt/Xer. 1996,36, 1004.
6^ 723^' ' Oken, tt.; 14>rd3l, ?.; Väo^tc^, 8.11. ^.(^m./n/Oomz-ul.Xe/. 1995, 33,

66. Iordan, 8.14.; keaek >V.R. ^.O/re^r./^/Oo^tt/Xe/. 1995, 33, 640.
67. Oakk,^.; Oakk,6.O.; 8urnpter,6.O.; ^oid,v.3V^.O/rem./^Oo^tt/.Xe/.,1994,34, 832.
68. 8eiwood,v.6.;^inß8tone,v.k;Oonde^,KO.^.;ttud8ON,^.I.  ̂ O/re^7

1990, 33, 136.
69. lOreev, V.6. ^.O/rem./n/Oo^ttr.Xer. 1995, 33, 175.
70. >Ve8l,O.V1. ^.O/rem./n/OoznM/.Xer. 1995, 33, 21.
71. l'akalEki, V.; -^be, 11.; 8383ki, 8. ^.O/rem./n/Oom/n/.^ 1994, 34, 109.
72. Kivinß8lone, V.3.; 8a11, V.3V. L X/ec/.O/rem. Xette^, vo1.2, 1992, 3.
73. 8a1t, V.W.; Kivinß8tone, OK; Hn8lex, 0. Xe^Xe.Xe/. 1992, 36, 161.
74. ?eder8en, ?.V.; K4odi, 14.6. Xer,1991, vo1 82, 9, 918.
75. Vlana1l3c1c, V.I.; Kivinß8lone, O/re??r. Xe^.,1992, 2, 181.
76. 6a1adan, ^.4'.; 6383k, 8.(2.; (üolburn 4'.; Orunvvald, O.V., O/rem. /n/ 0oM/)r//.5e/. 

1994, 34, 1118.
77. 6urden, 6.6. ^/.O/rem. /»/ §<7/. 1994, 34, 1229.
78. Oarrieri, ^.H. OM<75,1995, 34,(15), 2633.
79. Xu, 5.; 6orer, ?.14. ^.O/rem./n/Oo/nz-r^.X^ 1994, 34, 349.
80. Ventura, 8.; 8i1va, VI.; ?ere2-6endi1o,v. 1997, 37, 287.
81. 8vo?i1,v.;8evcik, O.R.; Xv38nick3, V. ^.O/rem./n/Oom^ul.Xer. 1997, 34, 338.
82. Enicer,6.8.; 4ur8,?.(2. ^^/.O/rern. 1992,64, 1157.
83. ^681,0.14.4. ^.O/re^./^/Oo^M/.Xer. 1993,33, 577.
84. Vieler,6.;6lan8en,1.; 14u1e,6.; -^1ber8keim,?.;I)arvi11,^..; Vork,3V.; 8e11er8, 3. Xe/e^ee., 

1991, 237, 542.
85. Voueet,k?.;?anaxe,^.;keui1leauboi8,6.;6add,?. î/.O/re77r.Xr/Oo^^.Xe/.1993, 33, 320.
86. Kvanieka,V.; 8K16N3K,8.; ?08pickaI,1. ZO/rem./n/Oom^ul.Xer. 1992,32, 742.
87. 6o§er, 22; Xarpa8, 2^. 1994, 34, 576.
88. 6e11,8.6.;Vlead,^V.O.;3one8,R..O.;6iceman,O.^.;6^vinA,6.O.^.O/re/?r./n/Oom/)rv/.5er., 

1993, 33, 609.
89. l'anabeA.; Samura,!.;Ue8atca,11. 1992,46, 807.
90. Ricard,O.;Oaeke1,O.;(23broI6a88,I).;?orre8l,1'.?. ^.O/re^./^/Os^rr/.Xe/. 1993,33, 202.
91. Geißel,O.K4.; Her§e8,R. ^.O/rem./^/Oo^u/.Xe/. 1992,32, 723.
92. ?e88enden,R.3.; O>or§>i,k. X^a^.2 1991,1755.
93. Ricard,v.;Oacket,O. ^.O/re^./^/Oo^rr/. Xe/. 1993,33, 202.
94. kokninßer,tt.;8tanclF.1992,344, 186.
95. Oa8leißer,k;ki,X.;8imon,V.;2upan,k 7. X/6/.X^e/. 1993,292, 141.
96. 6on8,3.R.;Vl3>6e1d,tt.^.;ttenIe^,Vl.V.;Rromann,?.R.^a/.O/r^
97. vavalo, 6.; Naim, ?. Ver^a/ VlaclVlilan LducaNon, 1991
98. >Voinaro8ck>, ^likai, Vlariana /^ev. 67r/>?r., 1994,43,482.
99. ku, O.8.; ?ock, 14. /,?/ ./.5e/. 1993, F, vo1.24, 1601.
1OO. -^iLawa, 4".;Voko8ki1a, 1". 1995, /i), 17.
lOI. /drawa, /XXX (äenZ /,7^/^ XecX/?/^/ ('e/7/e?^ee, 1992, 254.
102. 14akumura.^.; r4ak383W3,^4; ^i^av/a,I. ^râXoe./^/z-.Oâ^.XnM
1O3.Iw2883,X.;0m3w,8. 5)'5/em Oä/o/ //?/. 1993, 6,(1), 11.
1O4. ?83lti8,v.;8ideri8,^.;V3N^ 6Väe/ 1988, /7,48.
105 Okov3N, 4"; O3tko1i8,1.;V1eett, R. ^/(7rX1996, /42-,2, 493.
1O6. l8kid3, Vl.; Äi3n, i. ä/7X^., 1995, /4/-,10. 2333.

I^t9
BUPT



107 .?aulinß, I,. (7/rr>rre Oene^cr/ä, väipa a III-a, vä. 8t., öucurezti, 1972,335.
108 .8iNnan, >1.; KLves, 8. 8. 7. L/re/n. /n/ §er., 1994, §4, 617-620.
109.Oeantâ,Vl. (7/re^.Lrr//.?o/r7e/r.^rv.7'r>?rr.5ocr?-a, 1996, 47(55-, 112-120.
1W.Oeantâ, Vl.;?eyu,Velia (77re^.Lr///.?o/râ^rv.7'/^r§o^a, 1997, 42(56-,(8ub tipar).
111.(77r(7 75^ văition, viâe, V.K., LKL ?re88.8oca

Katon, ?v, 1994.
112.8.8ekenkert ;^1.^ßar>val (7o?»/)u/.(7/re/n.L^.,1996, 2, 175.
113.1uro, 1^7. 7/rßev. L/rem. /n/. Lâ 1986, 25, 882.
114 .^4enise8cu, L.V.L/rr>rre vă. a VH-a, văitura viâactieâ zi ?eäaßoßicä,

vueurezti, 1974, voi. I, 54.
115 .Oooc1i8man, 3. guaâm (7/remr^^ - Plenum ?re88,

l4levv Vork, 1977.
116 . ^/linlcine, V.; 8iml(ine, 6.; ^liniaev, K. T^res^re 7e /a ^/6/eer7Qr>e (Lsrre/re^

^/ee/^o^r^ue^), vă. Vlir. Vlo8cou, 1982.
117 .Koßer8, v. (7/re^rr^^ r^r/rß //re?(7, ^(2//, I4e^v Vork 1990, p. 137.
118 . Lox, ?K7. 7. L/re/n.^e.,1982, §9(4),275.
119 .6aladan, ^.1. /îev. L/rrm.,1988, §9(12), 1027.
120 . Kier, V.8.; I§a11, V.H. ^4o/eett/^ Lo^nee/rv/r^ rn §/^ue/^e /^e^ear-e/r Ârvâ5

^e^, Wi1e^, 14e^v Vork 1986, 2.
121 .Kanäic, Vl. §.LKem.vâuc. 1986,26(1), 134.
122 .KanäiL, Vl. I.Ltrem.vâue. 1992, 69(9), 713.
123 .Oa1ve2,1.;Oareia, K.; äe 1u1ia-Ortir, V7.; 8o1er, K. ^.d/rerrr./n/do/rr/r^/.L'e/. 1994, §4, 

1198.
124 .Oa1ve2,1.; Oareia, K.; äe lulia-Orti?, V.I.; 8o1er, K. ^L/re/rr./^/Lo^rr/.^er. 1994, §5, 

272.
125 . Keaä KL. 77re o/ L/remr'ea/ r>? L/rerrrrea/

^/?/7//e<2/rs^ s/6>Q/)/r 77res/^; valadan, vä. ^caä. ?r^.2. vonäon 1976, 25.
126 .Kanäie, iVl. /n/.^. L/re?rr. . Lro/. 1980, 7, 187.
127.6onekev, v.; vrina)8tie, 1^. /n/./. (7/rem.. L/rem.5^^r/). 1978, /2,

293.
128 .Kanäic, ^l.; ?1av8ic, v.; vrina)8tic, 14. Oanetta L/rrm. //a/. 1988, /6, 441.
129.1 'o8ie, K.; 1^la8u1ovic, v.; 8to)menovic, I.; 6runvo11, 1.; L^vin, L.^l.; L^vin, 8.1. 

^.(7/rem. 1995, §5,181.
130 .Keaä K.L. ?reprint 1969, vniv. >Ve8t 1näie8, lamaica.
131 .6a1aban, ^.v.; I9loloc, I.; Sonckev, v.: K1eken>an, 0. ^o/o^rea/ /nâe^ /s/ 

^ue/r^e-/te/rvrr> Lo^e/cr/M^ />r 5/e^re H^e^^ i" 7)?-rv§ Oe^/^ (7/ra/Vc>^„ 8pringer 
Verlaß, 8relin,1983, 24.

132 .vuboi8, 7.V.; Larrier, O.; ?ana>e, E/.L/rem./^/Lo^u/.^e/,. 1991, 31,574.
133 .vu)ita, 8. ^//.L/re^r^oe. 7^^, 1990, 6§,203.
134 .vu^ita, 8. ^//.L/rern^oe. 7c?M/r 1990, 63,315.
135 .k4errikieiä, K.V.; 8immon8, H.v. ^o/o^/eQ/ -V/e//rL)75 />1 L/rem/^/^, 1okn >Vi1e> L 

8on8,14e^v Vork 1979, 179.
136 .vu§rmchj, 1.; Oil1e8pie, Ußi, I.; Kamirer, ?. "L/re/?r/^/ 0/

TAeo^", eä. valaban, /^.1., /^caä. ?re88, vonäon 1976,107.
137 . Vlikalic, vrinaMic, 14. 7L/re/?r.^e., 1992, 69(9), 701
138 .8a1aban -X.V.; Lkiriac, ^lo;oe, I.: 8imon, ^/e^/e /^/7 m ^rrcrâcr//ve 5/^e/r^e - 

^e/rv/7> m /VE />r <7/re/rr/.5//.v 1980, 15. 8pringer Verlaß, Verlin.
23.

139 .Kueäenberß, K.7L/re,,r.â 1954,22, 1878.
140 .8ab1ic, -V' vrina)8tic, 14. ?/r^?v?r. 7rr§o^/., 1981,31,189.

150
BUPT



141.8a1aban, d/rem., 1983, 55, 199.
142. Harars, ^n Exposition o^ Orapli Hieor^ in dl^emie3l ^ppliestion of OraM TTieorx, 

6a1aban, ^.1.; L6. ^eaä. ?ress, Xonäon 1976,5.
143.Oiudo1ariu, v.; IVleäeleann, 1^.; OoZonea, V. d/rem. Lrr/Z.T'.d. 1995, 40

(54), 21.
144.dindo1ariu, v.; I^eäeleann, K4.; Oogonea, V. d/rem. Lu/Z.T'.^. 1996,

47(55), 19.
145.Xouvrax, D». 77re 7o/)o/o^rea/ ^4a^rx r>r Ausnlum d/rem/^/^ r>r d/rern/ea/ 

o/d^/r 77reo^, öaladan, xä. ^caä. ?ress, donäon 1976, 175.
146.Xanäie, I^l. ^.ä/r.d/rem. 1992, 9(2), 97.
147.Ivaneiue, 0.; 8a1aban, IVl^7'd»,dommrrn.^/r.d/re??r., 1994,30, 141.
i48.viuäea, ^l.V.; »orv3tk, v.; Oraovae, ^d/rE7^/do/?r/)rr/.5er.,1995, 35,129.
149.6a1aban, ^.1.; Oiuboiaru, v. ^.d/re^r./n/dor-r/irr/.5er. 1991, 37(4),517.
150. ^l.^4eâe1e3nu;Oe3ntâ,^l.;diui)ol3ru,I). 77re ^e/ncr^rs/r-T/rr/r^^rQ?? 7'/?^. ^er>r/ 

^4ee/r»^, Hrnizoara,Z-5 ^lax, 1996.
151.6a1aban, ^.7'. l.d/rem^rr/do/nM/.ä'er. 1992, 32, 23.
152. wiener, ». ^lner.dkem.8oc. 1947, 69,17.
153. wiener, ». ^.?^.(2/re/-r.,1948, 52,425
154. wiener ». ^me^/rem.^e., 1947, 69, 2636.
155. wiener ». 1948, 52, 1082.
156.8oncev,v.;1'rina)8lic, 14. /. d/rerrr./'/r^., 1977, 67,(10), 4517.
157. Xouvr3X, v.».; ^4a//r. d/rem. 1975, 7, 125.
158. ?1att, H l.d/rem.?^- 1947, 75, 419.
159.^.11endurß, X. Xe//orL/.X., 1961,7 7<3,112.
16O.^.11endur§, X. 2.?kx§ dkeni. (Xeipriß) 1980, 26/,289.
161.»O8OX3, ».; Arr//.d/rem.5ee.^a/7arr, 1971, 44, 255.
162.Ü08OX3, ».; X3^v383lci, X.; ^1il2ul3ni, X. Frr//.^/rem.5oe. ^e/)^,1972, 42, 3415.
163.Narmni, H.; Ho8OX3, H. ^//.d/rem ^oe. .ZaMn 1980, 53, 1228.
164.6utrnan, I.; Xi8cie, I^l.; ^inaj8lic, 14.; ^Vilcox, d.?. ^.d/rä?/r^ ,1975, 62, 3399.
165.0u1lnan, I.; Xanäic, IVl. d/rem./'/r^.^ett. 1977, 47, 15.
166.Xan6ic, IVI.; ^Vi1kin8, d.d. dZrem.T'/r^.^e//. 1979, 63, 332.
167.Xanäie, I^l.; >Vi1kin8, d.d. ^/yn d/rem. 1979, <53, 1525.
168.Ou1lnan, I.; 1nnaj8tic, 14. ^.d/rerrr./'/r^ 1972, 77, 535.
169.Xan6ie, I^l. ^E^d/re^.,5oe. 1975, 97, 6609.
170.8onckev, v.; ^lekenxan, O.;^rin3)8lic, 14. ^.d/rem.7rr/dom/)rr/.^e/. 1981, 2, 127.
171.6al3ban, ^.7-. d/re^.?^-^. 1982, S9, 399.
172.8a1adan, >^.7'. dommrrn.Mr//r. d/rem.,1983, /4,213..
173.I^leäe1eanu,I^l.; Oeantâ,^1.;d!iudot3ru,I). Arrä.^rrel.-^e/./?e/ai., 1996. (sub tipar).
174 .Xier, d.6.;l7a11,d.tt.;^lurrax,^ 7.;Xan6iL,^. ?/r^.5cr., 1975, 64,1971.
175 .Xier, X. 6.; »aH,d.^. ä'e/., 1981, 70, 583.
176 .0kiriac, ^.;diubo1aru,v.; 8iinon,^. /?e/ä dcr^//7arrve d/r/r,r/e6 - /leOväe

Sro/oFreäG^^-. /147^7)., L6. Girton, ^iini?oara, 1996.
177 . Xier X.6.; I4a11, d.tt. ^/o/eerr/tI,' do/EeOv/N' /,? d/re^r^r/)' O//^eez-e/r, ^ca6. 

?re88,14evv Vor!c,1976.
178.14311,1, .». ^.d/ädemz^ 1995, 35, 1039.
179. Va88i1iev,V.ö.;838Ot^x,V.6.;Xr38NOV3,14.;8erZeev3,^.;.13oZ63N0vjc1i.6. L/eer/se/rerr/.

1981, 26, 545.
I80. V388iIiev,V.ö.; 8a§ot2kx,V.8.; Xk3^ova,0.^.; Väebova,!.^.: ^erZeeva,!..^. 

^/ee/^oe/r/r??. /le/es, 1981, 26, 563.
I81.I4o1en,H; 5e6kivv,?.8. .7.^/.^e^ä,//.. 1990, 20, 370.

151
BUPT



182.k4arque2, 3.;?1e1eker, v. ^.^/-/.^/ee/^oe/re^r., 1980, /6, 567.
I8Z.8mek2er,7.O.;keäki^v, ?.8. ^.^/ee/^oe/re^r.^oe., 1992, 759, 1358.
184.Kaviekandaran,(2.; K1oe1,k4.;-Vnantkararnan,?.kl. ^./^/-/.F/ee/^oe/rern., 1994, 24, 1256.
185.8ubbiak,?.;8ndramanian, O.8.; vdupa, tt.VX. L/ee/^oe/rr>r..^e/a, 1966, 7, 863.
186. Va82i1e8in,1>I.; >Ieme8,1^.; O1ak,8. (7/rem.Su//./)o/r/e/rn. (Zmv.TV/n^ 1996, 4/(55- 

88.
187. Va82i1o8in,k1;KeinezMaria;Oean1â,k4;8ir2e8cu,Vl.(7/re7rr.Fr///./'o/r76/r7r. ( , 

1996, 4/(55-, 97.
/»/v.Tr/Trr^oa^

188. Oean1â, K4. 5em. TVcr/. /^r§. (2/rrm., Umizoara, 1996, 108.
189. (2oekeei,V.;8trâlnbeann,KI.; Oeanlâ, VI.; ?âune8ey, O. ^oeeeâ^ o/ //re §er'en/r/re 

do/nmunrea/ron^ H/ee/rn^ o/ "^^e/ V/a/eu" (/nrve^r'r^, 77rr>c/ ^^<4, 1996, Voi
11, 117.

190.(2oekeei, V.;8lrârnbeanu, KI. ^oeeeâ^ o/ //re 5eren/r/re (7c>/7rmr/7rreQ/ro^ ^4ee/r>r^ o/ 
"^^e/^rerr" Z/n/ve^r/^, 77rr>L/eâon, ^^c/, 1996, Vo1 11, 111.

191.(2oekeci, V.; 8lrâmbeanu, >1., vunZn, v. ^oeeeâ^ o/ //re 5eren/r/re 6?o^r^r^rea/ro^5 
^4ee/r>r^ o/ ">1^e/ 9/are^ " (/rrrve^/r>, 77rr></eâorr, 1996, Vo1 11, 129.

192.Oome11a, O. TN^'eau, 1975, 9, 182.
193.Ko8en, O. ^.(I'/rem./'/r^., 1974, /, 3676.
194.8enediet, VI.; ?i§kord, l'. 7Vue/e^ (7/re^rr^/r^ ^^r>reer-r>r^, ^IcOraw Hi11, I^e^v Vork, 

1987.
195.6râ1eanu, (2. ană a11, ^^/e^rr 5/^/r/re^e nue/ea^e, vd. 3"eknieä, öucurezii, 1990,110.
196.(2eca1, ^^ee/e e/rr/nree ^/e e^e^e/rerr rrue/e^e, vd. ^.caderniei, öucurezti, 1987, 

187.
197 . *** OeZremont, ^4e/»en/o Tee/rn/^rre c/e / earr, ed. 50^, Keui1-IVla1rn3i8on Leâex, 1989.
198 .0n§ureanu, O. ană a11, //r^oL/r'niI^rrea me^rr/o^ /-o^oa^e neo^ro^ene, Lä. I^eknioä, 

Vueure^ti, 1989,229.
199 .R.o§er, O.; kran!(8,L. 'Modelarea ?i 8irnu1area în ingineria ctnnncâ", Lditura l^eknicâ, 

öueurezli, 1979.
200 . Hiolnp8on, I.M. TTreo^e/recr/ //^sâ<2??rre5, t^erniHancl, London, 1960.
201 *** 77re (2o, Vivi8ion oköro ^eek (2orp., London, 1991.
2O2.^i1eanu, (2. (7/rrm/e ^»âred (2âr7a/rvâ, Ld. vid. ?ed., 8ucure?1i, 1973, 591.
2O3.R.U8e8cu, L. ^udo8e, O. M)^e/e 5/ mc>L/e/^e r>r^reâ, vd. ?1.?i vnc., 6ucure?ti, 1987, 

12.
2O4.?eHu, Velia <2/rem. Lu//.7ee/rn. ^rv.1993, 3S(52), 52.
2O5.?er^u, Velia (2/rem. Stt//.?o/r7e/r (//?rv. T'r^rr^L)^, 1995, 46(54), 1.
2O6.?er)u, Velia; Kokn,v. (7/re^r. S«//.?/r7e/r. ^/50^, 1996, 4/(55), 105.
207.Kokn, v.; ?er)u, Velia; ?opa, 8irnona 1^/. /7^/v. 7'/>rr5c)^a,1996, 5, 55.
2O8.?er)u, Velia; Oeanlâ, VI.; ^aßda,^. ä'e/rr. â /,r^. Oâ, Iimi?oara, 1996, 45.
2O9.?er)u, Velia; (2okan, ^s. ^//. ^/7/. â/r., 8udape8t, 1992, 3, 225.
21O.?er)u, Velia; K1epp, 8. Lrâ â/r., öudapesl, 1992, 3, 234.

BUPT

file:///%C2%BB/v.Tr/Trr%5Eoa%5E


LM>kM8

I. KLILDL NLDI^H
1.1 Inspirafia din Neurologie z

1.1.1 Oelula nervoasa z
1.1.2 8inapsa 4
1.1.3 Keuronul - unitate tuncjionalä 4
1.1.4 . Oonclu^ii z

1.2 Modele neurale artificiale
1.2.1 Modelul k4cOul1ocb L?itts
1.2.2. Modelul Ijebb 8
1.2.3. Modelul Kosenblatt - ?erceptronul 1 o

1.2.3.1 Regula Delta 12
1.2.3.2 problema X0P 15
1.2.3.3 perceptronul multistrat 16

1.2.4. Modelul Hopfield 17
1.2.4.1 Modelul fi^ic Ising 18
1.2.4.2 Modelul floptield propriu-^is 18

1.2.5 desele eu propagare înapoi 22
1.2.5.1 Oenerali^area regulii delta 23
1.2.5.2 Glodul de lucru cu 26
1.2.5.3 Mte funcsii de activare neliniare 27
1.2.5.4 kala de învasare zi rnornentul 29
1.2.5.5 Invâtarea unui tipar 29
1.2.5.6 Deliciende ale algoritmului öack-propagation 30
1.2.5.7 Imbunâlasiri ale algoritmului öaclcpropagation 31
1.2.5.8 parametrii de antrenare a reselei 34
1.2.5.9 Accelerarea convergentei prin utilizarea unei rate de învâtare adaptive 35

1.2.6. Aplicații ule rejelelor neurale cu propagare înapoi în cbimie zi inginerie 36 
cbimicâ

II. LOKLI^KI 8H<D(37'DI^ PI.POIP0l>sie^ - ?P0?IM^II PUP 38
II. 1 ^osiuni generale despre proprietâsile lirice utilitate 38

II. 1.1 Oâldura specifică 38
II. 1.2 plectronegativitatea elementelor 38
II. 1.3 -^plicasii existente în domeniu 39

II.2 Lorelare structurâ electronicâ - câldurâ specificâ 41
II.2.1 Alegerea zi justificarea variabilelor de corelare 41
II.2.2 justificarea utilirârii modelului neural 41
II.2.3 Modelul neural - Caracterizare 43

II.2.3.1 I^lumârul straturilor ascunse zi al uniMilor ascunse 43
II.2.3.2 8electia tiparelor 44
II.2.3.3 Descrierea reselei neurale utilitate 46

II.2.4 Kerultate experimentale 47
II.2.5 Validarea modelului neural l
II.2.6 predicai realitate pe ba^a modelului neural 53
II.2.7 Lonclurm

15^
BUPT



n 3 Oorelare structura electronica - electronegativitate 5 5
H 3.1 Alegerea zi justificarea variabilelor cle eorelare 5 5
II.3.2 lustifîcarea Militarii modelului neural 5 5
II.3.3 VIodelul neural - Caracterizare 56

II.3.3.I blumârul straturilor ascunse zi al unitarilor ascunse 56
H.3.3.2 8electia tiparelor 57
II.3.3.3 Descrierea rebelei neurale utilitate 59

II.3.4 kerultate experimentale 60
II.3.5 Validarea modelului 63
H.3.6 ?redictii realitate pe ba^a modelului neural 65
II.3.7 Lonclu^ii 66

III O0ILDE 8IKIHH^ <2MVlie^- k^OklM^II ?I2I<2L 67
III.I Introducere 67
III.2 -^plicafti existente în domeniu 68
M.3 detalii numerice în teoria graiurilor 68
III.4. Indici topologici 71

III.4.1. Indicele de adiacenta totala 72
III.4.2. Indicii Wiener, Kouvra^-Lra^vford zi de polaritate 72
III.4.3. Indicele?1att 73
HI.4.4. Indicele polinomial Altenburg 73
III.4.5. Indicele Hoso^a 74
IH.4.6. Indicii Vl, zi VI2 74
III.4.7. Indici de tip ^andic 75
III.4.8. Indicele I 75
III.4.9. Indici derivași din indicii I zi x ^6
III.4.10. Indicii Xier zi Hall 77

III.5. Oonclurii 77
IH.6. Aplicarea indicilor topologici pentru corelarea punctelor de fierbere ale 78

alcoolilor alifatici cu structura lor cbimicâ
HI.6.1. Introducere 78
IH.6.2. Lonsiderasii privind alegerea variabilelor utilitate în corelare 83
IH.6.3. Descrierea modelului neural 83
III.6. 4. (Corelarea temperaturilor de fierbere a alcoolilor alifatici cu indici 87

topologici
IU.6.5 . 8tudiu corelativ între discriminanti structurali zi punctele de fierbere ale 91

alcoolilor alifatici
III.6. 6. Validarea modelului 96

lll .7. (ÜoncluLÜ 97
IV OUI^KL^ I^IODL^I^^ 99
D^lDi?xoeL8 e^öiKoofii^le

IV . 1 Lbimismul procesului 99
lV .2 Descrierea instalației experimentale zi selecția parametrilor de proces ! 00
IV .3 Ke^ultate experimentale 1 02
IV .4 Modelarea procesului 1 03
IV .5 Validarea modelului 1 06
IV .6 Decelarea influentei parametrilor de proces 1 08
IV .7 donclu^ii 114

154
BUPT



V -V?K00L8DDDI DL KLII^LKL 8? ?KI^ 115
8MIKD 10^1(2

V. 1 I^opuni generale de8pre 8ckimbul ionic 1 1 5
VH Lckilidrul in 8ckimbul ionic 1 1 5
V. 1.2 durbe izoterme I 1 8
V. 1.3 8ctnmbu1 ionic zi cinetica de ad8orbtie 1 1 9

V .2 Determinari experimentale l 20
V .3 Modelarea proce8ului l 25
V . 4 Validarea modelului 122
V .5 ^681^62 capacitätii cle preclicpe a modelului 133
V .5 (3onclu2Ü 1^6

147
cO?KI^8 153

BUPT


