Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG)
Instituto de Ciéncias Exatas - ICEx

Departamento de Quimica

Tese de
Doutorado em Quimica

Area de concentracdo: Fisico-Quimica

Inteligéncia artificial aplicada a simulacao cinética de

processos quimicos e metabdlicos

Aluno:Geison Voga Pereira
Ingresso: Mar¢o de 2007

Orientador:Jadson Claudio Belchior

Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG)

Belo Horizonte - Minas Gerais - Brasil

28 de Dezembro de 2011



UFMG/ICEx/DQ. 879
T. 380"

Geison Voga Pereira

Inteligéncia artificial aplicada a simulacao
cinética de processos quimicos e metabolicos

Fisico-Quimica

Tese apresentada ao Departamento de
Quimica da Universidade Federal de
Minas Gerais (UFMG) para a obtengdo
do grau de Doutor em Quimica -

Fisico-Quimica.

Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG)
Belo Horizonte - Minas Gerais - Brasil
28 de Dezembro de 2011



P4361
2011

Pereira, Geison Voga

Inteligéncia artificial aplicada a simulacéo

cinética de processos quimicos
[manuscrito] / Geison Voga Pereira.
[xv], 164 f£.: il.

20

e metabdlicos
11.

Orientador: Jadson Claudio Belchior.

Tese (doutorado) - Universidade Federal de Minas

Gerails - Departamento de Quimica.
Inclui bibliografia.

1. Fisico-gquimica - Teses 2. Inteligéncia
artificial - Teses 3. Cinética quimica - Teses 4.
Modelagem de processos - Teses 5. Lbégica difusa -
Teses 6. Redes de petri - Teses 7. Sistemas de comando
e controle - Teses I. Belchior, Jadson Cl&udio,

Orientador II. Titulo.

CDU 043




31270-901 - BELO HORIZONTE - MG
TEL.: 031 - 3409-5732
FAX: 031 - 3409-5711
E-MAIL: pgquimic@qui.ufmg.br

PROGRAMA DE POS-GRADUAGCAO EM QUIMICA :
DEPARTAMENTO DE Q CA - ICEx ( ;

"Inteligéncia Artificial Aplicada 2 Simulacfio Cinética de Processos Quimicos e
Metaboélicos"

Geison Voga Pereira

Tese aprovada pela banca examinadora constituida pelos Professores:

adson Ckiudno Belchlor/-zaélnéf\'

Pro Apareclda Emiko Hnata
/ UNIFESP

errelra dos Santos

/Q,kw W &\Lﬁ'\$

Profa. Rita de Cassia de Oliveira Sebastifio

\ii,mcf » for cAreAn U (/QQ\ i

UFMG
I N
Pr&f. Heitor'Avelino de-Abreu
UFMG

Belo Horizonte, 28 de dezembro de 2011.



Esta Tese foi realizada sob a orientacao
do Prof. Dr. Jadson Claudio Belchior



A minha esposa FElis,
e minha filha Milena.



A sabedoria construiu sua casa;

ergueu suas sete colunas.

Matou animais para a refeicdo,
preparou seu vinho e arrumou sua mesa.
Enviou suas servas para fazerem convites

deste o ponto mais alto da cidade,
clamando:
"Venham todos os inexperientes!”
Aos que nao tém bom senso ela diz:
"Venham comer a minha comida
e beber o vinho que preparei.
Deixem a insensatez,
e voceés terdo vida;
andem pelo caminho do entendimento”.
Instrua o homem sabio, e
ele serd ainda mais sabio;
ensine o homem justo, ele aumentard o seu saber.
"O temor do Senhor é o principio da sabedoria,

e o conhecimento do Santo é entendimento”

Provérbios 9:1-6 e 9,10

Biblia. Biblia Sagrada: Nova Vers3o Internacional/ [Traduzida pela Comiss3o de

Tradugdo da Sociedade Biblica Internacional]. - Sdo Paulo, 2000.
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Inteligéncia artificial aplicada a simulacao cinética de
processos quimicos e metabdlicos

Autor: Geison Voga Pereira
Orientador: Prof. Dr. Jadson Claudio Belchior

Resumo

A simulag3o cinética de processos quimicos e metabdlicos contribui para o entendimento
dos mecanismos de reacOes presentes em diversos sistemas quimicos ou bioquimicos.  Pois
auxilia na determinac3o de alteracdes causadas pela inclusdo de substancias diferentes, mas com
atividade biolégica, como pode ocorrer com compostos farmacoldégicos ou compostos tdxicos.
Fundamentalmente, a presente tese de doutorado consiste em desenvolver e aplicar técnicas
computacionais de inteligéncia artificial, tais como: algoritmos genéticos e légica fuzzy acoplados
a técnica de simulacdo de sistema dindmicos denominada redes de Petri. Neste trabalho o
sistema inteligente foi aplicado em duas situacdes diferentes. A primeira aplicacdo corresponde a
determinagdo dos pardmetros de Arrhenius (energia de ativagdo e fator pré-exponencial) para um
processo de sintese de materiais semicondutores. Neste caso, o sistema inteligente utilizou dados
de curvas termogravimétricas como base de referéncia para o processo de sintese de semicondutores
constituidos de TiO2-Sn0O5. Os resultados demonstraram o comportamento cinético das etapas
do processo quimico através da determinacdo dos pardmetros de Arrhenius como funcbes da
temperatura. A segunda aplicacdo corresponde a determinacdo e parametriza¢ao de rotas metabdlicas
através de dados de concentracdo por tempo, gerados experimentalmente ou a partir de outros
modelos cinéticos. A otimiza¢do da estrutura da rede de Petri pode ser diretamente relacionada com
a evolucdo da rota metabdlica. Neste trabalho foram utilizados dois sistemas bioldgicos, sendo que a
primeira rota corresponde a sintese do 1,2-diacilglicerol que é constituida por 4 reacdes. O segundo
sistema bioldgico, o ciclo do 4cido citrico, apresenta uma complexidade mais elevada, pois contém 21
reacOes acopladas. Para cada reacdo dos sistemas bioldgicos foram obtidos os dados de concentracdo
de cada espécie com um erro relativo médio de 1% e as respectivas constantes cinéticas.

Palavras chave: simulacao cinética, rota quimica, inteligéncia artificial.
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Inteligéncia artificial aplicada a simulacao cinética de
processos quimicos e metabdlicos

Autor: Geison Voga Pereira

Orientador: Prof. Dr. Jadson Claudio Belchior

Abstract

The kinetic simulation of chemical and metabolic processes can contribute for the
understanding of several reactions that are present in all chemical and biochemical processes and
hence, one can propose the corresponding mechanisms of such systems. All these processes can
contribute, in principle, in determining modifications due to different compounds that also have
biological activity, for instance, drugs or toxic substances. Accordingly, the present thesis will deal
with the development and applications of computational artificial intelligence (Al) techniques such
as genetic algorithms (GA) and fuzzy logic (FL) both coupled to Petri Nets. The proposed approach
will be tested to study chemical and metabolic processes. In order to analyze this Al methodology for
studying metabolic systems two different applications will be used. The first case corresponds to the
determination of Arrhenius parameters (activation energy and pre exponential factor) for the process
of semiconductors systems. Thermogravimetric experimental data will be used as the input data
and TiO2-SnO4 system was used. The results demonstrated an efficient approach to determine the
kinetic behavior of the whole chemical process and this produces a procedure to obtain the Arrhenius
parameters as a function of temperature. The second application corresponds to the determination
and parametrization of metabolic routes using as the input data either experimental or modeling data
of species concentrations as a function of time. As demonstrated the Petri Nets are directly correlated
to the time evolution of all simultaneous reactions of a specified system. In the present case two
biological systems were used namely, 1,2-diacilglycerol, in which there are 4 coupled reactions, and
another one more complex, the citric acid cycle, that there are 21 coupled reactions. The results in
this particular case (constant temperature) were: all routes of both biochemistry processes, the final
product concentrations of all species and the corresponding kinetic constants. The relative average
error of both cases is of the order of 1%.

Keywords: kinetic simulation, chemical or biochemical routes, artificial intelligence.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao e objetivos

A simulacao cinética de processos quimicos e metabdlicos contribui para
o entendimento dos mecanismos de reacoes presentes em diversos sistemas e
auxilia na determinacdo de alteracoes causadas pela inclusdo de substancias
diferentes, mas com atividade bioldgica, como pode ocorrer com compostos
farmacoldgicos ou compostos toxicos. Fundamentalmente, a presente tese
de doutorado consiste em desenvolver e aplicar técnicas computacionais de
inteligéncia artificial para a formulacdo de sistemas de simulacdo cinética de
rotas quimicas e metabdlicas.

Para o desenvolvimento do objetivo principal do presente trabalho foram
utilizadas técnicas de inteligéncia artificial, tais como algoritmos genéticos
(sigla em inglés GA) e ldgica fuzzy. Os algoritmos genéticos correspondem
a abstracao matemadtica do processo de evolucao das espécies bioldgicas,
baseado principalmente na teoria da evolucdo de Charles Darwin [2]. A ldgica
fuzzy compreende a construcao de sistemas de automacao e controle que sado
baseados em descri¢Bes relacionadas a imprecisdo da informagdo [3]. Estas
duas técnicas computacionais foram acopladas em um sistema de otimizacao
mais robusto. Neste sistema, o processo de otimizacdo executado pelo

algoritmo genético é conduzido por uma série de controladores fuzzy, que



potencializam o processo de busca de cada operador genético de acordo com
o estado de evolucao das respostas geradas pelo AG.

O objetivo principal do sistema de otimizacdo é determinar as possiveis
rotas de reacOes em sistema quimicos ou bioquimicos. Neste caso, faz-se
necessario a utilizacdo de uma técnica de simulacao para sistemas dinamicos.
Estes sistemas podem ser simulados a partir de conjuntos de equagoes
diferenciais, entretanto se as equacOes apresentarem termos cruzados, as
solucdes podem apresentar uma elevada complexidade matemdtica, como
ocorre em processos cinéticos que apresentam miltiplas reacoes em série
e/ou paralelas [4-6]. Para substituir os sistemas de equagles diferenciais,
foi utilizada a técnica de simulacdao para maquinas de estados finitos, redes
de Petri. A partir desta ferramenta computacional é possivel simular diversas
séries de eventos discretos ou continuos descritos por funcdes matematicas ou
algoritmos de controle e tomada de decisdo [7]. A simulagdo por meio das redes
de Petri pode ser associada a evolucdo temporal do sistema quimico, sendo que
para cada instante de tempo a configuracdo, ou estado da rede corresponde a
composicao do sistema reacional. Ainda relacionado ao sistema de simulagao
dindmica, a ldgica fuzzy pode também ser acoplada as redes de Petri. Neste
sistema de simulac3o hibrido a informac3o analisada é descrita com um grau de
imprecisao, que pode ser ajustado ao erro experimental. Assim o sistema de
simulacao expande o seu potencial de aplicacdo, podendo analisar diversas
propriedades que refletem o comportamento cinético do processo quimico
global.

Para o desenvolvimento do presente trabalho foram definidas as

seguintes diretrizes, como objetivos:

1. Desenvolvimento do sistema de otimizacdo para determinacao de

estruturas e parametrizacao de funcdes matematicas;

2. Desenvolvimento de ferramentas computacionais para viabilizacdo dos

procedimentos de otimizacdo e simulacio;
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3. Desenvolvimento de sistemas de simulacdo dinamica;

4. Aquisicao de dados relativos as constantes cinéticas e perfil de

composicoes durante a evolucdo de rotas quimicas;

5. Otimizacdo e simulacdo de rotas quimicas e parametrizacao de modelos

cinéticos.

Todos estes objetivos exigiram um criterioso desenvolvimento tedrico, e
um processo de busca exaustiva para a obtencao de dados cinéticos de
referéncia relacionados principalmente as rotas bioquimicas. A simula¢do dos
processos bioquimicos corresponde ao principal objetivo deste trabalho, visto a
complexidade dos processos metabdlicos e as possibilidades de desenvolvimento
técnico-cientificas a partir do conhecimento relacionado a uma descricdo
completa do comportamento cinético de uma rota bioquimicas. Durante
o processo de busca por dados de referéncia foi verificado que a base de
dados cinéticos (Brenda [8] e KEGG [1]) contém informagdes incompletas
para a maior parte dos organismos catalogados, sendo que os organismos
com maior descricao correspondem a alguns poucos microorganismos, desta
forma o microorganismo Escherichia coli foi selecionado, para validacdo da
metodologia proposta e por apresentar rotas metabdlicas totalmente descritas.
Para o estudo de parametrizacido de constantes cinéticas a busca de dados de
referéncia envolveu a obtencao de descricoes apresentadas de forma subjetiva
em diversos trabalhos pesquisados. Para a bases de dados bioquimicos foram
utilizados os seguintes bancos de dados: PDB [9], SWISS-PROT [10], KEGG
[1] e Entrez [11] e BRENDA [8]. Dentre estes, o banco de dados BRENDA
corresponde a maior base de dados cinéticos para enzimas, seguido pelo
banco KEGG que relaciona as reacoes catalisadas e parametros cinéticos. Os
demais bancos de dados foram utilizados como suporte para a busca de artigos

relacionados as informacdes complementares descritas nos artigos dos bancos
de dados BRENDA e KEGG.



A implementacdo do sistema de otimizacdo e simulacdo exigiu o
desenvolvimento de algoritmos eficientes, incluindo um sistema de distribuicao
de processos paralelos, que apesar de nao fazer parte da lista de objetivos desta
tese, foi de fundamental importancia para a obtencao de resultados relevantes,
visto que a busca por bases de dados consumiu quase um quarto do tempo de

desenvolvimento desta tese.

1.2 Estrutura e organizacao deste trabalho

O desenvolvimento tedrico e a discussdo dos resultados estdo
organizados em 7 capitulos, agrupados em duas partes: a primeira parte
descreve o desenvolvimento tedrico para a implementacio do sistema de
otimizacao e simulacao dos processos cinéticos. A segunda parte contém a
descricao da teoria desenvolvida para sistema de simulacdo, assim como para
o sistema de otimizacdo, nesta parte estao inseridos os resultados gerados a
partir da aplicacdo do sistema implementado.

O Capitulo 2 compreende uma breve descricao da teoria dos algoritmos
genéticos e da ldgica fuzzy, sendo que os conceitos detalhados serdo
rediscutidos no Capitulo 5.

O Capitulo 3 contém os conceitos da teoria das redes de Petri. Neste
capitulo, s3o apresentados os formalismos matematicos e a representacio
grafica das redes de Petri, sendo este ponto de fundamental importancia para
correlacdo entre as redes de Petri e os processos de simulacdo cinética. A teoria
das redes de Petri sdo de fundamental importancia para o desenvolvimento
dos objetivos desta tese, pois estas apresentam um formalismo matematico
adequado para a construcao de sistemas dinamicos envolvendo por exemplo a
evolucao temporal dos componentes descritos na prépria rede de Petri.

No Capitulo 4 é apresentada uma breve descricio da teoria cinética

quimica com foco na descricao dos principais modelos de leis de velocidade
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utilizados neste trabalho. Assim como a descricdo geral para a dependéncia do
comportamento cinético em funcao da temperatura.

No Capitulo 5 é descrita a teoria desenvolvida para o sistema de
simulacao cinética e a teoria do sistema de otimizacdo. Neste mesmo
capitulo estdo descritos de forma detalhada os controladores fuzzy utilizados
no processo de controle dos operadores genéticos e o acoplamento das redes
de Petri como modelo de simulacdo cinética de processos quimicos diversos.

O Capitulo 6 corresponde a apresentacado dos resultados para a primeira
aplicacao do sistema implementado envolvendo principalmente a determinacao
de parametros cinéticos dependentes da temperatura. Neste capitulo, os
parametros de Arrhenius s3o determinados para um processo de formacao
de compostos semicondutores constituidos por Tt0y € SnOs. Os resultados
apresentados foram obtidos em parceria com o Laboratério do Prof Geraldo
Magela de Lima (Departamento de quimica-ICEx). Os resultados desta
parte se destacam pela inovacao fisico-quimica em apresentar os parametros
de Arrhenius como funcbes da temperatura, e ndo como constantes, como
normalmente é encontrado na literatura. Os resultados deste Capitulo
consolidaram o sistema implementado como uma ferramenta computacional
eficaz na otimizac3o de processos cinéticos em temperaturas constantes ou
variadas em uma ampla faixa de aplicacdes quimicas e bioquimicas, .

No Capitulo 7 estao apresentados os resultados para determinacao das
rotas metabdlicas. Nesta aplicacao destaca-se a versatilidade da adaptacao do
sistema implementado. Embora todas as constantes cinéticas sejam descritas
na literatura consultada, a descricao da composicao dos sistemas biolégicos
encontra-se fragmentada, sendo que apenas alguns substratos sdo descritos
em anadlises cinéticas através de dados relacionados a evolucao temporal da
concentracdo pelo tempo. Desta forma o sistema de otimizac3o utilizou uma
base de referéncia incompleta que foi construida a partir de diversas fontes

de consulta tais como bancos de dados e artigos cientificos. Embora a base



de dados seja incompleta, o acoplamento intrinseco das reacdes que formam
uma rota metabdlica possibilitam ao sistema computacional implementado a
determinacao da rota reacional e os respectivos parametros cinéticos adequados

as reacoes envolvidas.



Parte 1

Desenvolvimento teorico



Capitulo 2

Algoritmos Genéticos

2.1 Introducao

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo técnicas de otimizagdo
multidimensionais e estocasticas, inspiradas em mecanismos de selecao
natural e fundamentos de genética. Os algoritmos genéticos foram criados
com o intuito de simular alguns processos observados nas populacdes de
espécies envolvendo evolugdo natural [12].

O processo de evolucdo envolve modificacdes nas informacdes genéticas
dos seres vivos. A evolugao ocorre, portanto, nos genes, que sao os elementos
organicos responsaveis pelas codificagbes genéticas dos seres vivos [2]. As

principais caracteristicas da teoria evolucionaria sdo [2,13, 14]:

1. A selecao natural é um processo que atua sobre os individuos de acordo

com a aptidao que estes apresentam no ambiente;

2. A selecao natural é o elo entre os genes e o desempenho das suas
estruturas decodificadas. O processo de selecio natural faz com que
os genes, que codificam caracteristicas que tornam os individuos melhor
adaptados, sejam reproduzidas mais vezes e com maior probabilidade que

as estruturas mal sucedidas;

3. O processo de reproducao é o ponto onde a evolucao acontece. Mutacoes



podem provocar mudancas nos cromossomos dos filhos, fazendo com que

eles sejam diferentes dos padrbes genéticos dos seus pais;

4. A evolucao biolégica nao tem memdria, ou seja, toda a informacao
sobre como produzir individuos bem adaptados ao meio ambiente estd
contida no seu genoma, conjunto de genes carregados pelos individuos da

populacdo atual.

No comeco da década de 70, John Holland, pesquisava as caracteristicas
da evolucao natural, considerando que estas poderiam ser adequadamente
incorporadas a algoritmos computacionais dedicados a solucionar problemas
complexos de forma semelhante a natureza, ou seja, utilizando a evolugao
natural [2,12].

Baseado em premissas que descrevem a teoria da evolucdo natural,
foram criados conceitos computacionais andlogos aos existentes no processo
natural. Os cromossomos podem ser representados por conjuntos bindrios de
ndmeros ou simbolos (strings ou cadeias) contendo 0 e 1. Realizando uma
simulacdo do processo natural, os primeiros algoritmos genéticos resolviam
problemas através da manipulacdo de strings binarios, encontrando os
cromossomos que melhor representavam a solucao do problema através de
um mecanismo de transcri¢do da informagdo genética [12].

Outro ponto interessante na técnica desenvolvida por Holland, refere-se
a natureza dos cromossomos artificiais que nao tém conhecimento algum
referente ao tipo de problema que estdo resolvendo. A inica informacao
disponivel é uma avaliacio de cada cromossomo produzido. O objetivo
desta avaliagdo é verificar quais sdo os cromossomos (conjunto de genes)
que produzem solucbes mais adequadas. Esta definicio do grau de
adaptacdo reflete-se no aumento das chances de selecao dos cromossomos

para reprodu¢do e formagdo da geracdo posterior [2].



2.2 Teoria geral dos algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos tém sido cada vez mais explorados na solugao
de problemas envolvendo buscas e otimizacoes, principalmente pela robustez e
simplicidade que oferecem [15-17].

Na metodologia AG, cada resposta presente no espaco de busca do
problema é considerada como um individuo, e é representada por uma cadeia
de caracteres (cromossomo) formada por simbolos, bits ou nimeros. A
execucdo generalizada de um AG inicia-se com uma populagdo inicial (Fig.

2.1) de individuos, esta é a primeira geracdo (ciclo) do AG. A populagio sofre

populacao inicial

Selecao natural |1—

v
Operadores Genéticos

v
Nova Populagao

Convergéncia?

Solugéo

Figura 2.1: Estrutura geral de um Algoritmo Genético.

modificacGes a partir da aplicacdo dos operadores genéticos, dando origem a

novas geracdes de individuos. O processo seletivo, denominado por Darwin
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como pressao seletiva, é exercido pelo ambiente, enquanto que, na técnica de
AG o processo de selecao e realizado com base nos valores da funcdo aptidao
(ou fitness), que avalia a adaptabilidade de cada individuo da populagcdo. A
partir da evolucao do sistema em vdrias geracoes, a populacao inicial evolui para
uma populacao de individuos mais aptos, que podem representar a solucao para

o problema estudado [2,13]. Os principais operadores genéticos sdo [13, 14]:

Crossover ou Cruzamento que gera novos individuos a partir da troca de

informac¢des genéticas entre individuos,

Mutacao corresponde a alteracOes aleatérias do cdédigo genético de um

individuo.

O algoritmo genético é executado até que ocorra uma condicdo de
parada, como por exemplo o esgotamento do tempo de execucao, ou a

minimizac3o do erro da populacio.

2.3 Histdrico da légica Fuzzy

Ao longo da histéria humana muitos se dedicaram ao estudo da ldgica.
Aristételes, fildsofo grego (384 - 322 A.C.) e um dos fundadores da ciéncia da
|6gica, estabeleceu um conjunto de regras rigidas para obter conclusées validas
em termos légicos. A légica de Aristételes leva a uma linha de raciocinio
baseada em premissas e conclusdes, como por exemplo, "Todo ser vivo é mortal”
(premissa 1), a seguir é constatado " Cachorro é um ser vivo" (premissa 2),
como conclusdo, temos que "Cachorro é mortal” [3, 18].

A légica de Aristételes proporcionou a criagdo de um conceito
de légica Ocidental bindria, conhecida normalmente como ldgica classica,
baseada unicamente em declaracoes falsas ou verdadeiras, nao podendo existir

afirmagdes que sejam parcialmente verdadeiras ou parcialmente falsas. Dessa
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forma, a afirmacdo de uma premissa e a sua negacao cobre todo o espaco de
decisdo [3,18].

O conceito formal de conjunto nebuloso (fuzzy) e os fundamentos
da Légica Difusa foram desenvolvidos por Lotfi A. Zadeh [3,19] em 1965,
a partir da légica de Lukasiewicz [3]. O desenvolvimento da ldgica fuzzy
foi impulsionado pelo fato de que os recursos tecnoldgicos disponiveis na
época eram incapazes de automatizar as atividades relacionadas a problemas
de natureza industrial, biolégica ou quimica, que compreendessem situacoes
ambiguas e que nao eram passiveis de processamento através da ldgica
computacional a qual é fundamentada na légica booleana [18,20, 21].

A teoria dos conjuntos nebulosos tem a capacidade de tratar a
imprecisdo ou incerteza da informacdo. A ldgica fuzzy corresponde a uma
formulacao mais geral para as questoes légicas, possibilitando valores de certeza
intermedidrios aos definidos pela Iégica binaria (0 ou 1, sim ou ndo). A légica
nebulosa é, portanto, menos restritiva e mais adequada para o tratamento de
informacoes fornecidas por seres humanos.

A légica fuzzy é atualmente uma tecnologia eficiente e amplamente
usada em diversas d4reas do conhecimento para o desenvolvimento de
sistemas de controle de processos sofisticados [20, 22, 23], possibilitando a
implementac3do de controladores simples e de facil manutencdo para processos
que necessitam de miltiplas solucdes, com grau de certeza variado. Entretanto,
particularmente em quimica, pouco se tem utilizado dessa ferramenta
computacional, cuja eficiéncia estda em permitir programacodes de inteligéncia
artificial. O uso de sistemas construidos com base na légica fuzzy sio
denominados controladores nebulosos ou fuzzy, os quais sdo perfeitamente
aplicdveis em problemas onde o modelo matematico estd sujeito a incertezas,
[3,19].

Algumas aplicacbes para os controladores fuzzy podem ser citadas com

maior destaque, como por exemplo, o controle de um forno de cimento, seguido
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posteriormente por outros controladores desenvolvidos para plantas nucleares,
refinarias, processos bioquimicos, tratamento de dgua, operacdo automatica de
trens [3]. Nesta tese serd apresentada a aplicacdo da légica fuzzy no controle

do sistema de otimizagao.

2.4 Teoria geral da légica fuzzy

A Légica fuzzy corresponde a uma aplicacdo da teoria dos conjuntos
nebulosos. Na matematica cldssica define-se um conjunto como uma colecao
de elementos distintos que podem ser finitos ou ndo. Este conjunto pode ser
descrito de varias maneiras, entre as quais, destacam-se: a enumeracao de
cada um de seus elementos (A = 1,2,3,4), ou uma condigdo de pertinéncia
(A =z|z <5)[3]

Formalmente, um conjunto fuzzy A do universo de discurso é definido
por uma funcdo de pertinéncia pa(x) :— [0,1]. Essa fun¢do associa a cada
elemento = do universo (£2) um grau pa(z), sendo que x € A [3]. A
fungdo de pertinéncia pa(x) apresenta valores entre 0 e 1 e define o grau

de compatibilidade entre = e o conceito expresso por A:

e se ia(x) =1, z é completamente compativel com o conceito A, ou seja

completamente verdadeiro [3, 20];

e se pua(x) = 0, z é completamente incompativel com o conceito A, ou

seja completamente falso [3,20]

e se 0 < pa(x) < 1, x é parcialmente compativel com o conceito A de

acordo com o grau de p4(x) [3,20]

Um conjunto A da teoria dos conjuntos cldssicos pode ser visto como
um conjunto nebuloso especifico, como sendo 114 : 2 — {0, 1} e denominado

conjunto "crisp”, ou seja, a funcdo de pertinéncia é do tipo "tudo ou nada”,
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"sim ou nao”, 1 ou 0. A diferenca entre a légica cldssica e a légica nebulosa
pode ser visualizada na Fig. 2.2, que descreve respectivamente o conceito
de adolescente através de um conjunto "crisp” (grafico A) e através de um

conjunto fuzzy (grafico B).

7'y 7'y

1 <+ O———g 1 -+
—% »
0 13 17 |dade 0 1113 17 18 Idade'

(A) (B)

Figura 2.2: (A) Funcdo caracteristica do conjunto "crisp” adolescente. B) Func¢do trapezoidal

caracteristica do conjunto fuzzy adolescente.

O conjunto "crisp” (Fig. 2.2A) A n3o exprime completamente o
conceito de "adolescente”, pois uma pessoa com 12 anos e 11 meses seria
considerada completamente incompativel com este conceito. Entretanto o
conjunto nebuloso B (Fig. 2.2B)permite exprimir que qualquer pessoa com
idade entre 13 e 17 é completamente compativel com o conjunto adolescente.
Acima de 19 ou abaixo de 11 nao existe compatibilidade. Para valores nos
intervalos [11 a 13] e [17 a 18] a compatibilidade é parcial. Algumas fun¢des
de pertinéncia aplicadas com maior frequéncia em estudos e desenvolvimentos
de légica nebulosa sao ilustradas na Fig. 2.3 com as correspondentes equagoes
contidas na Tab 2.1 [3,22,23].

Algumas propriedades e conceitos dos conjuntos nebulosos sao
mostrados graficamente na Fig. 2.4. Os casos extremos do conjunto
nebuloso que apresentam total compatibilidade com o conceito expresso por

A formam o subconjunto nebuloso niicleo, denotado por Nu(A), e definido
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Figura 2.3: Principais funcoes de pertinéncia.

matematicamente pela Eq. 2-1:

Nu(A) = {e € Qua(x) =1} (2-1)

Outra definicdo importante corresponde ao suporte, Su(A), que agrupa

todos os elementos que sao totalmente ou parcialmente compativeis com o

conceito de A. Matematicamente o suporte corresponde a todos os elementos
que apresentam p4(x) > 0, como descrito pela Eq. 2-2:

Su(A) = {e € Qlua(x) > 0} (2-2)

A partir da definicdo de um valor no intervalo aberto (0,1), é possivel
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Tabela 2.1: Equagdes das principais funcoes de pertinéncia

Nome Equagao Constantes
0, z<a
. . —ea<xr<b .
triangulo triangulo(z; a, b, c) = @ a, b e ¢ sdo as
% b<zxr<e
e coordenadas (x) do
Oc<z .
triangulo
ou
triangulo(z; a, b, c) = max (min (ﬁ, :9;) ,0)
(
0, z<a
—a<x<b
ST S
trapézio trapézio(z;a,b,c,d) =< 1, b<z<c a, b, ¢, e d sao
i—te<a<d as coordenadas (x) do
, d<uw trapézio
ou
Lo . . . _ d—
trapézio(z; a, b, c,d) = max (mm (ﬁ, 1, d_’g) ,0)
0, z<a
degrau degrau(z;a,b) = ¢ =2 a <z <b a e b sao as
inclinado 1, b<z coordenadas (x)
dos vertices do degrau
degrau(z;a, b) = max (O, min (ﬁ, 1))
gaussiana ¢ corresponde  ao
1(z—c)?
gaussiana(zx;a,c) = 6_5(7) centro da gaussiana,
e o controla a largura
da curva
sino constantes
) 1
sino(z; a,b, c) = ————
r—cC
L+ |22
sigmoide a controla a inclinagao

1
SngOZde(QJ, a, C) = (m)
e(—a(z—c

da curva e ¢ controla o
ponto Ca = 0.5
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obter conjuntos intermediarios entre o nticleo e o suporte. Estes subconjuntos,
denotados por C'av (Fig. 2.4) sdo definidos pela Eq. 2-3 sdo denominados de

cortes de nivel ou cortes-a , para a Fig. 2.4 o corte-a é realizado em 0.5:
Ca(A) ={e € Qua(z) > a} (2-3)

A altura do conjunto A, (Eq. 2-4) representa o maior grau de
compatibilidade dos elementos de €2 em relacdo ao conceito expresso por A.

Se a altura maxima for igual a 1, o conjunto é classificado como normalizado.

Altura(A) = max(pa(X)) (2-4)

v

Figura 2.4: Nicleo, Suporte, altura e o a-corte de nivel 0,5 do conjunto fuzzy A.

Para desenvolver os conceitos relacionados as operacdes de intersecao,
uniao e complemento de conjuntos nebulosos, considere os conjuntos A e B
definidos no universo §2. A intersecdo dos conjuntos A e B pode ser expressa
por outro conjunto conforme a expressdo (I = AN B), de forma semelhante,
a unido é representada pelo conjunto U = AU B.

Na teoria de conjuntos nebulosos a intersecao é implementada pelos
operadores t-normas enquanto a unido pode ser definida pelos operadores

t-conormas ou s-normas [3, 23].
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Uma funcdo t-norma ou s-norma é definida como F', para operar em
dois conjuntos nebulosos, A e B, deve apresentar a mesma dimens3o dos
conjuntos em quest3o, ou seja, I : [0,1]*> — [0, 1]. Portanto, a fungio I deve

ser, comutativa, associativa e monotonica, como é descrito abaixo:
Comutatividade : F(a,b) = F'(b,a)

Associatividade: F(a, F'(b,c)) = F(F(a,b),c)
Monotonicidade: F(a,b) < F(c,d) sea<ceb<d

Os operadores t-norma e s-norma diferem-se em relacao a definicao do
elemento neutro. Para que um operador do tipo 7" : [0,1]> — [0,1] possa
ser classificado como t-norma ou s-norma ele deve ser comutativo, associativo,

monotbnico e apresentar um dos seguintes elementos neutros:

e Elemento neutro t-norma =1: T'(a,1) =1

e Elemento neutro s-norma = 0: S(a,0) =0

O operador negacdo para uma t-norma ou s-norma ¢ definido pelas
relaces de Morgan (Eq. 2-5) definidas para V(a,b) € [0,1] [18]. A negagdo

dos termos a e b pode ser feita pelo principal operador negacdo, a =1 — a:

-T(a,b) = S(—a,—b)
=S(a,b) = T(—a,—d) (2-5)

sendo, que o sinal — significa negacao.

A utilizagdo de conjuntos crisp p4 = {0, 1} reduz a légica nebulosa a
|6gica cldssica, da mesma forma que as t-norma e s-normas sao reduzidas aos
operadores intersecao e unido classicos. A légica fuzzy é, portanto, uma teoria
mais generalizada, enquanto que a légica cldssica representa o limite extremo
da légica fuzzy, ou seja quando as funcdes de pertinéncia retornam os valores

Ooul.
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A Tabela 2.2 mostra os principais operadores t-normas e s-normas mais
utilizados em estudos e aplicacdes da légica nebulosa. Considerando que os
conjuntos A e B apresentam fun¢oes de pertinéncia triangular, o esboco geral
para as principais t-normas estd na Fig. 2.5 enquanto as s-normas estao na
Fig 2.6. A t-norma Zadeh apresenta maior expressao enquanto a t-norma de
Weber tem a menor regiao de cobertura. Para as s-normas ocorre uma inversao
a s-norma de Zadeh tem uma area de cobertura menor enquanto a s-norma de
Weber apresenta a maior area, como podem ser visualizados nas Figuras 2.5 e
2.6 [3].

Tabela 2.2: Principais operadores t-norma e s-norma

t-norma s-norma Nome
F(a,b) = min(a,b) T(a,b) = max(a,b) Zadeh
F(a,b) = a.b T(a,b) =a+b—a.b | Probabilistica
F(a,b) = max(a+b—1,0) | T(a,b) =min(a+b,1) | Lukasienwiez
aseb=1 aseb=0
F(a,b) =4 bsea=1 T(a,b) =4 bsea=0 Weber
0 1
1,0
A) Zadeh B) Probabilistica C) Lucasiewiez D) Weber

Figura 2.5: Esboco das principais t-normas.

1,0 1,0 1,0 1,0
0,5 0,5 0,5 0,5
A) Zadeh B) Probabilistica C) Lucasiewiez D) Weber

Figura 2.6: Esboco das principais s-normas.

19



Capitulo 3

Redes de Petri

3.1 Histodrico

A teoria inicial das redes de Petri (RdP) pode ser considerada recente,
pois foi desenvolvida da tese de doutorado intitulada Kommunikation mit
Automaten (Comunicacdo de Automatos) de Carl Adam Petri, concluida
em 1962 na Universidade de Darmstadt, Alemanha. O objetivo inicial era
desenvolver um modelo em que as maquinas de estado fossem capazes de se
comunicar [7] através de uma sequéncia de transicdes e a¢des.

Posteriormente Anatol W. Holt interessou-se pelo trabalho de Carl A.
Petri e impulsionou um grupo de pesquisadores do Massachussetts Institute
of Technology-MIT que entre os anos de 1968 e 1976 lancaram as bases da
atual teoria das redes de Petri.

Durante a década de 1970 surgiram as RdP capazes de modelar
caracteristicas temporais [7, 24]. Na década de 1980 surgiram as redes
de Petri de alto nivel, como por exemplo, redes numéricas [24, 25], redes
predicado/transicdo [7] e as redes coloridas [26,27]. Em meados da década
de 1980 surgiram também extensdes de RdP estocasticas [28]. Tais inovagdes
acrescentaram uma grande forca descritiva ao processo de modelagem, pelo
uso de marcas com identidade e, consequentemente, do uso de conjuntos

de marcas na representacao da dindmica dos sistemas modelados, bem como
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pela possibilidade de se associar taxas de ocorréncia nao deterministicas aos
eventos dos sistemas. Desta forma, as RdP atingiram outras areas, tais como:
automacao de escritérios, bancos de dados, inteligéncia artificial, sistemas de
informacao e bioinformatica.

Na década de 1990 as RdP tiveram como seu principal representante a
segunda versdo das RdP Coloridas [29], desenvolvidas pelo Prof. Kurt Helmer
Jensen, da Universidade de Arhus, na Dinamarca. Além de trabalharem com
marcas diferencidveis, tais redes apresentam tratamento de aspectos temporais
e permitiram a representacido de tipos de dados abstratos, um diferencial que
as outras extensOes existentes no final da década de 1980 e inicio da década
de 1990 nao apresentavam.

Durante a década de 1990 a diversidade de extensoes de RdP motivou o
inicio de um esforco para a padronizacao das redes de alto nivel, bem como de
uma sintaxe de transferéncia que pudesse ser comum a todas as RdP. Em 1995
o formalismo proposto para a teoria de redes de Petri foi apresentado a 1SO,
International Standards Organization, designando um padrdo internacional
dividido em trés partes: a primeira parte define os conceitos e a notacao Grafica;
a segunda parte define os formatos de transferéncias de informacdes; a terceira
parte define as diferentes extensdes das redes de Petri [7].

A teoria inicial das redes de Petri era destinada apenas a problemas
discretos, mas apds o desenvolvimento do formalismo de redes de alto
nivel, problemas envolvendo grandezas com comportamento continuos, com
comportamentos temporais ou nao, e ainda apresentando diferentes tipos de
transicoes puderam ser abordados, onde o formalismo das Redes de Petri
foi aplicado para a simulacdo de processos quimicos cinéticos, em materiais
ceramicos e para o estudo de vias metabdlicas que corresponde ao principal

foco do projeto de doutorado.
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3.2 Nocoes fundamentais

3.2.1 Conceitos utilizados na modelagem

Os conceitos basicos utilizados na estrutura topoldgica das Redes de

Petri sdo [7]:

Lugar: O lugar é utilizado para modelar componente passivo dos sistemas.
Cada lugar ou estado corresponde a uma variavel do sistema, formando
um conjunto F = {ey,ey,...,e,}. O estado pode ser interpretado como
uma condicdo, um estado parcial, uma espera, um procedimento, um
conjunto de recursos, um estoque, uma posicao geografica em um sistema
de transporte, uma concentracdo de um componente de um sistema.
Graficamente os estados sao representados por circulos, como é ilustrado
na Fig 3.1.

Transicao: A transicao é utilizada para modelar o componente ativo do
sistema, ou seja, os eventos que levam o sistema de um estado a outro,
formando um conjunto A = {ay, as, ..., a;, }. Graficamente utiliza-se uma

barra ou retdngulo para representar uma transicao (Fig. 3.1).

Relacao de fluxo (Setas): As setas definem o processo de transformagdo
de um estado em outro pela ocorréncia das acoes no sistema. Esta relacao
é representada pelo conjunto de vetores que conectam os estados e as
transigdes (F' = {(z,y) € Ex AUA x E}).

Ficha: As fichas representam os objetos (recursos, pegas, concentracdo,
dentre outros) em uma certa posicdo (estado), ou ainda uma estrutura
de dados que serd manipulada. Por exemplo: uma ficha no lugar
maquina livre (Fig. 3.1) indica que a maquina esta disponivel (predicado
verdadeiro), entretanto, se ao contrdrio, ndo hover fichas neste lugar a

maquina estard em operacao.
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Figura 3.1: Componentes estruturais de uma rede de Petri. Ly, Lo, L3 representam os lugares

da rede e t; corresponde a transicdo.

3.2.2 Comportamento Dinamico

O estado do sistema é definido pela reparticao de fichas nos lugares da
rede de Petri, cada lugar representa portanto um estado parcial do sistema. A
cada evento que ocorre no sistema, € associada uma transicao no modelo da
rede de Petri. A ocorréncia de um evento no sistema faz com que este passe
do estado atual para o préximo estado, ou seja, neste instante ocorre o disparo

da transi¢cdo, que consiste em dois passos [7,29]:

e Retirar as fichas dos estados de entrada, indicando que a condicdo nao é

mais verdadeira apds a ocorréncia do evento, e
e depositar as fichas nos lugares de saida, indicando que estas atividades
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serao executadas apds a ocorréncia dos eventos.

Inicialmente as redes de Petri eram aplicadas para simulacio de
sistemas dindmicos relacionados a processo de producao industrial. A Fig.
3.2 demonstra uma rede de Petri destinada ao gerenciamento de pecas em
uma maquina transformacdo desta peca. A ocorréncia do evento iniciar
a operagao, associado a transicdo t (Fig. 3.2.a), sé pode acontecer se
houver pelo menos uma ficha em cada lugar mdquina livre e peca em
espera. A ocorréncia do evento iniciar a operacao do sistema corresponde
a execucao da transicdo t na rede de Petri, desta forma, retira-se uma ficha
do lugar madquina livre e uma ficha do lugar peca em espera e coloca-se
uma ficha no lugar mdquina em operagio (Fig 3.2.b). A teoria das redes
de Petri para simulacdo de sistemas dindmicos pode ser estendida para a
simulacao de processos quimicos cinéticos, neste caso os lugares podem estar
relacionados aos compostos presentes na reacao, e a transicao corresponde ao

comportamento cinético da reacao.

3.3 Conceitos das Redes de Petri

3.3.1 Rede de Petri

Uma rede de Petri corresponde a uma quadrupla de objetos definida
por [7,29,30]:
R =< P, T, Pre, Post > (3-1)

sendo: P o conjunto finito de lugares de dimensao n; 1T é o conjunto de
transicoes de dimensao m; Pre : P x T" — N ¢é a aplicacdo da entrada.
Portanto, N corresponde a matriz de adjacéncia que define as conexdes
dos lugares até as transicoes; Post : P x T — M é a aplicacao de
saida, a matriz M apresenta a mesma dimensao da matriz N, e representa

a matriz de adjacéncia que define as conexdes das transicoes até os
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lugares.

maquina
livre

L

de forma procedural.

Rede marcada

(@)

peca em
espera

maquina em
operacao

consumidas para gerar a ficha no lugar Ls.

(b)

maquina peca em
livre espera

L

1

maquina em
operacao

Figura 3.2: Comportamento dindmico de uma rede de Petri. As fichas nos lugares L, e Ly sao

A quadrupla R =< P,T,Pre, Post > com P = {p,ps,p3},
T = {a,b,c,d} e os valores das aplicacdes de entrada e saida dados por:
Pre(ps, c) = 3, Pre(p1,b) = Pre(ps,a) = Pre(ps,d) =1, Post(psy,d) =3 e
Post(p1,a) = Post(ps,b) = Post(ps,c) = 1 é uma rede de Petri representada

Uma rede marcada NV é uma dupla de objetos [7,26]:

N =< R, M(p) > (3-2)

25



sendo, R uma rede de Petri e M (p) é a distribuicdo (marcagdo) das fichas nos
lugares, sendo representada por um vetor coluna cuja dimensao € o nimero de
lugares da rede de Petri.

A dupla N =< R, M (p) > com R sendo a rede descrita anteriormente

serd iniciada com a uma marcacdo inicial igual a M1 = [0, 3, 0].

3.3.2 Grafo associado e o formalismo matricial das redes de

Petri

A rede de Petri pode ser associada a um grafo dirigido contendo dois
tipos de nés (lugares e transicdes). Um arco liga um lugar p a uma transi¢do
t se e somente se Pre(p,t) # 0, enquanto um arco liga uma transicdo t a um
lugar p se e somente se Post(p,t) # 0 [7,25,30].

Os elementos a;; = Pre(p;,t;) indicam o peso do arco ligando o lugar
de entrada p; a transicdo t;, definindo assim a matriz de incidéncia anterior
Pre, de dimensdao n x m. O ndmero de linhas corresponde ao niimero de
lugares e o niumero de colunas é igual a quantidade de transicoes. De forma
semelhante a matriz de incidéncia posterior, Post, apresenta dimensao n X m
e contém os elementos b;; = Post(p;, t;).

Os valores n3o nulos das matrizes Pre e Post sdao associados aos arcos
do grafo direcionado (Fig. 3.3), sendo que apenas os valores que n3o sdo
unitarios devem ser descritos, como ocorre por exemplo, na conexao entre a
transicao d e o lugar p2, que apresenta peso 3.

A rede de Petri descrita anteriormente apresenta o partilhamento de um
conjunto de recursos (trés), representado pelo lugar po, entre duas atividades
p1 € p3. A atividade correspondente a p; necessita de apenas um recurso
(ficha) de cada vez, enquanto a atividade correspondente a p3 necessita de
todos os trés recursos ao mesmo tempo. Esta rede de Petri apresenta uma

exclusdo mutua entre p; e p3, pois, se a transicio ¢ ocorrer, a transicao a
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Figura 3.3: Exemplo de rede de Petri com 3 lugares e 4 transicoes.

nao poderd ser executada, e vice-versa. Entretanto, apdés uma execucio da
transicao a, esta ainda poderd ser executada por mais duas vezes, portanto a
partir da marcag¢do inicial M = [0,3,0] a transi¢cdo p; poderad ser executada
por trés vezes simultaneamente. A notagdo matricial desta rede (Fig 3.3) é
definida por [7]:

a b c d
0100 1
Pre = p
1030 p2
0001 p3
a b c d
1 000 1
Post = b
0103 P2
0010 p3

A partir das matrizes Pre e Post define-se a matriz de incidéncia C' que

fornece o balango (Eq. 3-3) das fichas na rede quando as transi¢des sdo
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executadas [7,25]:
C = Post — Pre (3-3)

Para as matrizes Pre e Post do exemplo descrito a matriz de incidéncia C' é

definida como:

Para descrever as operacoes em relacdo as transicoes das redes de Petri,
utiliza-se frequéntemente a nota¢do Pre(t) para definir o vetor coluna da
matriz Pre que é associado a transicao ¢, semelhantemente os vetores coluna

Post(t) e C(t) sdo obtidos em relagdo as matrizes Post e C.

3.3.3 Rede de Petri pura

Uma rede de Petri R é pura se e somente se;
Vpe P Vv VteT, Pre(p,t) x Post(p,t) =0 (3-4)

A Eq. 3-4 impede que uma transicao qualquer possua um mesmo lugar como
entrada e saida simultaneamente, como é demonstrado pela Fig. 3.3, este tipo
de rede é denominado rede pura [7,29]. Em contra partida, a rede apresentada
na Fig. 3.4 contém o lugar p3 que corresponde a entrada e também a saida da

transicdo e, ou seja, Pre(ps,e) X Post(ps,e) = 1.

3.3.4 Transigao sensibilizada

Uma transicao ¢ esta sensibilizada ou habilitada se e somente se

Vp € P, M(p) > Pre(p,t) (3-5)
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Figura 3.4: Rede de Petri impura devido a transicao t5 estar conectada ao lugar p3 para entrada
e saida de fichas.

ou seja, se o nimero de fichas em cada um dos lugares de entrada for maior
(ou igual) ao peso do arco que liga o lugar p a transi¢cdo ¢, esta transicio sera
sensibilizada [7]. A Eq. 3-5 pode ser reescrita (Eq. 3-6) utilizando a notagdo

que define os vetores coluna de cada transicao:
M > Pre(t) (3-6)

sendo, Pre(t) o vetor coluna da matriz Pre referente a transicdo t e M o
vetor de marcacao inicial.

Para a rede da Fig. 3.3 o vetor de marcacgao inicial:

0
M=13
0
com
0 0
Pre(a) = | 1 Pre(c) = | 3
0 0
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A partir de uma transicao t sensibilizada por uma marcacao M, uma

nova marcacdo M’ é obtida de acordo com a seguinte equac3o:
M'(p) = M — Pre(t) + Post(t) = M + C(t) (3-7)

A execucgdo da transicdo ¢ é uma operagdo que consiste em retirar Pre(p,t)
fichas de cada lugar precedente p e colocar Post(p,t) fichas em cada lugar
seguinte p;. O disparo da transicdo ¢ representa a mudan¢a de estado no
sistema devido a ocorréncia do evento associado a transicao t.

Para a rede de Petri da Fig. 3.2, apds a execucao da transicao a

obtém-se, utilizando a Eq. 3-7, a seguinte marca¢do (M’):

1 0 1
21 =13 =1|-1
0 0 0

Se, a partir da marcacdo inicial M, a transicdo ¢ fosse disparada, a
marcacido, M” = [0,0,1]7, seria obtida. A matriz C tem a funcio de fazer
o balanco das fichas quando uma transicido é executada. Cada elemento da
matriz C(p;,t;) < 0 indica quantas fichas serdo retiradas de cada lugar p; da
rede e cada elemento C(p;,t;) > 0 indica quantas fichas serdo adicionadas a

marcagdo do lugar p;. Se C(p;,t;) =0, a marcagdo de p; ndo é modificada.

3.3.5 Conflito e paralelismo

O conflito em uma rede de Petri é identificado pela ocorréncia individual
de duas transi¢des quaisquer (¢; e t;) e pela impossibilidade de execugdo
destas transicoes de forma simultanea. Conceitualmente um conflito estrutural
é identificado quando duas transicOoes quaisquer apresentam um lugar de
entrada em comum e matematicamente o conflito estrutural é representado

pela seguinte expressao:

Pre(pi, tj).Pre(pi, tr) # 0 (3-8)
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entretanto o conflito efetivo sé serd percebido se existir uma marcacao que

sensibilize ambas as transicoes, como é definido por:
M > Pre(t;) e M > Pre(ty) (3-9)

Desta forma, para a rede de Petri da Fig. 3.2, as transicOes a e ¢ estao em
conflito estrutural, pois Pre(ps,a) X Pre(ps, ¢) = 3 e para a marcagdo inicial
M =10, 3,0], as transicdes a e c estio em conflito efetivo pois, M; > Pre(a)
e M; => Pre(c), logo ndo podem ser executadas simultaneamente [26,29].
O conceito de paralelismo implica que todas as atividades podem
ser executadas ao mesmo tempo, neste caso as transi¢coes envolvidas nao
apresentam interferéncia mdtua, ou seja, duas transices quaisquer(t; e i)
serao paralelas se nao apresentarem um lugar de entrada em comum. Este

conceito pode ser verificado através da seguinte Eq. 3-10,
Pre(t;).Pre(ty) =0 (3-10)

que corresponde ao produto escalar dos vetores coluna que representam as
transi¢Oes ¢; e t;. Entretanto, o paralelismo sera realmente verificado apenas
se as transicoes estiverem sensibilizadas, ou seja, se M > Pre(tj) e M >
Pre(ty).

Utilizando a Fig 3.2 como exemplo, verifica-se que as transicoes b e d
sao estruturalmente paralelas. Os vetores associados a cada transicdo estdo

listados abaixo:

1 0
Pre(b)=10| e Pre(d)=1]0
0 1

e a Eq 3-10 pode ser constatada, Pre(b)’.Pre(d) = 0. Se a rede da Fig 3.2
estiver com a marcacdo M’ = [1,0, 1]7 as transicdes b e d serdo efetivamente
paralelas.

O modelo de rede de Petri pode utilizar a descricao de conflito, por

exemplo para descrever o compartilhamento de recursos, que dependendo da
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marcacao poderd ser executado e constitui-se uma ferramenta importante em
sistema de controle. A representacao do paralelismo pode ser associada a

processos que ocorrem de forma independente e simultanea.

3.4 Redes de Petri e sistemas de regras

A rede de Petri tem a caracteristica de fazer evoluir o estado do
sistema. Desta forma, um conjunto de regras representadas por transicoes
pode ser utilizado como um sistema de regras de producdo baseado em uma
representacdo da forma "se condi¢do entdo a¢do” [7,31].

Um sistema de regras de producao de conhecimento, ou simplesmente

sistema de regras, é formado de [7,31]:

e uma base de fatos, representando o conhecimento disponivel sobre o

sistema;
e uma base de regras, que permite deduzir novos fatos;

e um mecanismo de inferéncia, que permite realizar novas deducoes

aplicando as regras aos fatos.

O mecanismo de inferéncia mais elementar consiste em dispor o
conjunto de regras em uma lista, e percorré-la sequencialmente. A regra serd
executada se a parte condicao for verdadeira para o contexto do sistema.
Entretanto, se nenhuma das regras pode ser aplicdvel entdo o sistema de
inferéncia é paralisado. Dentro da lista de regras podem existir duas ou mais
regras que podem ser aplicadas, e portanto, o resultado final poder ser variado
dependendo da ordem em que as regras estdo dispostas na lista. O processo
de inferéncia mais elementar escolhe sempre a primeira regra, sem verificar a
aplicabilidade de outras. Uma situacao como esta, onde diversas regras podem
ser aplicadas configura-se como conflito. A resolucao do conflito é realizada

pelo controle do sistema de inferéncia.
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A correspondéncia entre as redes de Petri e os sistemas de regras é

baseada nas seguintes correspondéncias [7, 31]:

e 0 conjunto de transicoes da rede, com suas condicoes e acdes sao
representadas pelos vetores Pre(t) e Pos(t) e constituem a base de

regras;
e a marcacdo inicial serd a base de fatos inicial, ou contexto inicial;

e o controle (mdquina de inferéncia) é determinado pela estrutura da rede:
se as transicOes sdo paralelas a ordem de execucdo é indiferente, se as
transicoes estdao em conflito e a marcacao for restrita, apenas uma podera

ser disparada.

A utilizacdo da rede de Petri para representar um sistema de regras é
promissora devido ao formalismo que permite representar sistemas baseados no
conhecimento e obter resultados quando nao existe um algoritmo conhecido,
como é o caso de sistemas peritos para diagndstico médico, prospeccao de

petrdleo, interpretacdo de andlises quimicas, dentre outras [7, 31].

3.5 Modelagem com redes de Petri

A modelagem de um sistema através de uma RdP requer um processo
de interpretacao da rede que faz a ligacao do modelo abstrato que qualquer
RdP representa com o sistema concreto que se pretende modelar. Por exemplo,
a rede ilustrada na Fig. 3.5 apresenta uma possivel interpretacdo de um sistema
produtor-consumidor [29]. A partir da rede de Petri (Fig. 3.5) verifica-se que os
produtos sao produzidos aos pares e que para cada um destes pares é entregue
a unidade (ps). Por outro lado, o consumidor (modelado pelos lugares py e
ps e pelas transicBes t3 e t4) recebe sempre trés unidades, e assim que estas
sao consumidas, o lugar p4 habilita a transicao t3 para o recebimento de mais

unidades.

33



Pode

P, receber
Pode p
> ®®). tregar N ]
{ 2 t Transportando t, t
3 4
— Produz 2 —
consumir
entregar P, receber
Pode
produzir P,
P, Pode
consumir

Figura 3.5: Rede de Petri com peso associados aos arcos, marcada e com a respectiva
interpretacao.

As RdPs podem permitir o modelamento e visualizacao de diversos
conceitos e relagdes, tais como: paralelismo e concorréncia (conflito), partilha
de recursos, sincronizagdo, memorizagdo, limitagcdo de recursos e leitura [32].

As redes de Petri podem também representar o fluxo de dados
(dataflow), onde os operadores sdo ativados pela chegada de informagdes,
que sao representados pela presenca de marcas nos lugares e os operadores
estdo associados as transicoes. As RdPs nao oferecem apenas uma
representacao para a estrutura e funcionamento de um sistema, mas também a
visualizacao do comportamento do sistema através do "movimento” das marcas,
capturando assim a dindmica dos sistemas e eventos tornando-se dessa forma

particularmente Uteis para diversos tipos de simulagdo [7].

3.6 Classes de redes de Petri

As variacoes das redes de Petri surgiram com a necessidade de
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adaptacdo das RdP ordinarias a especificidade da aplicacdo para as quais a
sua utilizac3o era desejada. O modelo original das RdP falha na representacao
de duas importantes caracteristicas: aspectos funcionais complexos, tais como,
condicoes que determinam o fluxo de controle, e os aspectos de temporizacio
[24]. Para enfrentar estas duas limitagdes duas classes de extensdes as RdP

foram desenvolvidas: as RdP de alto-nivel e as RdP temporizadas.

3.6.1 Redes de Petri de alto nivel

Sistemas complexos, tais como os sistemas de manufatura,
caracterizam-se pela capacidade de fabricar varios tipos de produtos
simultaneamente. Existe, portanto, um componente de dados importante (tipo
de peca a ser fabricada, estado atual da peca, etc.), em que a dindmica do
sistema tem um papel fundamental. A reparticdo dos recursos (mdquinas,
sistemas de transporte) e a complexidade dos mecanismos de aloca¢do deste
poem em evidéncia o paralelismo e os conflitos existentes no sistema. Devido
a estas caracteristicas, a rede de Petri é considerada como uma ferramenta
indicada para a especializagdo do controle de um sistema de manufatura [24].
Entretanto, em tais sistemas complexos, podem apresentar problemas tais
como a presenca de vdrios processos semelhantes ou o processamento de
estruturas diferentes utilizando o mesmo processo. Nestes casos a utilizacao
de uma rede de Petri elementar pode ser vidvel mediante a escolha de um dos

métodos abaixo [24];

e modelar o comportamento geral sem precisar da identidade de cada

Processo;

e modelar, individualmente, cada um dos processos que constituem o
sistema, e modelar a interacao existente entre eles, o que consiste muitas

vezes em desdobrar o modelo que representa o comportamento geral.
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No primeiro caso, obtém-se uma descricio compacta, mas nao detalhada
o suficiente; existe uma falta de informacdao. No segundo caso, o modelo
obtido pode ser pouco pratico de se trabalhar, seja pelo tamanho da rede,
seja pelo nimero de interagdes existentes. E necessario, portanto, estruturar
parte dos dados do sistema fora da estrutura da rede. O poder de expressao
da rede de Petri pode ser elevado a partir da individualizacdo das fichas e a
utilizacdo de variaveis ou fun¢Bes de disparo para as transi¢oes [24,29]. A
partir deste momento cada ficha é um individuo que ird sensibilizar a transicao
de forma diferenciada. Este conceito basico de diferenciacao das fichas e dos
modos de ativacao das transicoes geram trés modelos de redes de Petri, sendo
estas: as redes de Petri coloridas, redes predicado/transi¢do e redes de Petri
a objetos. A rede do tipo predicado-transicao é caracterizada por considerar
cada transicdo como sendo uma regra de Idgica de primeira ordem (regras
com varidveis), assim cada transicdo descreve um conjunto de eventos. As
redes de Petri a objetos pode ser considerada como a utilizacdo da rede de

Petri predicado-transicao no contexto de uma abordagem a objetos. As fichas

ndo sdo mais constantes, mas instancias de n-uplas de classes de objetos [7].

Redes de Petri coloridas

O principal objetivo das Redes de Petri Coloridas (RdPCol) [28, 29]
é a reducdao do tamanho do modelo, permitindo que as fichas sejam
individualizadas (coloridas), passando a representar diferentes processos ou
recursos em uma mesma sub-rede. Inicialmente, as fichas das RdP Coloridas
eram representados por cores ou mesmo por padroes que possibilitam a
distincdo de cada uma, e atualmente as representacbes de cor foram
substituidas por estruturas de dados complexas nao relacionando cores, a nao
ser pelo fato de que estes sao distinguiveis. Deste modo, as fichas podem

conter informagdes [7]. Além disso, cada lugar armazena fichas de um certo
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tipo definido e arcos realizam operacdes sobre as fichas. As transicoes sao
consideradas "expressoes de guarda”. Uma RdPCol é composta por trés partes:
estrutura, inscricoes e declaracoes. A estrutura é um grafo direcionado, com
dois tipos de nds (lugares e transicdes), com arcos interconectando néds de tipos

diferentes. As inscri¢des sdo associadas aos lugares, transicdes e arcos [7,25].

e Cada lugar tem as seguintes inscricdes: Nome (para identificacdo); Cor
(especificando os tipos de fichas que podem residir no lugar); Marcagdo

inicial (conjunto de fichas coloridas);

e Cada transicdo tem as seguintes inscricdes: Nome (para identificagdo);

Guarda (expressdo booleana contendo algumas das varidveis);

e Cada arco tem as seguintes inscricdes: Expressdo do arco (contendo

algumas das variaveis).

As declaracoes podem ser, funcdes, operacdes e varidveis. Quando a
expressao do arco é avaliada, ela gera um conjunto de fichas coloridas. As
expressoes podem conter constantes, varidveis, funcoes e operacoes definidas
nas declaracdes, e n3o produzem efeito colateral.

Formalmente um RdPCol é representada por uma sextupla dada por [7]:
N. = <PT, Coracsa W, M, >

sendo, p o conjunto finito de lugares; 1" é o conjunto finito de transicoes;
C,- corresponde ao conjunto de cores; Cy. € a funcao sub-conjunto de cores
que atribui a cada par lugar-transicio um sub-conjunto de C,,,; W é a funcao
de incidéncia (equivalente a C' = Post — Pre); M, é a marcagdo inicial que
associa para cada lugar e cada cor neste lugar, um nimero de fichas.

A Fig. 3.6 apresenta um exemplo simplificado de Rede de Petri Colorida,
onde as fichas sdo identificadas apenas por cores. Entretanto, estas podem ser
estruturas mais complexas. Na Fig. 3.6 os arcos sdo rotulados com cores (a,

b e ¢). Para que uma transicdo desta rede esteja habilitada, é necessério que
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os lugares de entradas desta transicdo tenham fichas do tipo (cor) associado
ao arco que liga estes lugares a transicao. A transicdo ty nao estd habilitada
porque nao existe nenhuma ficha na cor a no lugar py. A transicao t; esta
habilitada pois a ficha da cor a estd no lugar p; e as fichas das cores a e
b estao no lugar po, satisfazendo as condi¢des rotuladas nos arcos que saem
destes lugares, ligando-os a transicao ¢;. O disparo desta transicao retira as
fichas de cores associadas aos arcos dos lugares de entrada e adiciona fichas da
cor associada ao arco que liga a transicao aos lugares de saida. Deste modo,

uma ficha de cor c é acrescentada ao lugar p;.

P t
’ 9 a} 0 Cores|Marcas

~
—~
L
o
oo oo
L JoYoX

|« O
{a,b

Marcag&o apés a execugéo da transicéo t,

O
3
t

I =@
{a,b

Figura 3.6: Exemplo de Rede de Petri Colorida. Cada arco especifica o tipo de ficha retirada

ou adicionada ao lugar que o arco esta conectado.
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3.7 Redes de Petri temporizadas

As redes de Petri temporizadas sao extensdes que buscam acrescentar
as redes de Petri a possibilidade de anélise no dominio do tempo [25]. Nestas
extensdes o tempo pode estar associado as marcas, aos arcos, aos lugares ou
as transicoes. Quando associado as marcas, elas carregam uma informacgao
indicando, geralmente, quando a marca estara disponivel para ser considerada
para a habilitacdo de transicées. Quando a informac3o de tempo esta associada
aos arcos, estes s3o associados a um tempo de disparo. Quando a informacao
de tempo estd associada aos lugares, usualmente, corresponde a uma indicacao
do tempo que a marca deve permanecer naquele lugar antes de ser utilizada
para a habilitacao das transicoes sucessoras do lugar em questdo. Finalmente,
quando o tempo € associado as transicoes a indicacao refere-se, de modo geral,
ao tempo que a agdo leva para ser executada [27,28].

Estas extensGes temporais podem ser deterministicas ou estocdsticas
[25]. As extensOes deterministicas indicam tempos absolutos relativos a
execucdo dos eventos correspondentes. As extensOes estocdsticas, por sua
vez, permitem considerar incertezas nos instantes de execucao de eventos do
sistema associando a eles funcdes de probabilidade para a determinacao de sua

€Xecucao.

3.7.1 Redes de Petri temporizadas deterministicas

As transicoes das redes de Petri elementares necessitam apenas que a
sensibilizacao seja suficiente para que todas as transicdes possam ocorrer. No
entanto, pode ser necessario associar ao disparo de uma transicao um valor de
tempo. Esta RdP é chamada de Rede de Petri Temporizada Deterministica
[25].
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O valor do tempo associado a cada transicido pode apresentar os

seguintes significados [26]:
e tempo de aquisicdo de um recurso;
e tempo de utilizacdo de um recurso;
e tempo em que n3o necessita de um recurso.

Para exemplificar, a Fig 3.7 apresenta uma rede de Petri temporizada, em que

podem ser observadas as seguintes caracteristicas:
e a transicao t; é temporizada em 1 segundo;
e a transicao to é temporizada em 5 segundos;
e as transicoes t3 e t4, ndo estdo temporizadas.

Desta forma a transicao t; estd temporizada para disparar em 1s, sempre que
existir uma ficha em sua entrada (lugar). A transicdo t, estd temporizada para
disparar em bs, sempre que existir uma ficha em sua entrada, ou seja, durante
os 4 primeiros segundos a transicao t; estard habilitada. No quinto segundo as
duas transicoes t; e t, estardo habilitadas e havera um conflito de disparo, pois
o estado p, contém apenas uma ficha e cada transicao disparada pelo tempo
necessita de uma ficha. A presenca do conflito também pode ser verificado
pela Eq 3-8, sendo Pre(ty).Pre(ty) = 1.

A principal vantagem de uma RdP temporizada é a relacao de tempo,
que antes ndo havia. A relagdo de tempo altera os estados/marca¢oes
alcancaveis, sendo assim uma ferramenta importante em sistemas dependentes

do tempo, tais como simuladores, analizadores em tempo real.
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Figura 3.7: Exemplo de Rede de Petri com as transicoes t; e t; temporizadas.

3.7.2 Redes de Petri estocasticas e Redes de Petri Estocasticas

Generalizadas

Redes de Petri Temporizadas Deterministicas sao vantajosas para
modelagem de sistemas onde a relacdo de tempo é constante ou deterministica,
jd que associam a cada transicdo um retardo (ou duragdo) fixo entre o
tempo em que ela esta habilitada e o tempo de disparo. No entanto,
redes temporizadas deterministicas n3o sdo suficientes para modelar sistemas
estocasticos, que possuem taxas aleatdrias. Sistemas de producdo onde o
tempo de funcionamento real entre 2 paradas de uma maquina é aleatério é
um exemplo. Para estes casos as Redes de Petri Ordinarias foram estendidas

para modelarem sistemas estocasticos. As Redes de Petri Estocasticas [24,26]
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associam uma distribuicdo exponencial ao tempo de disparo de cada transicao
habilitada da rede. Dessa forma, a rede passa a ser probabilistica, sendo
descrita por um processo estocastico.

Formalmente uma Rede de Petri Estocéstica é definida por:
RIPE = < P,T,A,PA,M0,D >

sendo, P é o conjunto de lugares, T é o conjunto de transicoes, A corresponde
ao conjunto de arcos, PA sao os pesos dos arcos, M, é a marcacao inicial,
D é o conjunto das taxas de disparo associadas as transicoes que obedecem
a uma distribuicdo exponencial. Tais taxas de disparo podem ter o seu valor
dependente da marcagdo. A dependéncia da taxa de disparo (Eq. 3-11) da
transicdo j sobre uma marcagcdo M é denotada por D;(M), que pode ser

calculado da seguinte forma [7,25];
D;=1—¢V (3-11)

sendo A um valor aleatério no intervalo [0,1] e 7 é o tempo maximo de
duracao da transicio j. Em muitos sistemas, nao € necessario associar
valores de tempos a todos os eventos, e conseqiientemente a todas as
transicoes da Rede de Petri Estocdstica. As Redes de Petri Estocasticas
generalizadas incluem transicoes que nao gastam tempo para disparar, portanto
as transicoes estao separadas em dois conjuntos: transicoes imediatas e
transicoes temporizadas. TransicOes imediatas, uma vez habilitadas, disparam
em tempo zero. TransicOes temporizadas disparam com tempos aleatdrios,

descritos por distribuicdes exponenciais.

3.7.3 Redes de Petri funcionais

As redes de Petri funcionais, correspondem a uma extensao das redes de
Petri ordindrias, entretanto as varidveis de estado podem ser continuas (valores

reais) e discretas (valores inteiros, ou valores em um conjunto finito) [7]. A
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transicao, que também pode ser continua, corresponde a uma funcao que
designa a velocidade maxima de disparo representando um fluxo continuo de
fichas, como por exemplo (Eq. 3-12):

df;
dt

Fluxo = (3-12)

sendo, ¢; e qy as quantidades de fichas antes e depois da transicao. A velocidade
de disparo de uma transicao é a velocidade méaxima definida para ela enquanto
o nimero de fichas dos lugares de entrada for suficiente; caso contrario, a
velocidade de disparo é limitada pela quantidade de fichas presente nos lugares
de entrada e dos fluxos de fichas que estdo entrando nestes lugares.

As redes de Petri funcionais comportam ainda a introducdo de arcos
inibidores e arcos de testes. No arco inibidor seu peso habilita a transicao ao
disparo apenas se o nimero de fichas no seu lugar de origem for menor ou igual
ao seu peso. O arco de teste ndo consome as fichas do seu lugar de origem

para habilitar o disparo.

3.8 Consideracoes Gerais

A teoria das Redes de Petri corresponde a um importante recurso para
a modelagem de sistemas, particularmente de sistemas computacionais. Esta
importancia é fundamentada nas propriedades inerentes as Redes de Petri
que proporcionam a modelagem de caracteristicas tipicas destes sistemas,
entre as quais podemos destacar: compartilhamento, concorréncia, conflito,
controle e sincronizacao. Entretanto, a modelagem de sistemas computacionais
que possuem algumas caracteristicas probabilisticas, utilizando Redes de Petri
Ordinarias e Temporizadas n3o é o ideal. Neste caso, utiliza-se uma Rede de
Petri Estocastica.

A modelagem usando Redes de Petri Coloridas, normalmente permite

uma reducao no tamanho do modelo devido a unificacdo dos lugares, transicoes
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e arcos. O grau de reducdo da Rede de Petri é dependente dos modelos
originais e principalmente da quantidade de repeticbes (lugares, transicdes e
arcos) existentes [7,32].

A teoria das redes de Petri apresenta uma elevada aplicabilidade as
questoes em estudo nesta tese de doutorado. Por meio da teoria das redes
de Petri temporizadas foi desenvolvido um sistema de computacdo paralela
distribuido, que apresenta caracteristicas dindmicas para obter o maximo de
desempenho em clusteres computacionais. As redes de Petri funcionais formam
a base computacional para o desenvolvimento do sistema de simulacao de rotas

quimicas e metabdlicas que consiste no objetivo fundamental deste trabalho..
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Capitulo 4
Cinética quimica
4.1 Introducao

A darea da Fisico-quimica denominada cinética quimica desenvolve
o estudo da velocidade das reacdoes quimicas. A cinética quimica aborda
a descricao matemdtica para o consumo de reagente ou formacao dos
produtos, assim como as influéncias devido a presenca de catalisadores no
sistema reacional. As velocidades das reacoes sao influenciadas por diversas
propriedades, tais como pressao, temperatura, concentracio dos reagentes,
presenca de catalisadores e/ou inibidores. A partir de um estudo cinético
criterioso é possivel otimizar as condicOes experimentais para obter o maximo
de rendimento de reacdes quimicas ou impedir a ocorréncia de reacoes
desfavordveis a formacao dos produtos.

O estudo das velocidades das reacdes torna possivel a compreensao do
mecanismo de uma reacao, fragmentando a reacao principal em uma sequéncia
de reacoes elementares. Este procedimento corresponde a base dos estudos
das reacdes bioquimicas, para a determinacao de rotas metabdlicas. Neste
capitulo serao abordados os principios gerais da cinética quimica através da
apresentacdo das leis de velocidades das reacoes, sera abordada também a

dependéncia da velocidade das reacdoes com a variacao da temperatura.
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4.2 Velocidade de reacao

A velocidade (V') de uma reagdo é definida em termos da velocidade
de variacao da concentracdo de uma dada espécie quimica em um sistema

reacional, como por exemplo:

2A+B = (C (4—1)
, 1dA dB dC 1 dC;
Veloczdade = —§E = —E = E = U—Z dt (4—2)
: |ACH]]
~ — 4-
Velocidade N (4-3)

sendo [C;] a concentragdo molar da espécie C' que ocorre durante o tempo,
t e v; é o coeficiente estequiométrico do componente na reacdo. O méddulo
da variacao da concentracao é utilizado para assegurar que a velocidade seja
sempre positiva: se C; é um reagente, sua concentracdo diminuird e A[C}] serd
negativa, mas |A[C}]| serd positivo. Sendo a concentracdo definida em mol/I
e o tempo em segundo a velocidade é definida em nidmero de moles por litro
por segundo, (mol.L~ts71).

Como as velocidades as quais os reagentes sao consumidos e os produtos
sao formados mudam no decorrer de uma reacdo, é necessario considerar a
velocidade instantanea da reacao, V'; ou seja, sua velocidade em um instante
especifico. A velocidade instantanea pode ser calculada a partir da derivada
da funcao que relaciona a concentracio molar de uma espécie com tempo.

Para a reacdo simples A — B a velocidade instantanea em um determinado

d[B]
dt

molar do produto B aumenta (d[B] > 0) quando a reagdo avan¢a (dt > 0),

—d[A]
dt !

concentracdo molar do reagente A diminui (d[A] < 0) quando a reagdo avanga,

tempo é v = e corresponde a uma grandeza positiva, pois a concentracao

ou v = também corresponde a uma grandeza positiva pois, enquanto a
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o sinal negativo converte a derivada negativa em uma velocidade positiva.

~d[A] d[B]
YT TTa T (4-4)

Em geral, os vdrios reagentes de uma determinada reacdo sao
consumidos em velocidades diferentes, e os varios produtos também sdo
formados em velocidades diferentes. Essas velocidades estdo relacionadas

pela estequiometria da reacdo. Por exemplo, na decomposicio da uréia,
(N H3)2CO, em solugdo &cida;

(NH2)2CO((MJ) + QHQO(Z) — 2NHZ(aq) + 003_(2(1) (4_5)

nesta reac3o a velocidade de formagdo do N H, é duas vezes a velocidade de
consumo do (N H3)2CO), pois, para 1 mol de (N Hs)oC'O consumido, 2 moles
de (NH) sdo formados. A partir da velocidade de formacdo ou consumo de
uma substancia, é possivel a partir da estequiometria da reaciao deduzir as
velocidades de formacdo ou consumo das outras espécies quimicas da reacdo.
Neste caso (Eq. 4-5), por exemplo, as velocidades de todas as espécies estdo

relacionadas da seguinte forma:

o AINHY) _,d(CO57) _ ([NH)2CO]

dt dt dt

(4-6)

4.3 Leis de velocidade e constantes de velocidade

A determinacdo de uma funcdo que descreve a velocidade de uma
reacdo em funcao da composicio do sistema quimico é de fundamental
importancia, pois auxilia em processos de controle do sistema quimico, ou
na determinacao do mecanismo de reacao dos componentes envolvidos. Para

definir as leis de velocidade considere uma reacao geral.

A+B—-C+D (4-7)
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Se o mecanismo controlador da velocidade envolve a colis3o ou interac3o de
uma unica molécula de A com uma Unica molécula de B, ent3o o nimero de
colisoes das moléculas de A com B sera proporcional a velocidade de reac3o.
Assim a velocidade de consumo de A ou B é proporcional a taxa de colisGes

que conduzem a evolucao da reacio:
va = k[A]|B] (4-8)

sendo k definida como constante de velocidade, a constante k£ é independente
das concentracoes das espécies envolvidas, mas corresponde a uma funcio da
temperatura.

Para reacoes em que a lei de velocidade apresenta mesma
proporcionalidade estequiométrica da reacdo sdao denominadas reacoes
elementares. Entretanto, se a equacao cinética nao apresenta correspondéncia
direta entre a estequiometria e a velocidade, a reacao denomina-se nao

elementar, como por exemplo, a reacao entre o hidrogénio e o bromo:
Hy + Bry — 2HBr

esta reacao apresenta a seguinte equacao de lei de velocidade:

]CQ [HQ] [B?”Q]UQ
ko + [H Br]/[Brs]

v(HBr) =

As reacoes nao elementares podem ser explicadas assumindo que a observacao
de uma dUnica reacdo corresponde na realidade ao efeito global de uma
sequéncia de reacdes elementares, sendo que as espécies intermedidrias
encontram-se em quantidades reduzidas.
De forma geral as leis de velocidade sao frequentemente modeladas por

expressoes do tipo:

n

v=kC4iCh..CH=k][]C!

i=1

sendo que as poténcias a, b, ¢ e d n3ao sao necessariamente relacionadas

aos coeficiente estequimétricos. Estas poténcias siao denominadas ordens de
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reacdo. Para exemplificar, uma reacdao com a lei da velocidade dada pela
Eq. 4-4 (v = k[A][B]) apresenta ordem 1 em A e B. Uma reagdo com a
lei de velocidade v = k[A]? é dita como sendo de segunda ordem em A. A
ordem global de uma reacdo é a soma das ordens de todos os componentes.
As duas leis da velocidade citadas anteriormente (v = k[A|[B] e v = k[A]?)
correspondem a reagdes de segunda ordem global. As ordens de reacao nao
Sa0 necessariamente inteiras, como ocorre na reacao entre o hidrogénio e o
bromo que apresenta ordem fracionaria (1/2) em relagdo ao bromo.

As unidades das constantes de proporcionalidades (k) sdo definidas para
que seja possivel converter o produto das concentracoes em uma velocidade
expressa como uma varia¢ao da concentracao pelo tempo. Por exemplo, se a lei
de velocidade utiliza as concentracoes expressas em nimero de moles por litro
(mol.L™1), as unidades de k ser3o litros por mol por segundo (L.mol ts™1).
Para reacoes de primeira a constante k é definida apenas como reciproco do

tempo (s71). De forma geral a constante k terd unidade definidas como:

(tempo) ' (concentragio)’ ™" (4-9)
sendo n a ordem global da reacdo. As leis de velocidade sao frequentemente

estabelecidas experimentalmente e, em geral, podem ser inferidas a partir da

equacao quimica para a reacao.

4.4 Leis de velocidade integradas

A partir da lei de velocidade integrada € possivel prever a concentracao
de uma espécie em qualquer momento apds o inicio da reacdo. A integracao
da velocidade permite também a determinacao da constante de velocidade e
da ordem da reacdo. Experimentalmente, as lei de velocidade raramente sao
medidas diretamente, pois os coeficientes angulares sao de dificil determinacao

devido aos erros experimentais. Frequentemente, os estudos de cinética
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quimica revelam as leis de velocidade de forma integrada e expressas em

concentracao e tempo.

4.4.1 Reacgoes de primeira ordem

Para uma reacdo quimica com lei de velocidade de primeira ordem da

seguinte forma;

A — P
_dA]
v=——s = [Ak (4-10)

sendo que a Eq. 4-10 corresponde a equacao diferencial de primeira ordem. A
Eq. 4-10 pode ser reescrita, como é mostrado a seguir:
d[A]
—— = —kdt (4-11)
4]

Integrando ambos os lados e considerando os limites de integracao como sendo

[A]p a concentracdo em t = 0 e [A] a concentragdo em um tempo futuro

[A]M_ t_ ]
/[A]o A / kdt (4-12)

A primeira integral apresenta uma solucao do tipo:

dz
x

qualquer, tem-se;

= In(z) + Constante (4-13)
A solucdo da Eq. 4-12 pode ser expressa de duas formas alternativas:

In([A]) = In([AJo) — kt (4-14)
[A] = [AJoe™ (4-15)

A Eqg. 4-15 tem a forma de um decaimento exponencial com o tempo, o que
é caracteristico das reacoes de primeira ordem e permite calcular diretamente
e prever a concentracao de A em qualquer tempo depois do inicio da reac3o.

A Eq. 4-14 define uma reta com inclinacao igual a —k, sendo esta a equacao
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para a sua determinacdo matemdtica. Entretanto, se os dados experimentais
ndo fornecem uma reta para o gréfico de In([A]) X t o sistema quimicos n3o
obedece a uma cinética de primeira ordem.

A partir da Eq. 4-15 define-se o tempo de meia-vida, 7,5, de um
reagente, como sendo o tempo necessario para que a concentracao da espécie

caia a metade do seu valor inicial. Esta medida é determinada substituindo
[A] = (1/2)[A]p na Eq. 4-14

kty, = —In (;ﬁi}) = 1n?2 (4-16)

t1/2 — 7 (4—17)

O tempo de meia-vida para uma reacao de primeira ordem, depende apenas da
constante cinética, sendo independente da concentracdo do reagente. Assim,
se a concentragdo de A em um certo estdgio da reagdo vale [A], entdo a
concentracdo serd 1/2[A] apdés um intervalo de (In2)/k qualquer que seja o
valor de [A].

4.4.2 Reacao de segunda ordem

Para as reacbes de segunda ordem a lei de velocidade expressa em

funcao do reagente A tem a seguinte forma:

A — P
— _% = [APk (4-18)
reestruturando a Eq. 4-18, tem-se:
% — —kdt (4-19)
integrando entre t = 0, quando a concentracdo de [A] = [A]o, até o tempo ¢

tem-se;

(4] M B t_ ]
/[A]o s / ki (4-20)
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Esta integral resulta na seguinte Eq.;

ﬁ - ﬁ + kt (4-21)
[Alo

Al = 1+ kt[A],

Para a cinética de segunda ordem o grafico de 1/[A] X t corresponde a uma

(4-22)

reta com inclinacao igual a k. A Eq. 4-22 possibilita prever a concentragao
de A a qualquer instante apds o inicio da reacdo, sendo que a concentracao
de A se aproxima de zero mais lentamente em uma reacdo de segunda ordem
do que em uma reacao de primeira ordem com a mesma velocidade inicial.
O tempo de meia-vida é determinado de forma semelhante, substituindo-se
[A] = 1/2[A]p na Eq. 4-22, a meia-vida de uma espécie A em uma reagdo de

segunda ordem é dada por:
1

ti2 = —k[A]o

Portanto, ao contrario de uma reacao de primeira ordem, a meia-vida de uma

(4-23)

substancia em uma reacao de segunda ordem varia com a concentracao inicial.

4.5 Cinética enzimatica - O modelo de

Michaelis-Menten

Vdrias abordagens sao usadas para estudar o mecanismo da acao
de enzimas purificadas. O conhecimento da estrutura tridimensional da
proteina fornece informacoes importantes, e o valor da informacao estrutural
é intensificado pela quimica de proteinas classica e por métodos modernos de
mutagénese para identificacdo de sitios ativos. Essas tecnologias permitem
examinar o papel dos aminodcidos individuais na estrutura e acao da enzima.
Entretanto, a abordagem central para estudar o mecanismo de uma reacao
catalisada por enzima é determinar a velocidade da reacdo e como ela se altera

em resposta as modificacdes nos parametros experimentais.
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Um importante fator que afeta a velocidade de uma reacdo catalisada
por uma enzima é a concentra¢do do substrato, [S]. Entretanto, o estudo
dos efeitos da concentracao do substrato mostra-se complexo pelo fato que
[S] se altera durante o curso de uma reagdo in vitro a medida que o
substrato é convertido em produto. Nos experimentos de cinética enzimatica
a velocidade inicial, designada V{, é determinada quando [S]| é muito maior
que a concentragdo da enzima, [E]. Em uma reagdo tipica, a enzima pode
estar presente em quantidades nanomolares enquanto [S] pode ser de cinco a
seis ordens de magnitude maior. Se apenas o inicio da reacdo é monitorado,
as alteracBes na concentra¢do [S] podem estar limitadas a uma pequena
fracdo do substrato, e portanto, [S] pode ser considerada como constante.
Vo pode entdo ser explorada como uma funcdo da concentracao de S que
é ajustada de acordo com o experimento. O efeito sobre V|, ao variar [5]
quando a concentracao da enzima é mantida constante é mostrado na Fig.
4.1. Em concentracoes relativamente baixas do substrato, V) aumenta quase
linearmente com o aumento de [S]. Em concentragdes de substrato mais altas,
Vo aumenta de quantidades cada vez menor em resposta ao aumento de [S],
gerando finalmente um plat6 que define a velocidade maxima, V.., do processo
enzimatico.

O padrao cinético da Fig. 4.1 proporcionou a Victor Henri propor em
1903 que a combinacdo de uma enzima com a sua molécula de substrato
formaria o complexo E'S, sendo esta uma etapa necessdria para a catalise
enzimatica. Esta teoria foi a base para a formulacao geral da acdo enzimatica,
proposta por Leonor Michaelis e Maud Menten em 1913. Eles postularam que
a enzima primeiro combina reversivelmente com seu substrato para formar um

complexo enzima-substrato em uma etapa reversivel relativamente rapida (Eq.
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Velocidade (mM/min)

Concentragao do substrato S (mM)

Figura 4.1: Comportamento da velocidade de uma reacdo catalisada por enzima de acordo

com a variacao da concentracao do substrato.

4-24):
13}
E+S = ES (4-24)
k_q
O complexo E'S se quebra em uma segunda etapa mais lenta para produzir a

enzima livre e o produto da reacao P:

ko
ES = E+P (4-25)
k_o

A segunda reacdo corresponde a etapa mais lenta (Eq. 4-25) que limita a
velocidade da reacdo global, que deve ser proporcional a concentracdo da

espécie E'S.
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Em qualquer instante de uma reacao catalisada, a enzima existe em
duas formas: a livre ou nao combinada £ e a combinada £S. Em uma baixa
concentracdo de S a maior parte da enzima estd na forma ndo combinada
E. Nesta situacdo a velocidade é proporcional a [S], pois o equilibrio da
Eq. 4-24 estd direcionado para a formagdo do complexo E'S a medida que [S]
aumenta. A velocidade méxima inicial da reagdo catalisada (V},,,) é observada
quando praticamente toda enzima estiver presente como complexo E.S sendo
[E] < [ES]. Nestas condi¢des, a enzima esta saturada com seu substrato,
de forma que aumentos adicionais na concentra¢do [S] ndo tem efeito na
velocidade.

Quando a enzima é misturada, primeiro com um grande excesso
de substrato, hd um periodo inicial, o estado pré-estaciondrio, durante o
qual a concentracao de ES se estabelece. Esse periodo é usualmente tao
curto para ser facilmente observado, durando alguns microsegundos. A
reagdo rapidamente alcanca um estado estacionario, em que [E'S] permanece

aproximadamente constante com o tempo.

4.5.1 Equacao de Michaelis-Menten

A relagdo entre [S] e Vj (Fig. 4.1) tem a mesma forma geral para a
maior parte das enzimas, e pode ser expressa algebricamente pela equacao de
Michaelis-Menten, que a derivaram da hipdtese basica que a etapa limitante
da reacao nas reacoes enzimaticas é a quebra do complexo ES até o produto

P e a enzima livre F/, dada por:

. Vmaaz[S]
VO B Km + [S] (4-26)

sendo k,, uma constante chamada de constante de Michaelis.
O desenvolvimento da Eq. 4-26 comeca com a suposicao de que a

reacdo reserva, P — S (descrita por k), pode ser ignorada. Assim o processo
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direto pode ser descrito quimicamente da seguinte forma:

k1
E+S = ESBE+P (4-27)
k_1

Vi € determinada pela quebra de ES para formar o produto, que é determinada

pela concentragao [ES]:
Vo= kol ES (4-28)

Devido a limita¢des experimentais para a determinagdo da concentragdo [FS],
considere as velocidades de formacdo e quebra do complexo ES governadas

pela constantes k; e k_1, definidas por:

Velocidade de formagdo = FES = ki([E] — [ES]) x [S] (4-29)
Velocidade de quebra = FES =k ([ES]+ ko|ES] (4-30)

sendo [E}] a concentracdo total da enzima, livre e complexada. Considerando
que a velocidade inicial da reagdo reflete um estado estacionario onde [ES] é

constante, as expressoes acima (Eq. 4-29 e 4-30) podem ser equacionadas da

seguinte forma:
ki([Er] — [ES])[S] = ka[ES] + ko[ES] (4-31)

Resolvendo a Eq. 4-31 para [ES], tem-se:

k1 E4[S]
ES| = 4-32
E5] ki[S]+ ko1 + ks (4-32)
Dividindo o numerador e o denominador por k; a Eq 4-32 torna-se:
Ey[S]
[ES] = T (4-33)
[S]+ =

O termo (ko + k_1)/k; € definido como a constante de Michaelis, K,,, e a Eq.
4-34 assume a seguinte forma:

Ey[S]

A R £

(4-34)
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A expressdo para Vy(Eq. 4-28 pode ser reescrita substituindo [ES] (Eq. 4-34:
BB
K, + 5]

Essa equacdo pode ainda ser simplificada. pelo fato de a velocidade maxima

Vo (4-35)

ocorrer quando a enzima for saturada ([ES] = [E¢]), a Vjae pode ser definida
como ko[F;]. Assim a Eq. 4-35 torna-se:

Vo = [‘(/Za—j_[[ss]] (4-36)
Essa é a equacdao de Michaelis-Menten, que define a velocidade para uma
reacao catalisada por enzimas com um substrato. Uma relacdo numérica
importante emerge da equacao de Michaelis e Menten no caso especial quando
Vo é exatamente metade da V,,, (Fig. 4.1):

Vmaw Vmax [S ]

p— 4_37
2 K + 9] (4-37)
Dividimos por V;,,.. € resolvendo para K,,, obtém-se:
K, +[S] = 2[9]

A Eq. 4-38 define o significado fisico da constante K,,, como sendo

equivalente a concentracao de substrato quando V| for metade da V...

4.5.2 Parametros cinéticos e atividade enzimatica

A equacao de Michaelis-Menten nao depende de um mecanismo de
reacdo em duas etapas relativamente simples (Eq. 4-27), muitas enzimas
que seguem a cinética de Michaelis-Menten apresentam mecanismos de reacao
complexos que podem ter diversas etapas. Embora a equacdo (Eq. 4-38)
continue verdadeira para muitas enzimas, tanto a grandeza quanto o significado

real de V. € Kj; podem diferir de uma enzima para outra.

o7



Os parametros V.. € K,, podem ser obtidos experimentalmente para
qualquer enzima, entretanto estes parametros fornecem poucas informacdes
sobre numero, velocidade ou natureza quimica das etapas do processo
enzimatico. Entretanto a partir da cinética do estado estaciondrio é possivel
comparar e caracterizar as eficiéncias cataliticas das enzimas.

A constante K, pode variar grandemente de enzima para enzima. O
significado atual de K, depende de aspectos especificos do mecanismo de
reacdo como o nimero e as velocidades relativas das etapas individuais. Para
reacoes com duas etapas, tem-se a definicio de K,,:

_ ko + k_1

K, =——— 4-
A (4-89)

Quando ks < k_; o valor de K, reduz-se a k_1/ki, que é definida como
constante de dissocia¢do (/;) do complexo ES representando uma medida
da afinidade da enzima pelo seu substrato no complexo ES. Em alguns casos
ko > k_1 e entdo K,, = ko/ky. Para a maior parte das enzimas ks e k_;
sao compardveis e K,, permanece como uma funcdo das trés constantes de
velocidade (Eq. 4-39).

A quantidade V,,,, pode variar de forma significativa de uma enzima
para outra. Se uma enzima reage por um mecanismo de Michaelis-Menten de
duas etapas, V,,ux = ko[Er|, sendo ky a constante limitante da velocidade,
entretanto, se a reacdo catalitica ocorre em diversas etapas, a etapa limitante
pode ser diferente da etapa de formacao do produto P. Por exemplo, considere
a etapa de liberacao produto como limitante da velocidade e definida da

seguinte forma:

ki ks ks
EFE+S = BES = EP=LFE+P (4-40)
ko ko

Nesse caso, a maior parte da enzima esta na forma E P na saturacao

maxima e V.. = k3|[F:|. Desta forma, define-se k.,; como uma constante da
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velocidade mais geral que descreve a velocidade limitante de qualquer reacao
catalisada por enzima. Se a reacdo possui varias etapas e uma é claramente
a etapa limitante, k., corresponde a esta constante de velocidade. Para a
reacao da Eq. 4-25, k. = ko. Para a reacao da equacao da Eq. 4-40,
k.ot = k3. Quando vdrias etapas sao parcialmente limitantes da velocidade,
k..: pode torna-se uma funcao de vdarias constantes de velocidade que definem

cada reacgdo individual. A equagdo de Michaelis-Menten (Eq. 4-35) pode ser

Vma:ﬂ .
[E]

reescrita utilizando, k., =
Feat | E4)1S]
K + (9]
O valor k. corresponde a uma constante de velocidade de primeira

Vo = (4-41)

ordem e, portanto, possui unidade da reciproca do tempo e é denominada
ndmero de renovacdo (em inglés turnover number). Fisicamente, k., equivale
ao numero de moléculas de substrato que se convertem em produto em certa
unidade de tempo em uma tnica molécula de enzima saturada com o substrato.

Os parametros cinéticos k., e K, sao geralmente usados
simultaneamente para avaliar a eficiéncia entre enzimas diferentes, tanto se
0s seus mecanismos de reacao forem simples quanto complexos. Cada enzima
possui valores de k.,; e K,, que refletem o ambiente celular, a concentracao
de substrato encontrada in vivo e a quimica da reacdo catalisada. Entretanto,
qualquer parametro isolado é insuficiente para essa avaliacdo. Duas enzimas
que catalisam reacGes diferentes podem ter o mesmo valor de k.,; (nimero
de renovagdo), ainda que as velocidades das reages ndo catalisadas sejam
diferentes e, portanto, os aumentos de velocidade trazidos pelas enzimas
possam diferir amplamente. Experimentalmente K, para uma enzima tende
a ser semelhante a concentracao celular do seu substrato. Uma enzima que
age em um substrato presente em uma concentracdo muito baixa na célula
usualmente possui K, menor que a enzima que age em um substrato que seja
mais abundante.

As eficiéncias cataliticas de enzimas diferentes ou niimeros de renovacao
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de substratos diferentes pela mesma enzima podem ser comparados pela
constante de especificidade, que corresponde a constante de velocidade para a
conversio F + S até E + P, quando [S] < K,,, nesta situa¢do a Eq. 4-41

reduz-se para a forma:

kcat[Et] [S]
KTTL
Vo nesse caso depende da concentragdo de dois reagentes, [S] e [Ey]; portanto,

Vo = (4-42)

essa é uma equacdo de velocidade de segunda ordem k., / K, é uma constante
de velocidade de segunda ordem com unidades de mol~'Ls~!. A razdo
keat/ K, apresenta uma limite superior, que é imposto pela velocidade pela
qual £ e S podem difundir-se juntos em solucdo aquosa, sendo este limite
entre 10% a 109mol 1Ls™!. As enzima que possuem a razio k.. /K,, préxima

desse intervalo s3o consideradas como tendo alcancado a perfeicao catalitica.

4.6 A dependéncia das velocidades de reacao em

relacao a temperatura

De forma geral a velocidade das rea¢des quimicas aumenta a medida
que a temperatura se eleva. Esta constatacdo foi devidamente formalizada
matematicamente pelo o quimico sueco Svante Arrhenius, no final do século
XIX. Arrhenius observou que quase todas velocidades de reacdo apresentavam
semelhancas em sua dependéncia com a temperatura. O grafico de In(k),
em que k é a constante de velocidade para a reacdo, em fungdo de 1/7,
sendo 7' a temperatura absoluta em que k é medido, resultava em uma
reta com coeficiente angular que é caracteristico da reacdo (Fig. 4.2). A
expressao matemdtica dessa conclusiao é que a constante de velocidade varia
com temperatura de acordo com a Eq. 4-44, esta expressao € normalmente

denominada equacdo de Arrhenius:
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E,
RT
A Eq. 4-44 também pode ser expressa a partir do antilogaritmo da Eq 4-44:

In(k) =In(A)

(4-43)

k= Ae Ea/BT (4-44)

sendo o parametro A é denominado fator pré-exponencial e apresenta as
mesmas unidades da constante k, e E, é denominada energia de ativacao
e expressa em unidades de quilojoules por mol. Em conjunto, A e E, sdo

chamados parametros de Arrhenius da reacao.

Coeficiente
angular=-Ea/RT

In(k) ——»

In(A)= In(k )+Ea/RT.

1/Temperatura, 1/T —»

Figura 4.2: Forma geral do gréfico da Eq. de Arrhenius (Eq. 4-44)

A partir do grafico da Fig. 4.2 é possivel concluir que uma elevada
energia de ativacao corresponde a uma velocidade de reacdo que é muito

sensivel a temperatura, pois a curva de Arrhenius ird apresentar uma inclinacao
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acentuada. De modo inverso, uma pequena energia de ativacido indica uma

velocidade de reacao que varia apenas, ligeiramente com a temperatura.
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4.6.1 Interpretagao dos parametros de Arrhenius

Para compreender o significado fisico dos parametros de Arrhenius,
considere a reagdo (A + B — (). A energia potencial varia no decorrer
de uma reacao quimica que comeca com uma colisdo entre moléculas de A e
moléculas de B. A medida que a reac3o avanca, A e B entram em contato,
se distorcem e trocam ou eliminam dtomos. A energia potencial aumenta até
um valor maximo formando um aglomerado de datomos denominado complexo
de transicdo (Fig. 4.3). Depois do maximo, a energia potencial diminui pelo
rearranjo dos dtomos no aglomerado, alcancando um valor caracteristico dos
produtos. O climax da reacdo estd no ponto mais alto da energia potencial,
que corresponde a energia de ativacao, F,. Neste ponto, as moléculas dos
reagentes chegam a um grau de proximidade e distorcao tais que qualquer
distorcao adicional conduz a formacao dos produtos. Esta configuracido do
complexo ativado é denominada estado de transicao da reacao.

Portanto, para que ocorra uma reacao, duas ou mais moléculas de
reagente devem ter energia suficiente para superar a barreira e passar pelo
estado de transicao. Segue-se que a energia de ativacdo correponde a energia
minima que os reagentes devem ter afim de formar produtos. Por exemplo,
para uma reacao na fase gasosa ocorrem muitas colisdes a cada segundo,
mas sé uma pequena proporcao dessas colisdes envolve energia suficiente para
que ocorra a reacao. Portanto, o fator exponencial na Eq. 4-44 pode ser
interpretado como a fracao de colisdes que tem energia cinética suficiente para
que a reacao ocorra.

O fator pré-exponencial é uma medida da velocidade a qual as colisdes
ocorrem independentemente das suas energias. Logo, o produto entre fator
pré-exponencial e e F4/ 1T fornece a velocidade das colisdes que tém energia
suficiente para a formacdo de produtos.

Um catalisador é uma substancia que fornece um caminho de reacdo
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Energia potencial

Avanco da reacao

Figura 4.3: Perfil de energia potencial para uma reacdo exotérmica e energia de ativagdo (F,,.

alternativo e energeticamente mais favoravel para uma reacdo. O catalisador
diminui a energia de ativacao da reacao estabilizando o estado de transicao da
reacdo. Catalisadores podem ser muito eficientes; por exemplo, a energia de
ativacdo para a decomposicdo do perdxido de hidrogénio (H>03) em solugcdo
é 76kJmol~! sendo uma reac3o lenta 3 temperatura ambiente. Entretanto,

quando s3o adicionados fons iodeto, a energia de ativacio cai para 57kJmol .
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Se o fator pré-exponencial for considerado constante, a adicdo do catalisador

na constante de velocidade pode ser descrita pela seguinte relagdo [33, 34]:

kcatalisada Ae(*Ea,catn,lisada/RT)

(4-45)

Ae(_Ea,n&ocatalisada/RT)
- (Ea,catalisada *Ea,n&ocatalisada)/RT

kndo catalisada
= €

19kJmol71
e 8.145x 10— 3kJK —Imol—1x298K | — 2.1 % 103

As reacOes catalisadas por enzimas sao extremamente especificas e
podem ser aceleradas de forma significativa. Para o exemplo acima descrito,
a enzima catalase reduz a energia de ativacao da reacao de decomposicao do
peréxido de hidrogénio para 8k.Jmol~! correspondendo a uma aceleracdo da

reagdo por um fator de 101° a 298K [34].
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Parte 11

Implementacao e resultados
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Capitulo 5

Determinacao de rotas quimicas

5.1 Sistema de simulacao e determinacao de rotas

quimicas e/ou metabdlicas

O sistema implementado é constituido por dois mddulos distintos:
modulo de simulagcdao cinética e modulo de otimizagao. O primeiro
modulo corresponde a uma rede de Petri funcional, que apresenta transicoes
temporizadas. O segundo mddulo corresponde ao algoritmo genético, que
pode otimizar simultaneamente a topologia da rede de Petri para simulacao
cinética e os parametros cinéticos que determinam a taxa de ativacao de cada
transicdo. A estrutura geral do sistema é apresentada na Fig 5.1. O processo
de inferéncia da rede de petri pode ser realizado utilizando o formalismo
matricial ou o formalismo de predicados, ambos descritos no Capitulo Redes de
Petri. O sistema implementado utiliza dados de concentracao por tempo dos
reagentes e produtos envolvidos no processo quimico. A partir destes dados,
o sistema (Fig. 5.1) determina a rota quimica e os parametros cinéticos das
reacoes envolvidas. Para dados de concentracao em uma mesma temperatura
0s parametros cinéticos se restringem a constante cinética, entretanto se os
dados de concentracao estiverem relacionados simultaneamente com variacoes
de temperatura, o GA pode otimizar os pardmetros de Arrhenius (E, - Energia

de ativacdo e A - Fator de frequéncia).
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| Populagido
Operadores
genéticos

Simulagéo cinética
Predador (Rede de Petri)

L
Crossover ./vl ®
'

Imigragao
Mutagao Dados teéricos
(concentragdo xTempo)

A

nao
o Dados
Convergéncia ? Fungio Fitness experimentais
(concentragao x Tempo
sim
Classe 1
Solugao Classe 2 Sistema de
B classificacao
Classe n s

Figura 5.1: Estrutura do sistema computacional implementado que utiliza redes de Petri para
simulacdo de processos cinéticos e o algoritmo genético para otimizacao do comportamento

cinético.

5.1.1 Sistema de simulacao cinética

A formulacdo matematica tradicional para processos cinéticos envolvem
sistemas de equagdes diferenciais [4-6, 35]. Tais sistemas envolvem diversas
constantes cinéticas derivadas das constantes definidas por reacoes individuais.
As redes de Petri correspondem a uma formulacdo alternativa para descrever
sistemas discretos. A simulacdo de rotas quimicas pode ser naturalmente
associada ao modelamento de uma rede de Petri, pois esta permite a descricao
de eventos concorrentes e/ou em série, assim como nos processos quimicos
existem reagoes que competem pelo mesmo reagente, ou cadeias de reagoes
em série. As redes de Petri ainda apresentam uma descricao grafica intuitiva,
elevando assim o seu potencial de aplicacdo como técnica de simulacio de

processos cinéticos.
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A rede se Petri implementada para a simulacao de processos cinéticos
utiliza o formalismo da redes de Petri funcionais. Para este formalismo cada
conexao da rede esta associada a uma funcado que define a taxa de variacdo do
contetdo de cada lugar. A rede implementada também ¢é caracterizada pela
associacao temporal de cada transicao, assim, para cada ciclo de simulacao o
tempo avanga com uma taxa constante (At). Para a simulagdo de processos
cinéticos a funcao de cada conexdo é definida como a equacdo de velocidade
da respectiva reacdo individual. O comportamento global de um dado reagente
ou produto é obtido pela evolucao temporal da rede, assim todas as influéncias
devidas a reacBes concorrentes e/ou em série serdo obtidas a partir da evolugdo
de todas as transicoes de uma rede com topologia adequada ao sistema
quimico.

Para a rede de Petri desenvolvida cada lugar representa um reagente
ou produto e cada transicdo corresponde a uma reacdo. Para as reacoes que
apresentam catalisadores associados, tais como enzimas, para cada transi¢ao
existe um lugar especifico para alocacdo destes catalisadores. A conexao entre
os lugares que representam os catalisadores e as respectivas reacoes tornam a
rede de Petri implementada n3o pura (pdg. 28), pois a transi¢do referente a
reacao extrai parte do catalisador para execucdo da reacao e imediatamente
apds o periodo de execucdo da reacdo a mesma quantidade do catalisador
utilizada na reacao é devolvida para o lugar referente ao catalisador. O
preenchimento dos lugares (filhas) é realizado pela definicdo de concentragdo
de cada reagente ou produto. Para ilustrar a construcao de uma rede de petri
funcional para simulacao de processo metabdlicos, considere a seguinte reacao

catalisada pela enzima E (Eq. 5-1:

S+ 8 Eop (5-1)

esta reagcdo contém dois substratos (S e S3), que reagem para formar o

produto (P), a representacdo grafica para a simulagdo desta reacdo pode ser
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llustrada na Fig 5.2. O valor de At é ajustado de acordo com a frequéncia de
dados registrada na base de referéncia, para a simulacdo de rotas metabdlicas
At corresponde a 1 x 107*s, enquanto que para a simulacdo de dados

termogravimétricos o intervalo temporal é de 1 minuto.

enzima

substrato 2 p [Pl

produto

substrato 1

Figura 5.2: Modelo de rede de Petri para um processo biocatalitico com dois substratos e um

produto.

Matematicamente as matrizes Pre e Post (pdg 26) para a rede de

Petri da Fig. 5.2 tem dimensdo 1 x 4 e podem ser definidas da seguinte forma:
U(Sl)At
U(Sg)At
v(E)At

Pre = (5-2)

0
0
0

Post = (5-3)

v(E)At

v(P)At

O vetor M tem 4 elementos que definem as concentracoes de cada metabdlito
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da reacdo Eq. 5-1:

[S1]
[S2]
[E
[

] (5-4)
P

A evolugdo temporal de cada metabdlito é descrita pela Eq. 3-7 (pdg 30) da
rede de Petri.

M'(p) = M+ (=Pre(t) + Post(t)) = M+ C(t) (5-5)
syl sl eesoae 0

[SQ] _ [SQ] n U(Sg)At B 0 (5—6)
[E] [E] v(E)At v(E)At

[P] [P 0 v(P)At

Para cada instante de simulacdo da rede de Petri, os valores dos lugares sao
recolhidos e armazenados, ao final da simulacao a rede de Petri fornece o perfil
de concentracao por tempo para todos os reagentes e produtos envolvidos na
rota quimica. Estes resultados sao utilizados pelo sistema de otimizacdo como

serd apresentado na secao a seguir.

5.2 Sistema de otimizacao

O sistema de otimizac3o e parametrizacao implementado nos estudos
desenvolvidos no presente trabalho corresponde a um sistema hibrido que
contém as diretrizes de otimizacao dos algoritmos evolutivos associado a
técnica de controle fornecida pela légica nebulosa e a técnicas de classificacao
de dados por agrupamento. A técnica de classificacao corresponde a realizacado
de agrupamentos por distancia minima ou por similaridade. A légica fuzzy é

utilizada para controlar os operadores genéticos crossover [3, 12], mutacdo
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[12, 18], predador, imigracdo e habitat. A Fig. 5.3 mostra a estrutura do
algoritmo genético desenvolvido que tem a capacidade de encontrar miltiplas

solucdes para sistemas complexos.

Fungao ~ Célculo de =
Fitness [ Modelos Populagao

Sistema de Base de Dados

classificagao

1
Classe 1 ' Operadores Genéticos E
Classe 2 ! |
| 1
| '
Classe n ' |
" ! Op. |
! Imigrante |
1
Solugao 1 E T T !
~ 1 !
Solug&o 2 Convergéncia? | Op. Op. Op. Op. |1
sim 1| _Predador Habtat Crossover Mutagéo |1
' 1

Solugdo n

Figura 5.3: Estrutura geral do algoritmo genético implementado.

O sistema de otimizacdo é iniciado com a construcao dos individuos
da populacao inicial. A informacao genética de cada individuo é utilizada por
modelos de geracdo de dados. Neste trabalho a Rede de Petri assume a funcao
de modelo que traduz a informacao genética dos individuos em dados cinéticos
de concentracao por tempo. Assim, cada individuo corresponde a uma rede de
Petri que serd processada e avaliada de acordo com a capacidade de reproducao
dos dados experimentais (concentragcdo por tempo) ou dados de referéncia. De
acordo com a secao anterior, a rede de Petri é definida a partir das matrizes
Pre e Post, sendo que a quantidade de linhas corresponde a quantidade de
espécies quimicas envolvidas no processo cinético, enquanto que a quantidade
de colunas é definida como a quantidade de reacbes presentes no sistema
quimico. Para o processo de otimizacdo de rotas quimicas, a quantidade de
transicdes também é incluida como varidvel para o sistema de otimiza¢do (AG).

Para cada elemento das matrizes Pre ou Post sao definidas duas varidveis:
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Participacdo do composto na reacdo e constante cinética da reacdo. Se os
parametros de Arrhenius também forem otimizados, a constante cinética é
substituida por duas outras varidveis, sendo estas: FE, que corresponde a
energia de ativacao e A fator pré-exponencial. O algoritmo genético nao
apresenta qualquer tipo de restricdo para a quantidade de propriedades a serem
otimizadas, bastando unicamente que todas as varidveis estejam presentes na
equacao de definicio da velocidade da reac3o, pois caso contrario, a varidvel
nao apresentard participacdo no processo de otimizacao.

A descricdo detalhada de cada bloco (Fig. 5.3) que forma o AG
desenvolvido serd apresentada nas secdes a seguir, incluindo a descricao de
cada operador genético e dos controladores fuzzy que ativam ou desativam cada
operador genético. O AG desenvolvido foi totalmente estruturado em médulos
que podem ser substituidos com facilidade para se adequar a necessidade do
problema a ser estudado. O sistema de codificacdo pode utilizar a notacao
binaria, real ou strings alfanuméricas. Para que a aplicabilidade do AG seja
maximizada, cada operador genético apresenta versoes diferenciadas para a
manipulacao dos diferentes modos de codificacdo. O sistema de classificacdo
é baseado em técnicas de clusterizacao de dados, sendo que a similaridade dos
dados pode ser avaliada através da distancia euclidiana ou por comparacao

(alinhamento) [36, 37] dos strings que compdem os individuos da populagdo.

5.2.1 Codificacao binaria e real

A codificacado binaria utiliza strings contendo 0 ou 1 para representacao
de genes. A colecao de genes define o cromossomo e portanto a solucdo do
sistema é composta por listas de strings. Para converter um string bindrio
para um valor real, inicialmente é necessario definir o intervalo de conversao,
que corresponde ao espaco de busca do AG.

A conversao de um string bindrio < by, b1, bs...b, > para um nimero
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real z em um intervalo [z, x2] pode ser apresentado em dois passos para uma

melhor compreensdo [13, 14]:

e Converter o string < by, by, by...b, > que estd na base 2 para a base 10:

< by, b1,bs...0,, > = Zbl x 20 = g/
1=0

e O niimero real(x) é definido no intervalo [z1, x3] é dado por:

L2 — 1

/
= + 2 X —
x T+ x o 1

O tamanho do string define a precisao do valor de z, sendo necessério 3,3
bits para cada algarismo significativo [12,13].

O conjunto de valores que formam o cromossomo também pode ser
gerado diretamente por meio de uma funcdao randémica com distribuicdo
uniforme. Neste caso, primeiramente, é gerado um valor aleatério (") dentro
do intervalo [0, 1], em seguida o valor de = é calculado a partir da seguinte

expressao:
r = x4+ 2" X |re — 21|

O AG pode operar com a codificacao binaria ou real, sendo que os
resultados sao indistinguiveis, portanto o critério de escolha para o tipo de
codificacdo esta relacionada principalmente a natureza do problema e ao tipos
de operadores genéticos empregados, sendo que para a codificacdo bindria
existe uma variedade maior de operadores do tipo crossover e mutacao.

Existem outras formas de codificacao de informacdes para algoritmos
genéticos, tais como codificacdo em ponto flutuante e codificaciao por
permutacdo. Estes métodos de codificacio ndo foram implementados, pois
teoricamente fornecem os mesmos resultados, se comparados as codificacoes

em strings bindrias ou em ndmeros decimais.
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5.2.2 Fungao de aptidao F'itness

A avaliagdo de cada individuo (A;) em um algoritmo evolutivo é

realizada pela funcdo fitness,
®:A —-R (5-7)

O objetivo do sistema de otimizacdo pode ser maximizar ou minimizar o
valor da funcao Fitness. O processo de modificacdo da populacio é
diretamente dependente de quanto a funcao F'itness é eficiente em descrever
qual individuo realmente é mais adaptado. A funcdo Fitness deve refletir
uma regularidade dentro do espaco de busca, sempre privilegiando as melhores
solucdes, para que a estratégia de busca nao entre em um conflito, devido ao
comportamento irregular da funcao fitness. Através da funcao fitness os
operadores genéticos serao guiados, dando maior probabilidade de perpetuacao
aos individuos que melhor satisfazem os objetivos do processo de otimizacao.

A fungdo fitness padrao serd minimizada e serd definida como [14]:

(ai(t)) = g(f(ai(t))) (5-8)

sendo que a;(t) representa o préprio individuo ou a informagdo que este
codifica, a fungdo f(.) estd relacionada diretamente com a propriedade medida
e serd denominada funcdo objeto, como por exemplo funcdo de energia
potencial, funcdo erro, logaritmo do erro, ou rede de Petri.

Para que o sistema ndo seja influenciado por questdes de escala,
ou deslocamento de faixas dos valores da funcao objeto, esta pode ser

normalizada, (fn(a;)),por meio da Eq. 5-9 abaixo [14]:

fN(CLi) _ %m + f(az) (5_9)

t
mazx f man

sendo que f!. e f! _ correspondem respectivamente aos valores minimo e

min

mdaximo da funcao objeto na geracao t. Existem outras formas de normalizacao,
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como por exemplo, a funcdo sigmoide, que apresenta um limite inferior e
superior de saturacao, esta funcao também é utilizada em processos de controle
nebuloso como foi explicado na sec¢do anterior ( Teoria geral da Iégica fuzzy).

A normalizagdo da fung¢do objeto por meio de uma sigmoide é definida por [3]:

1
1+ e—alf(ai)—c)

Fsig(ai) — (5—10)

sendo que « define a inclinacdo da sigmoide e ¢ corresponde ao ponto de corte
pa(z) =0.5.
Em problemas de minimizagdo global a fun¢do Flitness (Eq. 5-11)

pode ser definida por [14]:

®(ai(t)) = fmaw — f(ai(t)) (5-11)

sendo, f(a;(t)) a fungdo objeto para o individuo i. Entretanto se o valor f,q

nao é conhecido a Eq. 5-11 pode ser modificada para:

®(ait)) = frnar — flai(t))

sendo que o valor de f,,.. global foi trocado para o valor mdximo da fungao
objeto em cada gerac3o, ou seja, f!

max-*

Outro tipo de fungdo fitness é [14]:

1
®(ai(t)) = L+ flai(t) — fLn

o valor minimo da funcao objeto na geracdo t. Para problemas de

(5-12)

sendo, f!

min

maximizagdo a Eq. 5-12 pode ser alterada para [14]:

1
P(ai(t)) = 1+ ft .. — fla;(t))

Outras formas de representar a aptiddo podem ser geradas, por

(5-13)

exemplo, a partir de uma fung¢do fitness escalonada definida como [14]:

®(ai(t)) = af (ai(t)) — B(t) (5-14)

sendo que o parametro « vale +1 para problemas de maximizacao e -1 para

problemas de minimizagdo, a fungdo 5(t) é uma penalidade atribuida em fungdo
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das n geracOes que ja passaram. Esta funcao impede que o valor da funcao
Fitness sofra alteracoes repentinas que sao geradas por alteracdes pontuais
na populagdo. O valor de 5(t) corresponde a uma média mével dos piores

valores da funcao objeto:

B(t) - 56@ - 1) + (1 - 5)f1§i0r

Outra forma de suavizar a funcdo fitness consiste em relacionar a média da

funcdo objeto, f, e o desvio-padrdo, o(t), dado por [14]:

(ai(t)) = flai(t)) = (()ft —co(t) se flai(t)) > (f' = co(t)) (5.15)

sendo, ¢ uma constante, que para o valor igual a 2, faz com que a Eq. 5-15
cubra aproximadamente 95% do espaco de decisdo. Para este dltimo modelo
de funcao fitness, a pressao seletiva torna-se efetiva quando a populacio
converge uniformemente, pois as flutuacoes causadas por individuos fora da
area de distribuicao nao anuladas.

Para a aplicacdo direta do sistema de otimizacao para rotas quimicas
e pardmetros cinéticos a funcdo fitness (Eq. 5-16) é definida como fun¢do
desvio, que corresponde a diferenca ente as concentracoes calculadas em cada

tempo e as respectivas concentracoes de referéncia:

O(a;i(t) =) Y ‘Ci’“"c“)n; Cieanll) | (5-16)

i=1 t=1
sendo, n a quantidade de compostos presentes no sistema quimico, T
corresponde ao tempo total da simulagdo, C; .u.(t) € a concentragdo calculada
pela rede de Petri do composto i no tempo ¢, e C;.,,(t) é a concentracdo
experimental ou concentracdo de referéncia do composto ¢ no tempo t. O
valor L corresponde a uma penalidade atribuida aos individuos que geram
reacOes paralelas que contém os mesmos reagentes, produtos e constantes

cinéticas. Para demonstrar a importancia da inclusdo da penalidade L na
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funcao fitness, considere as redes de Petri da Fig. 5.4, para a sequéncia de
reacoes A+ B — C — D. A Fig. 5.4A apresenta uma transicido para cada
reacdo, enquanto que a rede de Petri da Fig. 5.4B contém uma transicao
a mais (t2) para a primeira rea¢do. Se a transicdo (¢2) ndo descreve um
mecanismo cinético diferente da transicdo (t¢1) ela se torna dispensavel, pois
uma rede equivalente apresenta a mesma capacidade de reproducao de dados,
contendo uma quantidade inferior de transicoes. Para o processo de otimizacao
a rede Fig. 5.4B apresenta um valor de aptidao superior, favorecendo a sua

eliminacdo da populagao de individuos.

L=0

© (iA)
t (k= k) t(k k,) t2(k=k1)§

@I@
®

Figura 5.4: Exemplo de critério de definicdo da penalidade L.

5.2.3 Sistema de classificacao

A cada geracdo do AG, os individuos sao agrupados em classes definidas
de acordo com a distancia euclidiana ou através da similaridade entre os

strings. A distancia euclidiana pode ser definida por [38]:

Dy = IV, =Vl =/ (V. = V). (V. = V) (5-17)
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sendo V; e V; os vetores contendo as informagdes dos individuos i ej.

Para uma comparacao utilizando a distancia euclidiana, dois individuos
estardo muito préximos quando limy, i, = D;; = 0, ou seja, o valor de D;;
deve ser minimizado para aproximar dois individuos. Entretanto, o conceito de
similaridade atribui a maximizacao das semelhancas de dois individuos, e para
que o sistema de classificacdo possa ser unificado a definicao de similaridade
sera dado por [36, 37]:

Sij=T =) si(i,j) (5-18)

T
k=1

sp(i,j)=1 sei=j

si(i,j) =0 sei#j
sendo, 17" o tamanho do string analisado, ou seja, a quantidade de simbolos
ou bits que o string contém, si(i,j) € uma fungdo pulso, onde o valor 1 é
retornado se os individuos ¢ e j sdo iguais.

Para que todas as possiveis classes sejam contempladas, cada elemento
da populacdo é considerado como protétipo para formacao de uma classe.
Embora todos os individuos possam gerar pelo menos uma classe, serdo
considerados apenas os agrupamentos que tiverem dois ou mais elementos.
A criacdo de uma classe serda efetiva quando os individuos envolvidos
apresentarem uma distancia (D;;) menor ou igual a 1% do espago de busca
normalizado [38]. O processo de selecdo das melhores solu¢des ocorre somente
para os individuos que se adequam a expressdo (®(a;) < (P)—0g). O restante

da populagdo é agrupado em classes de acordo com a distancia minima (Eq.
5-17).

5.2.4 Operadores genéticos

O processo de evolucao natural submete os seres vivos ao procedimento

de selecdo que pode ocorrer através da eliminacdo dos individuos menos
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adaptados por meio de predadores ou morte natural (doengas e velhice)
ou ao favorecimento dos individuos mais adaptados através principalmente
do processo de reproducao que pode ser intensificado pela longevidade do
individuo. Portanto, o processo de reproducido é favorecido em populacoes
com elevado indice de adaptacao enquanto que o processo de mutacao
torna-se mais favoravel em populacdoes com baixo indice de adaptacdo. A
partir deste raciocinio inicial o algoritmo genético desenvolvido apresenta
associacao com a teoria de controladores fuzzy que determinarao qual a taxa
de execucao de cada operador genético a cada geracao. Na estrutura do AG
foram adicionados também os seguintes operadores: predador, imigracao e
habitat. Cada controlador fuzzy determina a probabilidade de execucdo dos
operadores genéticos sobre um ou mais individuos. As fung¢des de pertinéncia
sao calibradas a cada geracdo, para os operadores: predador, crossover,
mutacao e imigracdo dependem da distribuicao normal dos valores da funcao
fitness. Os controladores utilizam a média da funcao fitness na populagdo
((®)(a;) e o desvio padrdo da fungdo fitness (03)). O operador habitat
apresenta uma dependéncia com a distancia euclidiana ou com a similaridade
entre os individuos analisados. Enquanto o operador genético imigracao
depende da atividade dos operadores predador e habitat através da quantidade
de individuos eliminados da populacdo (Vo). A descricdo dos operadores
genéticos foi realizada para problemas de minimizacao, assim como todas as

fungbes Fitness, ®(a;(t)), apresentadas anteriormente.

5.2.4.1 Operador Predador

O operador predador elimina individuos da populacdo de acordo com a
probabilidade de elimina¢do, definida pela fun¢do de pertinéncia (Eq.5-19),

que corresponde a uma fun¢do sigmoidal aberta para a direita (Fig. 5.5):

1
Ppre(®(a;)) = | & ot < (®la(0) (@) +o0)

(5-19)
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sendo que ®(a;) é o valor da funcdo fitness para o individuo analisado 4,
(®) é a média da funcdo fitness e og o desvio padrdo da fun¢do Flitness.
O gréfico ilustrativo para a Eq. 5-19 é mostrado na Fig. 5.5. A atividade
do operador predador é maior quanto maior a funcao fitness, maior a
probabilidade de o individuo ser eliminado da populacdo, ou quanto mais
desfavoravel for a aptidao do individuo maior a probabilidade de ser eliminado
da populacdo. Para cada individuo na populacdo é selecionado um nimero
aleatério (r) entre 0 e 1. Se P,..(a;(t)) > r o individuo serd eliminado da

populacao.

M+D fitness

Figura 5.5: Funcao de pertinéncia para o operador predador.

5.2.4.2 Operador Habitat

O algoritmo genético desenvolvido tem a capacidade de encontrar
multiplas solucGes que geram solucdes equivalentes ou que satisfazem critérios

de aceitabilidade. Para que o maior nimero de solucdes possiveis seja
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encontrado, o operador habitat garante que a populacdo nao ird convergir
para uma unica solucdo. Sempre que um individuo estiver muito préximo
de outro, ocorrerd um aumento na probabilidade de execucao de um torneio
(Prap), governada pela fung¢do sigmoide (Eq. 5-20), ilustrada pela Fig. 5.6,
que relaciona o grau de proximidade ou similaridade de dois individuos. Neste
torneio a probabilidade de eliminagdo (Eq. 5-20) é utilizada para definir qual
individuo estd mais adaptado e consequentemente terd menor probabilidade de
ser retirado da populagdo [13]. O operador habitat outorga a cada individuo
a responsabilidade de otimizar uma regidao do espaco de busca que apresenta
formato esférico. A funcao fuzzy desenvolvida para este operador é modelada

por:
1

Prap(Rij) = 1+ o~ R+ R

(5-20)

sendo que a varidvel R;; define a distancia euclidiana entre dois
individuos, ou a similaridade (Eq. 5-18), R,, é a distancia minima permitida
para dois individuos, e pode ser estimada como a soma dos erros (ou

imprecisdo) de cada dimens3o otimizada.

5.2.4.3 Operador Imigracao

O operador imigracao cria novos individuos aleatérios em regides ainda
nao exploradas pela populacdo, este operador diminui a degenerescéncia
da populacao e evita a convergéncia prematura do algoritmo genético. A
quantidade de individuos criados (1V;,,;) é definida pela Eq. 5-21 (sigmdide
aberta para a direita) e corresponde a metade dos individuos eliminados
pelos operadores predador e habitat (V,,) multiplicado pela probabilidade
de execugdo do operador imigrante [12,39]. Com o decorrer das geragcOes a
populacdo torna-se mais adaptada e consequentemente a quantidade de novos
individuos adicionados a populacao torna-se menor. A partir da geracao em que

operador imigracao nao consegue definir a criacdo de nem mesmo um individuo,
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R distancia

Figura 5.6: Funcdo de pertinéncia para o operador habitat.

a populacdo torna-se fechada para a entrada de imigrantes e a estratégia do
AG passa a ser direcionada para otimizacdo dos individuos presentes, pois
novos pontos de busca nao sao mais criados. Esse procedimento pode ser
formalmente expresso por:

Npp,
9 <1 4 GMX«@AD)

sendo N, a quantidade de individuos eliminados pelos operadores predador

Nimi(Np ) -

(5-21)

e habitat, (®) é o valor médio da funcdo Fitness, g corresponde ao desvio
padrao da funcdo fitness e o parametro A; define o valor de ativacao do
operador imigracao e corresponde ao valor limite para a funcao fitness onde
o operador comeca a perder expressividade, pois a populacao encontra-se bem
adaptada. O valor A; é definido como sendo o dobro do valor de aptidao global
ou parcial em problemas de minimiza¢do, ou a metade de (®) em problemas
de maximizacao.

Para que seja garantida a busca em regides nao exploradas, cada
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N/2

Nimi(Nph)

A N(p+hab)

Figura 5.7: Funcao de pertinéncia para o operador imigracao.

individuo criado é comparado com os individuos mais adaptados e se o
novo individuo for muito préximo ou muito similar, este n3o é adicionado a
populacao e um novo individuo é gerado. O limite de proximidade é definido
como sendo 50% de similaridade ou o dobro do valor de R,, utilizado pelo
operador habitat. Estes valores foram selecionados por corresponderem ao
limite minimo em que o operador imigracao nao influéncia no operador
habitat. Desta forma o operador imigracao fica impedido de gerar individuos
que possam competir com as solucoes mais adaptadas, retirando assim a

possibilidade de uma solucao ser encontrada fortuitamente.

5.2.4.4 Operador Crossover

O operador crossover bésico, implementado por Holland (1975), consiste
selecionar uma posicao de corte em dois individuos e finalmente realizar a
troca entre as partes dos individuos, este procedimento, denominado crossover

de ponto simples ¢ ilustrado na Fig. 5.8. Outra versio do operador crossover
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1101010100 00100 | Pais

11010 | P010010100] Filhos

Figura 5.8: Operador crossover de ponto simples.

insere dois pontos de corte (crossover de ponto duplo) no cromossomo,
aumentando desta forma a variabiliade dos descendentes gerados, visto que
esta é fundamental para que todo o espaco de busca entre os individuos
possa ser pesquisado. Desta forma o operador crossover uniforme apresenta
a maior variabilidade possivel, sendo que a permutacdo dos bits é realizada

ponto-a-ponto de forma aleatdria, como pode ser exemplificado na Fig. 5.10.

{
(101010100 o4 010] Pais

110 100/ [0011010010] Filhos

Figura 5.9: Operador crossover de ponto duplo.

[1101010100] PO100710010] Pais

M000010110] [0111010000] Filhos

Figura 5.10: Operador crossover uniforme.

A eficiéncia de cada operador crossover descrito acima depende
diretamente da capacidade de gerar individuos com maior variabilidade, assim

em ordem crescente de eficiéncia tem-se: Crossover de ponto simples,
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crossover de ponto duplo e crossover uniforme. Esta capacidade de gerar
variabilidade pode ser ilustrada para dois individuos (pais) em um espa¢o
bidimensional (z,y), como é apresentado na Fig. 5.11. Sendo que um par
de individuos combinados pelo crossover de ponto simples podem gerar apenas
dois tipos de descendentes. Entretanto, o crossover de ponto duplo aumenta
consideravelmente a faixa de criacdo de descendentes. Mas nenhum dos dois
tipos de crossover apresentam a eficiéncia do crossover uniforme, que cobre
todo o retangulo no espaco de busca que contém os individuos que serdo
combinados [13,15].

crossover de ponto simples  crossover de ponto duplo crossover uniforme
@ ® 0
% / | ' / !
% f \ [
y 3 % y 0 |: y
. Pais : v Pais )
vV % v |I
@ @ o === a
X X X

Figura 5.11: llustracdo da drea de geracao de filhos para os operadores crossover em um

espago (,Y).

Para um que uma dupla de individuos seja selecionado, a probabilidade
de ocorréncia da recombinacdo é definida pela Eq. 5-22, e corresponde ao
produto de duas fungdes de pertinéncia sigmoidais (t-norma Probabilistica
[3, 22]) abertas para a esquerda, portanto quanto maior a aptidio de
cada individuo maior serd a probabilidade de recombinacio do par. O
operador crossover é controlado pela fun¢do de pertinéncia (Eq. 5-22) que

promove a intercessao das regioes mais adaptadas dos individuos envolvidos
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no cruzamento, sendo definida por:.

1 1
ai)—(®)+0s) (@(a;)—(P)+00)
(5-22)

em que, Pross(P(a;), P(a;)) define a pertinéncia para a operacdo de

Pcross(q)(ai)a (I)(CL])) -

1 1
14+ e@+oo x(®( 1+ e@®@+oo X

recombinagdo de dois individuos, ®(a;) e ®(a;) sdo os valores de aptiddo dos
individuos 7 e j, e sdo definidas na subsecao Funcao Fitness. A Fig. 5.12
mostra o comportamento tipico da funcao de pertinéncia de dois individuos

escolhidos aleatoriamente.

fitness

Figura 5.12: Funcdo de pertinéncia para o operador crossover.

5.2.4.5 Operador Mutacao

O operador mutacdo gera um novo individuo através da simples troca de
simbolo no vetor de strings bindrios (Fig. 5.13)(1 para 0 e 0 para 1). O
operador mutacao, assim como o operador imigrante apresenta a capacidade de
reduzir a degenerescéncia da populacao e criar novas localidades de otimizacao

evitando os possiveis minimos locais. A probabilidade de mutacdo (Eq. 5-23)
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1101010100

1101011100

Figura 5.13: Operador mutagdo.

apresenta uma penalidade intrinseca (P,,) que limita o valor de probabilidade de
ocorréncia do operador mutacdo [2,12]. A expressdo formal para esse operador

é dada por:

1
Pmut(CI)(ai)) = Pm X 1+ emx(é(ai)—(q))-i-aé)

(5-23)

sendo, que P,, define o valor de probabilidade maxima permitido para o

operador mutacdo. O perfil da Eq. 5-23 € ilustrado na Fig.5.14.

3

P(Mut)

Maior adaptacéo M+D Menor adaptacio

Figura 5.14: Fungao de pertinéncia para o operador mutacao.
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5.2.5 Convergéncia do AG

A cada geracdo os individuos sao agrupados em classes definidas de
acordo com a distancia euclidiana, ou similaridade entre os membros da
populacdo. Dentro de uma classe a distancia maxima entre dois individuos
n3o pode ser superior a 1% do espaco de busca, este valor limite influéncia na
quantidade e na precisao das solucdes finais. Cada solucao é definida como
sendo o centro de massa de cada classe. No instante em que as classes sao
formadas os individuos que apresentam um valor de fitness inferior a (®)—og
sao selecionados como solucdes especiais, pois apresentam uma aptidao mais
favoravel do que as solugcdes normais. A convergéncia do AG ocorrerd em duas

situacdes distintas:

1. O AG tera convergido se somente se os operadores predador e habitat nao
forem mais capazes de eliminar individuos devido a convergéncia de toda

a populacdo para um unico valor de fitness.

2. O AG sera finalizado se a média da populacdo alcancar o valor limite
da funcdo fitness, sendo que este limite é escolhido de acordo com o

problema otimizado.

5.3 Exemplo de simulacao cinética e parametrizacao

de constantes cinéticas

A aplicacdo das redes de Petri como ferramenta matemadtica para
a determinacao de rotas quimicas e dos respectivos parametros cinéticos
ainda apresenta-se de forma restrita, de acordo com a literatura pesquisada
[25,32,40]. A partir de diversas referencias é possivel definir duas aplicacdes

principais para as redes de Petri em sistemas bioquimicos. A primeira aplicacao
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corresponde a descricao légica-matematica das rotas metabdlicas como grafos
direcionados [41-44]. A segunda aplicagdo corresponde a utilizagdo de redes de
Petri para simulacdo de rotas quimicas previamente definidas e que apresentam
todos os pardmetros cinéticos conhecidos [5,45-48]. Entretanto, as redes de
petri apresentam um potencial de simulacdo e descricao de rotas quimicas
robusto como serd exposto neste primeiro exemplo de simulacdo e otimizacao
simultanea da rota quimica.

Para avaliar a potencialidade do método proposto nesta tese para
determinacao de rotas quimicas e os respectivos parametros cinéticas, considere
uma rota metabdlica hipotética Fig. 5.15, utilizada na referencia [40] para
validar o potencial de simulagdo do software E-CELL [49]. Esta rota apresenta
uma sequéncia de 4 reacoes catalisadas, sendo o reagente inicial definido como
M1, cuja concentracao inicial é 100uM. A Fig. 5.15 demonstra a rota

completa e as respectivas constantes cinéticas para um modelo de ordem 1.

k3=0.8E7

E1 E2
_—..
k1=1E7 k2=1.4E7

)

Figura 5.15: Rota metabdlica hipotética para demonstracdo do processo de simulagido e

otimizacao.

De acordo com a Ref. [40] o perfil de concentracdo de todos os
metabdlitos esta apresentado na Fig. 5.16. Estes valores de concentracao por
tempo sao utilizados como dados de referéncia para o sistema de otimizacao

(AG) implementado. O objetivo desta analise € retornar por meio do processo
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de inferéncia do AG a rota quimica precisa e as constantes cinéticas de cada
reacao. Neste processo a populacao inicial contém 1000 individuos, o tempo
de simulagao é de 0,05s, com passo igual 0, 1ms. Apds a evolucao de 430

geracdes o AG obteve uma convergéncia satisfatéria (Fitness < 1).

110

100

Comcentragao (uM)

Figura 5.16: Dados de referéncia para a rede hipotética (Fig. 5.17).

A rede de Petri determinada pelo AG (Fig. 5.17) para simulagdo da rota
Fig. 5.15 contém 4 transicdes que definem as seguintes reacoes e constantes
cinéticas:
M13 M2 k=1.001 x 107
M25 M3+ M5  k=1.398x 107
M35 M4 k=079 x 107
M52 M6k =1.802 x 10
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Embora seja uma rota simplificada, o perfil de concentracées do
metabdlitos (Fig. 5.16) indicam a presen¢a de reacdes acopladas, como pode
ser visto pela concentracao dos compostos M2, M3 e M4 que inicialmente
sao produzidos em maior escala e apds o intervalo entre 0,01 e 0,02s
sao exclusivamente consumidos, para a formacdo dos produtos M5 e M6,
embora neste intervalo o reagente inicial (M1) ainda esteja presente com

aproximadamente 30% da concentrac3o inicial.

® -

k3=0.8E7

k4=1.8E7

kK1=1E7 k2=1.4E7

Figura 5.17: Modelo de rede de Petri para a rota metabdlica hipotética (Fig. 5.15).

O sistema implementado apresentou neste exemplo um elevado
potencial de reproducdo de resultados, demonstrando capacidade para inferir
sobre a topologia da rede de Petri, que corresponde a prépria descricao
da rota quimica. O AG também obteve sucesso na determinagiao das
constantes cinéticas para as reacOes presentes. Para extender o potencial

de aplicacdo do sistema, os capitulos seguintes apresentardo resultados de
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determinacao de parametros cinéticos e rotas quimica. Especificamente no
capitulo Determinacdo de pardmetros cinéticos o sistema de otimizacao serd
utilizado para a determinacdo dos parametros de Arrhenius para o processo
de formacdo de materiais semicondutores constituidos por 1770y e SnO-, a
partir do desenvolvimento destes resultados o algoritmo genético acoplado a
rede de Petri apresentam uma elevada aplicabilidade em problemas cinéticos
diversos, demonstrando que os dados de referéncia podem ser substituidos
por outras propriedades fisico-quimicas que apresentam relacionamento com
o comportamento cinético. No Capitulo Determinacdo e Simulacdo de
rotas metabdlicas o sistema implementado serd aplicado em duas situacoes
divergentes de otimizacdo. A primeira é semelhante ao exemplo descrito acima,
onde os dados de referéncia contém o comportamento de todos os compostos
envolvidos na rota quimica. A segunda aplicacao envolve a construcao de uma
rota quimica onde os dados de referéncia contém parte do comportamento

cinético dos compostos envolvidos.
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Capitulo 6

Determinacao de parametros

cinéticos

6.1 Introducao

O sistema de otimizacao de rotas de reacdo foi aplicado no estudo
cinético do processo de obtencao de compositos semicondutores constiuidos
por dxido de titanio (790,) e déxido de estanho (SnOs). Estes compostos
formam semicondutores do tipo n com um gap elevado (eGap=3,6eV a 300K).
Este material pode ser empregado em diversos processos cataliticos, pois
apresenta uma elevada estabilidade quimica e térmica, baixo custo, possibilita
a inclusao de agentes dopantes para aumentar a seletividade ou a sensibilidade
[50, 51]. A produgdo de materiais contendo nanoparticulas de TiOy [52]
pode ser executada por diversos métodos quimicos, tais como: deposicao de
vapor [53-55], eletrodeposi¢do [56,57], evaporagdo por feixe de elétrons [58],
pirdlise [59], bombardeamento (sputtering ) com feixe de estanho (Sn) [60,61],
métodos hidrotérmicos [62], reagdes em amodnia liquida [63], deposicdo por
laser pulsado, [64], processos fisico-quimicos [65] e precipitagdo por método
sol-gel [66].

A elaboracio de métodos de preparacio baseados em pirdlise pode

ser otimizada a partir da determinacdo do comportamento cinético do
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processo de decomposicao para a formacdo de nanoparticulas de SnOs
[67—75]. A literatura descreve diversas aplicacdes para materiais catalisadores
semicondutores. O SnO, pode ser empregado na conversao de alcoois e
aldeidos em cetonas [76], o SnOy suportado em TiOspode ser empregado
também na redugdo simultdnea de SO, e NO [77,78]. O potencial
catalitico possibilita também a conversdao de metanol em éleo combustivel com
rendimento acima de 93% [79,80]. A obten¢do do comportamento cinético
durante o processo de decomposicao térmica de compostos organo-estanhos
suportados em 7T'i(Oy pode ser obtido utilizando o sistema de otimizacao
de parametros cinéticos descrito na secdo 2 do capitulo anterior (pag 68).
Nesta aplicacdo o sistema de simulacao cinética, Rede de Petri, utiliza
l6gica fuzzy [16, 81] para determinar a temperatura de cada conjunto de
parametros cinéticos.  Neste capitulo serdo descritos o modelo tedrico
utilizado especificamente para a determinacao da energia de ativacdo, do
fator pré-exponencial e a ordem de reagcdo do processo de formacao dos
compostos a base de 1770y e SnO, a partir de dados experimentais de curvas

termogravimétricas.

6.2 Preparacao do material semicondutor

Para a realizacao deste estudo tedrico foram preparadas 3 composicoes
utilizando reagentes Sigma-Aldrich (Milwaukee), cada amostra apresenta as
seguintes propor¢des(m/m) de Sn/TiO2, 0% (1), 15% (2) e 30% (3).
As andlise termogravimétricas (TG e DTA) foram realizadas utilizando um
aparelho TA Instruments SDT 2960 Simultaneous DTA-TGA. O processo de
decomposi¢do foi realizado com uma taxa de aquecimento de 5°C/min até a
temperatura de 600°C em atmosfera de oxigénio.

Primeiramente é preparada uma solucao de TiCly e SnBut3Cl em

etanol, em seguida adiciona-se uma solucao aquosa de N H,OH concentrada
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formando uma suspensdo. O sistema é mantido em refluxo por 90 minutos e
em seguida é filtrado e lavado com éter-etilico para a remocado do excesso de
etanol. Apds secagem para remocao de agua cada amostra foi submetida a

pirdlise até a temperatura de 600°C em atmosfera de oxigénio.

6.3 Modelamento teorico

O modelo cinético utilizado para a determinacdo de parametros
cinéticos do processo de formacgdo das misturas (1), (2) e (3) é definido pela
Eq. 6-1 [33,82,83]

%—f =C" (Ae_R%> (6-1)
sendo A (fator de frequéncia) e E, (energia de ativagdo) os pardmetros de
Arrhenius, C' corresponde a concentracdo do reagente consumido ou produto
formado e n é a ordem da reacdo. Integrando-se a Eq. 6-1 obtém-se
a concentracao em qualquer tempo. Este modelo serd usado para estudar
processos de decomposicao térmica através de dados experimentais de curvas
termogravimétricas. A simulacdo e a determinacao dos parametros cinéticos
(Eq. 6-1) serdo feitas utilizando-se a teoria das redes de Petri associadas a
|bgica fuzzy [84]. Para exemplificar o modelamento da rede de Petri utilizada

neste estudo considere as seguintes reacdes concorrentes:

A— B (6-2)
A—-C (6-3)

Matematicamente uma rede de Petri gerada para a representacao das reacoes
6-2 e 6-3 contém 3 estados (lugares) e duas transicdes. Os estados e as
transicoes sdo conectados por dois tipos de arcos definidos como pré-condicoes
(I) e pds-condigdes (O). O conjunto I conecta os reagentes as respectivas

transicoes, ou seja reacdes, que irdo transforma-los. O conjunto O representa
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a aplicacao da saida, ou seja a formacao do produto, e relaciona os arcos
direcionados que ligam as transicOes aos seus respectivos produtos. Para as
reacoes quimicas acima, as matrizes I e O terdo dimens3o 3 X 2, ou seja, 3
lugares e 2 transi¢cdes . O conteldo dos estados, A, B e C' de um sistema
é representado por um vetor coluna denominado marcacao, M, sendo neste
estudo definido como vetor de concentracdes dos componentes do sistema
quimico. A rede Petri para simulagdo das reacdes ( 6-2 e 6-3) pode ser
representada graficamente de acordo com a rede da Fig 6.1, sendo Cy, Cg e

Cc as concentracoes dos componentes A, B e C, respectivamente.

Figura 6.1: Rede de Petri para simulaciao das reacdes 6-2 e 6-3.

As transicdes R(1) e R(2) competem pelo mesmo lugar de entrada,
representando a competicdo entre as reagdes A — B (6-2) e A — C (6-3)

pelo mesmo reagente (A). A quantidade de produtos (B e ') formados sera
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governada pelos parametros cinéticos. O conjunto de pardmetros (A, E,, n)
que descreverem a cinética mais rapida, também ird sensibilizar a sua respectiva
transicao, favorecendo a formacao do respectivo produto.

Para a rede de Petri da Fig 6.1 representacdo matematica é definida

por:
[ Cult)
M(t) = | Calt) (6-4)
| Ce(t)
[ ACu(t) AC4() |
PRE = I(t) = 0 0 (6-5)
L 0 0 .
= o
POST=0(t) = | ACs(t) 0 (6-6)
0 ACe(t)

As transicoes do sistema sdo temporizadas, para cada execucdo da
rede de Petri, o tempo avanca em uma fracido de At. Para o estudo de
decomposicoes térmicas, juntamente com a variacao temporal, para cada
incremento At a temperatura é acrescida em AT. A evolucao da rede de

Petri pode ser representada pela equacao de disparo de transicoes, dada por:

M(t + At) )+ zm: O;(t)) (6-7)

j=1
sendo M(¢+ At) a nova marcagdo que determina as novas concentragdes apds
a evolugdo temporal, At, M(t) define as concentragdes atuais e corresponde
a marcagdo atual, [;(t) e O;(t) correspondem aos vetores de entrada e saida
da transicao j, respectivamente.

A simulagdo cinética de formagdo das misturas contento 7i05/SnO;
pode ser representada pela rede de Petri da Fig. 6.2. Os lugares

C7 e (5 correspondem aos reagentes, hidréxido de titanio e SnBusCl
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(cloro-tributilestanho(IV)). Para cada transicdo R; existe um controlador fuzzy

que define a faixa de temperatura de atuagdo de cada transicdo. Os lugares

<1
N

)

j+1

A

=

Figura 6.2: Rede de Petri implementada para a simulacao da decomposicio da mistura

Ti0y/Sn(Org).

C5 e Cy sao as concentracoes de 1705, e SnOy entre o intervalo t e t + At,

cada elemento das matrizes de pré-condicbes (I(t)) e pds-condicdes (O(t)), é

definido a seguir nas Eq. 6-8 e 6-9

ACy (1)
0
0
0

0
0
ACs1(t)
0

0
0
0

0
0

0

. AC);(t)

. ACs (1)

0
ACs,j41(t)
0
0

0

0

0
ACyj41(t)

0

. ACo (1)

0
0

0
0
0

. ACy (1)

(6-8)

(6-9)

O modelamento cinético para o processo de decomposicao da mistura
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T10y/Sn(organico) pode ser construido a partir da determinagdo da ordem
de cada reacdo e pela constante cinética que apresenta uma dependéncia
com o valor da temperatura descrito pelo modelo da Eq.6-1. Desta forma,
para cada arco de incidéncia () existe um conjunto de pardmetros cinéticos
constituidos por fator de frequéncia (A), energia de ativagdo da reacdo (FE,)
e ordem da rea¢do (n). Cada transicdo representa uma reacdo quimica que
ocorre em uma faixa de temperatura limitada (por temperatura inicial, T}, e
temperatura final, 7,). A incerteza inerente ao processo real (experimento)
introduzida nas reacdes de decomposicdo devido a temperatura pode ser
modelada usando-se a légica fuzzy [84]. Sendo assim, durante a evolugdo
temporal para diferentes temperaturas um controlador fuzzy foi proposto
devido a imprecisao do processo cinético. Particularmente, usou-se a funcdo

fuzzy do tipo LR (left — right), f — f(T;T;,T,, o, ), dada por:

1 1
f — f(T7 ﬂ) T07 a;, ao) = (1 n eai(T—ﬂ)) <1 n eOéo(T—To)> (6-10)

sendo, T; e T, as temperaturas inicial e final para a reacdo que definem a faixa

de temperatura para cada transicao, os parametros «; e «, controlam o grau
de inclinagdo da fungdo fuzzy (Eq. 6-11 préximos aos limites das temperaturas

T; e T,). Os valores de diferenca de concentragcdo (AC:, ACy,AC; e ACY)

para um determinado instante ¢ pode ser calculado por:

ACK(T) = / T g (A(T)ea:p (%}T))) dt (6-11)

O processo de simulacdo cinética depende da correta determinac3o dos
parametros de Arrhenius (A e E,), da ordem da reacdo (n), da configuragdo
da funcao fuzzy que determina a faixa de temperatura em que cada conjunto
de pardmetros (transicdo) estd ativo. Todos estes pardmetros podem ser
otimizados utilizando-se um algoritmo genético desenvolvido. Os individuos
do AG foram representados por conjuntos com nimeros reais que representam
o conjunto de pardmetros formado por A, E,, n, T;, T,, «a; e a,. O

espaco de busca para cada parametro estd definido na Tab 6.1. O fator de
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Tabela 6.1: Espacgo de busca dos parametros cinéticos e da funcao fuzzy (Eq. 6-11)

Parametros Minimo Maximo

n 0 00
log(A) 4 50
E.(kJ) 0 1000
T;(°C) 50 550
T,(°C) 100 600

o 0 50

Q 0 50

freqiiéncia estd entre 10* e 10?°, a energia de ativacdo estd entre 1 e 1000kJ
que corresponde a uma faixa de energia adequada para diversos processos
quimicos [33,82]. As temperaturas T; e T, estdo dentro da faixa experimental
da curva termogravimétrica (50 e 600°C), os valores «; e a,, podem variar entre
0 e 50, sendo que o limite superior de 50 define um comportamento semelhante
a uma funcdo degrau. A funcdo de avaliagdo (fitness) é calculada para cada
individuo da populacao e é definida como sendo a soma do erro absoluto entre
a curva TG tedrica (Weac(T')) e a curva experimental(We,,(1")) de acordo
com Eq. 6-12:
T,
Fitness = »  [Weae(T) — Wegy(T)| (6-12)
T=T;

sendo que We,, (1) corresponde ao valor percentual da curva TG experimental
para a temperatura 7', W_,y.(T) é o valor percentual da curva TG tedrica para

a temperatura 7', e é calculado de acordo com a Eq. 6-13

k .

sendo M;(t) a concentra¢do de cada componente do sistema no tempo t. O

100 (6-13)

tempo e a temperatura estdo relacionados pela taxa de aquecimento (R) da
curva termogravimétrica pela relacido T' = Rt, M;(ty) define a concentracdo
inicial dos componentes do sistema.

O processo de selecao utiliza o ranking dos individuos para propagar
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para a préxima geracdo aproximadamente 75% dos individuos da populacio
[85,86] sendo que o restante é eliminado e novos individuos sdo gerados pelos
operadores genéticos mutacdo e crossover. A mutacdo provoca pequenas
alteracdes aleatdrias e pontuais no conjunto de valores reais que geram os
parametros cinéticos dentro do espaco de busca, definido anteriormente.
O operador crossover realiza a combinacdo de dois individuos selecionados
aleatoriamente. Para este AG foi utilizado o operador crossover uniforme (pag
84) que promove a troca trechos de tamanhos variados dentro dos conjuntos
de dados dos individuos gerando outros dois individuos. Apds a execucao dos
operadores genéticos uma nova populacdo é gerada e reavaliada. O processo
de otimizacdo ¢é finalizado quando a funcao fitness atinge um valor igual ou
inferior a 0.1% que corresponde a uma precisdo numérica que tornam as curvas
tedricas e experimentais indistinguiveis. O processo de otimizacao também sera
finalizado se a populacao atingir uma estabilidade numérica que impossibilite
a geracao de novos individuos principalmente pelo operador crossover. Esta
estabilidade pode ser verificada pelo cdlculo do desvio padrao da funcao fitness
em uma dada geracao. Para o estudo do processo de decomposicao este
valor usado foi de 1073, que representa uma precisio numérica com uma
ordem de grandeza a mais em relacdo a curva TG, sendo que nesta situacao
todos os individuos podem ser considerados indistinguiveis e, portanto, a suas
recombinacdes nao possibilitam a geracdo de solugdes mais adequadas. O
processo global para a obtenciao dos pardmetros cinéticos que descrevem a
formagdo de misturas dos compostos T705/SnOs a partir da decomposi¢do
térmica de compostos organo estanicos pode ser esquematizado pela Fig 6.3.
Para cada conjunto de parametros cinéticos (individuo) o sistema de simulagdo
dindmica é executado, gerando um curva TG tedrica. O ciclo é finalizado com

o calculo da fung¢3o fitness (Eq. 6-12) e selecdo dos individuos mais adaptados.
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Figura 6.3: Rede de Petri para simulacdo das reacoes 6-2 e 6-3.

6.4 Resultados e discussoes

Neste estudo foram obtidas curvas termogravimétricas de decomposicao
para misturas de hidréxido de titdnio e cloro tributilestanho (SnButs;Cl).
As misturas foram denominadas de acordo com o teor dos compostos de
estanho em massa por massa, sendo respectivamente TS0 com 0%, TS15
com 15% e TS30 com 30%, ilustradas na Fig 6.4. Devido a impossibilidade de
obtencao de curvas TG para o processo de decomposicao do SnBusCl, pois
este se encontra no estado liquido, as curvas TS15 e TS30 foram utilizadas
para obter um comportamento aproximado do processo de decomposicao. A
curva TG S15 foi obtida pela subtracdo entre as curvas TS15 e TS0, e a
curva TG S30 corresponde a subtracdo entre as curvas TS30 e TS0. As

curvas termogravimétricas obtidas experimentalmente (TS15 e TS30) (Fig.
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Figura 6.4: Curvas termogravimétricas experimentais para as amostras TS0, TS15 e TS30.

6.4) apresentam dois passos de degradacdo distintos: o primeiro passo esta
abaixo de 350°C, e o segundo esta entre 350 e 500°C quando o processo
de degradagdo térmica € finalizado [87-90]. Para as trés curvas inicialmente
ocorre a perda de 4dgua contida na estrutura cristalina. O segundo evento
corresponde a degradacao térmica do grupo butila. A partir de 500°C a fase
T109 — SnOy é formada com a presenca da fase anatasio, referente ao 1770,
que ndo estd combinado com o éxido de estanho (SnO,) [87,88]

A Fig 6.6 apresenta os parametros cinéticos n, A e F, para as curvas
termogravimétricas TS0, TS15 e TS30 (Fig. 6.5) referentes as composicdes
de TiOy puro (TSO) e as misturas entre 790y e compostos organo estanho
nas propor¢des de 15% (m/m) (curva TS15) e 30%(m/m) (curva TS30). A

curva TS0 refere-se a formacdo do 1720, a partir da desidroxilacdo da amostra
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Figura 6.5: Curvas termogravimétricas para as amostras S15 e S30.

de TiC'ly tratada com hidréxido de amdnio. A curva TS0 apresenta uma perda
de massa continua, sem a formac3o de patamares nitidos, como é descrito em
estudos anteriores [87-90]. O processo de formacgdo de T'iO; apresenta ordem
de reacdo igual a um. A energia de ativacao até a temperatura de 250°C
mantém-se constante com valor médio de 80.6kJ, mantendo um aumento
continuo até a temperatura de 500°C chegando ao valor de 130.5kJ quando a
curva TG n3o apresenta mais alteracdes de massa. Esta variacao da energia
de ativacao deve-se a ocorréncia de eventos endotérmicos para a formacao da
fase anatasio [37].

Utilizando os valores F, e A é possivel calcular os valores da constante
cinética (k) em fung3do da temperatura como é mostrado na Fig 6.6d, na qual

inicialmente ocorre um aumento da velocidade da reacdo seguida por uma
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reducdo de velocidade provocada pela reducao do fator pré-exponencial, visto
que a energia de ativagdo permanece constante (Fa = 80k.J) e portanto ndo
contribui para alteracdo da velocidade da reacdo. As curvas termogravimétricas
TS15 e TS30 (Fig 6.4) apresentam dois passos de decomposicdo térmica, o
primeiro corresponde a uma perda de massa na faixa de 50 a 300°C, o segundo
evento estd entre 350 e 500°C. Acima deste valor as curvas nao sofrem mais
alteracoes de massa significativas para a determinacdo de modelos cinéticos
de decomposicdo. O primeiro passo de decomposicdo refere-se ao processo
de desidroxilacdo para a formacdo da fase anatdsio do 770y, e também a
desidroxilacao do composto organo estanho, e um possivel inicio do processo
de oxida¢do da cadeia carbdnica [87].

A velocidade de decomposi¢do das curvas TS15 e TS30(Fig. 6.4)
é maior em relacdo a curva TSO para a faixa de temperatura entre 50 e
200°C. Nesta etapa o processo exotérmico de decomposicdo do composto
organo estanho favorece uma cinética mais rapida através de uma energia de
ativacdo inferior a energia de ativacao da curva TS0, sendo o valor médio
igual a 67kJ para a curva TS15 e 72kJ para a curva TS30. Em relacdo
ao fator pré-exponencial (Fig 6.6b) para curva TS15 ocorre uma redugdo
de 5.9 para 3.7 e para a curva TS30 ocorre uma queda semelhante de 6.5
para 4.4, em ambos os casos a queda média foi de 2.15. Esta reducao
no fator pré-exponencial contribui para a reducdo da velocidade de reacao,
assim como o aumento na energia de ativacao no final do primeiro passo de
degradacdo. Embora o aumento da energia de ativacdo seja pequeno o seu
efeito é expressivo, o termo exponencial (Eq. 6-1) amplifica as variagdes da
energia de ativacao. Por exemplo, uma variacao de 80kJ para 100kJ reduz a
velocidade da reacao em 160 vezes na temperatura de 200°C. Entretanto, a
dependéncia exponencial da constante de velocidade em relacao a temperatura
proporciona uma compensa¢do mantendo os valores da constante cinética (k)

estdveis até a temperatura aproximada de 150°C. Nessa temperatura ocorre
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uma significativa elevacdo da velocidade da reacdo, que passa de 3.7 x 1072
para aproximadamente 1.4 x 10~* na temperatura de 200°C. Este aumento
de k esta relacionado com o inicio do processo de decomposicdo do segundo
passo de degradacao térmica, que corresponde a decomposicao total da cadeia
carbdnica para a formacdo do SnO, [88]. A partir da temperatura de 200°C
o aumento da velocidade da reacao também é favorecido pela alteracdo da
ordem de reac3o que passa de 2 para 1. Para a faixa de temperatura entre
200 e 300°C os parametros n, A e E, sofrem alteracbes devido a finalizagao
do processo de decomposicao do primeiro passo e o inicio do segundo passo
de degradacao. A ordem de reacao varia de 2 para 1 enquanto o logaritmo do
fator pré exponencial é elevado de 3.5 para aproximadamente 5 na curva TS15
(Fig 6.4) e 4.4 para 9.0 na curva TS30 (Fig 6.4). A energia de ativagdo neste
intervalo de temperatura (200-300°C) também sofre um acréscimo significativo
passando de 68kJ para 91kJ para a curva TS15 e de 71 kJ para 145kJ para
a curva T530. Desta forma, o primeiro passo de decomposicao inicia-se com
uma ordem de reacdo que favorece um mecanismo de decomposicao mais lento,
com ordem de reacao igual a 2 e é finalizado com um aumento de velocidade
expressivo que € proporcionado pela alteracao da ordem de reacao também
pela elevacdo do fator pré-exponencial.

A decomposicao da cadeia carbonica do composto organo estanho é
finalizada no segundo passo de degradacao (300- 500°C), gerando uma mistura
de fases do 79O, puro (anatdsio) e Ti02/SnO, (anatdsio-rutilo) e para as
amostras com elevado teor de Sn(Oy; como por exemplo a amostra TS30
existem também a fase SnO; pura (rutila) [88]. A ordem de reagdo desta etapa
permanece constante (n=1) assim como a energia de ativagdo com valor médio
para as curvas TS15 e TS30 respectivamente igual a 108kJ e 145kJ. Embora
a degradagdo da cadeia carbdnica seja um processo exotérmico [88, 89], o
aumento da energia de ativacao em relaciao ao primeiro passo € justificada pela

faixa de temperatura em que o processo ocorre, demonstrando a necessidade
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de mais energia para romper as ligacoes da cadeia carbonica formada por
grupos n-butila em relacao a remocao de moléculas de dgua adsorvidas ou 4dgua
estrutural que sdo eliminadas no primeiro passo [88]. O fator pré-exponencial
decai e produz a reducdo da velocidade da reacdo. Entretanto o aumento da
temperatura produz um aumento na velocidade da reacao mais acentuado,
como pode ser observado na Fig 6.6d em que a média da constante de reacao
na temperatura de 300°C é de 3.4 x 10~° para ambas as curvas e passa para
5.1 x 1072,

A variagdo da ordem de reacao foi definida como inteira no
sistema computacional com base em trabalhos da literatura que relacionam
reacdes de decomposicdo térmica com ordens de reagdo inteira [33,91-93].
Frequentemente a literatura define apenas uma ordem de reac3o para todo o
intervalo de temperatura de uma dada reacdo, entretanto no presente estudo a
metodologia desenvolvida permite variar a ordem de reacao a qualquer instante
da reacao, como pode ser visto na discussao dos resultados, sendo este um
avanco no estudo e desenvolvimento de modelos cinéticos robustos. Para
demonstrar a capacidade do sistema de otimizacdo e também reafirmar a
tendéncia dos sistemas quimicos por ordens de reacao inteiras, o parametro
n da curva TS30 foi otimizado considerando ordens de reacao semi-inteiras
(Fig. 6.7). Inicialmente a curva apresenta uma ordem de reagcdo préxima de
2, com uma variacao entre 1.96 e 2.10, a partir da temperatura de 200°C
ocorre a mudanca de mecanismo de reacao e como discutido na apresentacao
dos resultados (no paragrafo anterior) a ordem da reagdo é alterada de 2 para
1. Neste exemplo, verificou-se 0 mesmo comportamento, sendo apenas que o
processo de transicao ocorre de forma gradual, existindo valores de n entre 2
e 1, até o mecanismo se estabilizar em uma faixa que varia entre 0.95 e 1.1.
Portanto, verificou-se que para esse sistema quimico, a ordem de reacao segue

de acordo com a literatura, em geral, ordens de reacdo inteiras [94-97].
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Tabela 6.2: Variacao de massa para as curvas S15 e S30

Passo | Variagao Faixa de | Variagao Faixa de
de massa | temperatura de massa | temperatura
(m/m)(%) | (°C) (m/m)(%) | (°C)

S15 S15 530 530

+1.5% 50-135 +3.3% 50-165

-14.1% 135-300 -8% 165-300
3 -4.6% 360-550 -4.6% 370-570

Devido a impossibilidade experimental para a obtencdo de curvas TG
para os compostos organo estanho puros os parametros cinéticos referentes
apenas a degradacao destes foram obtidos a partir de curvas TG estimadas
a partir de uma operacdo de subtracdo dos efeitos cinéticos da curva
TSO em relagdo as curvas TS15 e TS30 (Fig. 6.4). Estas curvas
termogravimétricas apresentam 3 passos distintos de alteracdo de massa em
funcao da temperatura, como é mostrado na Tab 6.2.

A primeira variacgdo de massa corresponde a um acréscimo de
aproximadamente 1.5% para a curva S15 e 3.3% para a curva S30. Este
aumento de massa pode estar relacionado a transferéncia de moléculas de agua
adsorvidas na fase contento Tt0, para a fase do composto organo estanho.
Assim a reducdo de massa estimada a partir da curva TS0 torna-se mais lenta.
Este comportamento pode ser justificado pela comparacao entre as energias de
ativacdo para as curvas S15 e S30 em relacdo a energia de ativacao da curva
TSO que é relativamente inferior. Os valores iniciais médio de FE, para S15
e S30 sao respectivamente 127 e 120kJ enquanto o valor médio inicial de F,
para a curva TS0 corresponde a 80kJ. Durante esta etapa a ordem de reacao
inicial é igual a 2 e apds a temperatura de 75°C passa para 1. No intervalo de
transicao do primeiro passo para o segundo o fator pré-exponencial sofre uma
significativa reducao em ambas as curvas até a temperatura de 150°C, assim
como a energia de ativacdo reduz de 145 kJ para 88kJ na curva S30 e 150kJ
para 75kJ na curva S15. O efeito cinético observado (Fig. 6.8d) corresponde
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a um aumento expressivo na velocidade da reacao do primeiro passo para a
curva S15, sendo que o valor de & inicia-se na ordem de 107% para a curva
S15 e chega a ordem de 10~* na temperatura de 200°C. Para a curva S30 a
constante cinética sé apresenta elevacdo expressiva a partir de 150°C.

Assim como no primeiro passo de variacao de massa, a segunda reacao
(200-300°C) inicia-se com uma ordem igual a 2 que ¢ alterada no final para 1.
Os valores de energia de ativacdo n3o sdo alterados de forma expressiva, sendo
o valor médio da energia de ativacdo para a curva S15 igual a 85kJ e para a
curva S30 tem-se 92kJ (Fig. 6.8c). O fator pré-exponencial sofre reducdes
continuas, entretanto o efeito da temperatura sobre o valor de k£ favorece o
seu aumento até o inicio do terceiro passo de degradacao. No segundo passo
das curvas S15 e S30 ocorre a perda das moléculas de cristalizagdo [87, 88].
Novamente a energia necessdria para a evolucdo desta etapa é superior nas
curvas S15 (85kJ) e S30 (92) em relagdo a curva TSO (80kJ).

O dltimo passo de degradacdo corresponde a formacdo do dxido de
estanho (SnO,) e é caracterizado por uma energia de ativagdo constante
em ambas as curvas com valor médio de 118kJ, e um fator pré-exponencial
médio de 4.9 (Fig 9b). Para este passo verifica-se uma elevada velocidade de
formacao, como pode ser observado na Fig 9d em que o valor de k aumenta
de 1 x 107> para 5 x 107 na curva S15 e 1 x 107° para 1 x 107* na curva
S30 até a temperatura de 450°C. Neste momento a reacao é finalizada com a

alteracao da ordem de reacao que passa de 2 para 1.
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6.5 Conclusao

A determinacdo dos parametros de Arrhenius e da ordem de reacao
(n) foram obtidos de forma satisfatéria a partir do sistema constituido pelos
mddulos de otimiza¢do (AG) e simulagdo dindmica (Rede de Petri). O sistema
quimico estudado corresponde ao processo de decomposicao de uma mistura
de hidréxido de titanio e o composto cloro-tributilestanho(IV). Neste estudo
foi proposto um novo modelamento cinético, onde os parametros de Arrhenius
sdo descrito como fungdes da temperatura (Fig. 6.6 e 6.8). Esta abordagem
proporcionou a simulacao precisa das curvas termogravimétricas, possibilitando
também a elaboracao de uma sequéncia de eventos cinéticos fundamentados
em descricoes contidas na literatura pesquisada. Os resultados desta analise
reforcam a aplicabilidade do sistema computacional para a determinacdo de
rotas quimicas complexas juntamente com a definicdo do modelo cinético mais

adequado.
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Capitulo 7

Determinacao e Simulacao de rotas

metabolicas

7.1 Modelo cinético

Uma reacao catalisada por enzima pode ser descrita como uma
sequéncia geral de trés etapas, sendo que no primeiro passo ocorre a formacao
do complexo ES a partir da reacdo entre a enzima e o substrato, em seguida
o substrato ligado ao sitio ativo é convertido em produto. O dltimo passo
corresponde a liberacdo do produto por parte da enzima, que encontra-se
novamente disponivel para reagir com outra molécula de substrato. O processo

catalitico pode ser representado pela seguinte reacao:

ki o ks
EFE+S = ES = EP=FE+P (7-1)
ko ks

De acordo com o Capitulo 5 (Cinética quimica) o modelamento cinético da
reacdo acima pode ser descrito pela Eq. de Michaelis-Menten (pag. 52);
diP] _ _dS] _ kea[E][S]

ST T dt T Ko+ |9 (7-2)

sendo, [P] a concentragdo molar do produto formado, [S] corresponde a

concentragdo do substrato, [E] é a concentra¢do da enzima, K, é a constante
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de Michaelis-Menten e k.,; define a constante de velocidade referente a etapa
mais lenta ap6s a formacao do complexo E'S de acordo com a reacao catalitica
(Eq. 7-1).

Esta equacdo (Eq. 7-2) pode ser simplificada, se [S] <« K,,; neste
caso o modelo cinético de Michaelis-Menten ¢é transformado em um processo
denominado pseudo-primeira ordem em relagao a enzima e também em relacao
ao substrato, o resultado desta aproximacao pode ser descrito da seguinte
forma:

v = k[E][S] (7-3)

sendo k a constante cinética de segunda ordem e corresponde a razdo k.. /K.

7.2 Biosintese do acido fosfatidico

Os compostos glicero-fosfolipideos sdo os principais componentes das
membranas celulares. Os fosfolipideos sao formados por duas cadeias de acidos
graxos ligadas a uma molécula de glicerol. O terceiro sitio do glicerol esta ligado
a um grupo fosfato-hidrofilico, o qual estd ligado a um composto hidrofilico,
como por exemplo, colina. Cada molécula de fosfolipideos tem uma cauda
hidrofébica composta por duas cadeias de 4cidos graxos e uma extremidade
hidrofilica. Nos tecidos animais, os triacilglecerdis e os glicerofosfolipideos,
como a fosfatidiletanolamina, compartilham os precursores acil-graxo-CoA e o
L-glicerol 3-fosfato assim como varios passos enzimaticos em suas respectivas
vias de biosintese. A maior parte do glicerol 3-fosfato é derivado da
diihroxiacetona fosfato (DHAP), um intermedidrio da via glicolitica, pela a¢do
da enzima glicerol 3-fosfato desidrogenase ligada a NADH; no figado e nos
rins, ele também é formado do glicerol pela acao da glicerol quinase. Os
outros precursores do triacilglicerdis sao os acil-graxos-CoA, formados dos
acidos graxos pelas acil-CoA sintetases, as mesmas enzima responsdaveis pela

ativacdo dos 4cidos graxo para a (3 oxidagdo [1,8,98,99].
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O primeiro estagio na biosintese dos triacilglicerdis é a acilagao dos
dois grupos hidroxidas livres do L-glicerol 3-fosfato pos duas moléculas de
acil-graxo-CoA para liberar o diacilglicerol 3-fosfato, comumente chamado
de acido fosfatidico ou fosfatiddto. Embora o acido fosfatidico ocorra
apenas em micro quantidades nas células é um intermedidrio central na
biosintese dos lipideos; ele pode ser convertido tanto em triacilglicerois como
em glicerofosfolipideos na via que leva aos triacilglicerdis, o fosfatidato é
hidrolizado pelo acido fosfatidico fosfatase para formar um 1,2-diacilglicerol.
Os diacilglicerdis sdo entdo convertidos em triacilglicerois por transesterificacao

com um terceiro acil-graxo-CoA [1,8,98,99].

0
R;—C—O0—CH,

R,—C—O0—CH
g ‘ ﬂ CH;
CH,—O— 1|>—o—CH2 CH, N' CH;
O CH;

Figura 7.1: Acido fosfatidico.

A primeira aplicacdo bioquimica para o sistema desenvolvido
corresponde a rota bioquimica de producao de 1,2-diacilglicerol 3-fosfato. A
rota metabdlica analisada é constituida por 4 reacbes acopladas de acordo
com a Fig 7.2 [1,40,100-103]. Estas quatro reacdes sdo apresentadas na Tab.
7.1, com as respectivas enzimas catalisadoras. Na terceira coluna da Tab 7.1
sao apresentadas as constantes de reacao determinadas experimentalmente
para cada reacdo [40,100-103]. Estas quatro reacdes estdo completamente
descritas na literatura [40,100-103], onde foi possivel extrair dados do perfil
de concentragdo por tempo (Fig. 7.3) para os instantes iniciais do processo de

formacao in vitro do 1,2-diacilglicerol 3-fosfato.
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Figura 7.2: Rota metabdlica para sintese do 1,2-diacilglicerol 3-fosfato.

Para otimiza¢do da rota Fig. 7.2 através do AG (Cap. 5 - pag. 67)
foi definida uma populacao com 1000 individuos. Cada individuo descreve as
reacoes presentes na rota, e os substratos presentes em cada reacdo. Para esta
simulacao, a concentracao de cada enzima é mantida constante em 1mM. A
quantidade de acil-CoA é definida a partir de uma taxa de difusdo constante e
fixada em 1uM /s [40] que fornece o substrato para o processo bioquimico. A
concentracdo inicial para os substratos ATP e Glicerol sao fixados em 0,1mM
(ou 100uM).

De acordo com o perfil de concentragdo de referéncia (Fig. 7.3) a
rota inicia-se com o consumo dos substratos de partida (ATP e Glicerol) e
formagdo imediata do substrato intermedidrio (sn-glicerol-3-fosfato). Neste
instante inicial (t<5ms) a produ¢do de 1,2-diacilglicerol ainda é inexpressiva,

pois a quantidade acil-CoA ainda nao forneceu material suficiente para o
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Tabela 7.1: Reagoes catalisadas para a biosintese do 1,2-diacilglicerol 3-fosfato

Enzima EC Reacao catalisada Constante Ref.
cinética
(x10°)
Glicerol 2.7.1.30 | ATP + glicerol — ADP + sn-glicerol-3-fosfato | 278 [40,100]
quinase
Glicerol 3.1.3.21 | sn-glicerol-3-fosfato + HoO — glicerol + fosfato | 5.52 [40,101]
3-fosfatase
Glicerol-3- 2.3.1.15 | acil-CoA + sn-glicerol 3-fosfato— | 1.46 [40,101]
fosfato CoA+1-acil-sn-glicerol 3-fosfato
aciltransferase
1-acil- 2.3.1.51 | acil-CoA + 1l-acil-sn-glicerol 3-fosfato — | 2.63 [40,103]
sn-glicerol CoA+1,2-diacil-sn-glicerol 3-fosfato
3-fosfatase
aciltransferase
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Figura 7.3: Dados de referéncia [47] para o perfil de concentracdo para os substratos da rota

descrita na Fig. 7.2.
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processo. Como pode ser observado na Fig 7.3, a partir do instante 10ms
a produ¢do de monoacilglicerol 3-fosfato torna-se mais expressiva (C>5u M)
para o 1,2-diacilglicerol 3-fosfato a concentracio de 5 uM é alcancada a
partir do instante 35ms. Neste mesmo instante o sn-glicerol-3-fosfato passa a
ser consumido para a producao de 1,2-diacilglicerol 3-fosfato sendo também
consumido para manter a concentracao de glicerol aproximadamente estavel em
uma faixa de concentracdo entre 60 e 70M. O processo cinético de formacao
do substrato sn-glicerol-3-fosfato é 10? vezes mais rapido do que a formacao
dos compostos monoacilglicerol ou 1,2-diacilglicerol. Durante toda a reacao
as concentracoes dos compostos monoacilglicerol 3-fosfato e 1,2-diacilglicerol
3-fosfato alcangcam os valores de 40 e 20 M, respectivamente. Entretanto em
apenas bms, ou seja, 10 vezes mais rapido, o sn-glicerol-3-fosfato atinge a sua
concentracao maxima de 30uM.

A construcao da rota metabdlica para as primeiras geracoes do AG
apresentam um aspecto pouco representativo para a descricao do perfil de
concentracdo. A partir da geracao 100 a rota metabdlica ja comeca a
apresentar elementos que serdo encontrados na solucdo final do processo de
evolugcdo. Para exemplificar, a Fig. 7.4 mostra a rota metabdlica descrita
pelo melhor individuo na geracdo 100 com um valor de fitness de 15.6. Para
esta rota (Fig. 7.4) a seguinte reacdo: (ATP + glicerol — ADP + sn —
glicerol — 3 — fosfato); ja se encontra no sentido correto de execug3o.
Entretanto, algumas reacoes parecem distantes do objetivo da simulacao, como
por exemplo a reacdo acil—CoA+monoacilglicerol 3— fosfato — AT P que
nao apresenta qualquer base quimica, e também posiciona o substrato ATP
como um produto, sendo que esta espécie é constantemente consumida de
acordo com a rota de referéncia (Fig. 7.2). Outra caracteristica particular desta
rota refere-se a exclusao do 1,2-diacilglicerol-3-fosfato do processo cinético,
sendo que a concentracao desta espécie permanece igual a zero durante toda

a simulacdo.
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Figura 7.4. Rota metabdlica e perfil de concentracao gerado pelo melhor individuo da geracao

100.

O processo de evolucdo do AG proporcionou a solucdo descrita

anteriormente o primeiro lugar no ranking de adaptag¢ao. Entretanto, durante

a evolucdo dos préximos ciclos do algoritmo genético a informacdo deste
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Figura 7.5: Rota metabdlica e perfil de concentracao gerado pelo melhor individuo da geracao
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individuo tornou-se obsoleta, acarretando na sua eliminacdo por parte do
operador predador. Na geracao 200 o melhor individuo descreve a rota
metabdlica representada pela rede de Petri da Fig. 7.5, juntamente com o
seu perfil de concentrac3o. Esta rota contém todas as reacGes executadas na
ordem correta, entretanto os valores das constantes cinéticas nao estao em
acordo com os dados de referéncia e devido a esta caracteristica o valor da

funcao fitness é de 6.20.
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Figura 7.6: Perfil de concentracao definido pela melhor classe da populagao na geracdo 523.

O critério de convergéncia do AG foi ativado para a geracdo 523. Para
esta geracao o melhor individuo apresenta um valor de fitness de 0.15. A Fig.
7.6 mostra o perfil de concentracdo obtido para a melhor classe de individuos
comparado com o perfil de concentracdo dos dados de referéncia. As diferencas
observadas entre os dois perfis de concentracdo estdao dentro de uma margem
mdaxima de 1%.

Para este perfil de concentracio o AG determinou a rota quimica

apresentada na Fig. 7.7 apds 523 geracoes. Os valores das constantes cinéticas
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Figura 7.7: Rede de Petri definida como solugao para o processo de otimizacao da rota da Fig

7.2.

otimizadas estdo na Tab 7.2. De acordo com o desvio definido para cada
constante cinética, apenas a constante referente a enzima glicerol 3-fosfato
apresentou uma faixa que nao contempla o valor de referéncia, sendo que para
este valor o erro em relacdo a referéncia foi de 2.2%. Para as outras enzimas

o erro percentual n3o ultrapassa o valor de 1.1% em relacio a referéncia.

Tabela 7.2: Constantes cinéticas otimizadas

Enzima EC | k(AG)x10° | k(Ref.)x10° | Erro(%)
Glicerol quinase 2.7.1.30 276 + 4 278 0.7%
Glicerol 3-fosfatase 3.1.3.21 | 5.40 £0.05 5.52 2.2%
Glicerol-3- fosfato aciltransferase 2.3.1.15 | 1.48 £ 0.04 1.46 0.7%
1-acil- sn-glicerol 3-fosfatase aciltransferase | 2.3.1.51 | 2.60 4+ 0.05 2.63 1.1%

A partir dos valores da constante de velocidade (Tab 7.2) é possivel
calcular a velocidade da reacao para qualquer concentracao de substrato de
acordo com a descricdo da cinética de Michaelis-Menten (pag. 57). Desta

forma a construcao de um perfil de concentracao possibilita a simulacdo da rota
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metabdlica em qualquer configuracdo de concentracdo dos substratos. Para
exemplificar, a partir da rota metabdlica otimizada, pode ser gerado o perfil de
concentracao da Fig 7.8, na qual todos os substratos, exceto o 1,2-diacilglicerol
tem concentracao inicial igual a 100uM. Nesta simulacdo as concentragoes
de glicerol e monoacilglicerol sdo aproximadamente constantes (entre 90 e
110uM). O sn-glicerol-3-fosfato embora seja inicialmente consumido para
a formacao do monoacilglicerol 3-fosfato a reacao ATP + glicerol — ADP +
sn-glicerol-3-fosfato tem a funcao de recompor o estoque de sn-glicerol3-fosfato
na rota metabdlica, mantendo-o aproximadamente constante. Para os
substratos acil-CoA e sn-glicerol-3-fosfato as velocidades de consumo sdo
consideravelmente maiores e reduzem as concentracdes para niveis préximos de
zero, assim como ocorre com os dados de referéncia. Com a nova composicao
do sistema reacional o 1,2-diacilglicerol-3-fosfato é rapidamente formado, mas
devido ao consumo do acil-CoA presente, a velocidade reduz impedindo a

continuidade do processo.
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Figura 7.8: Perfil de concentrag¢do simulado a partir da rota otimizada (Fig 7.7).
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7.3 Ciclo do acido citrico

O ciclo do 4cido citrico é a jungcdo metabdlica central da célula,
sendo a rota do metabolismo aerdébico de qualquer molécula que possa ser
transformada em um agrupamento acetila ou em um 4cido dicarboxilico tais
como glicidios, acidos graxos e aminoacidos. O ciclo corresponde também
a uma fonte de precursores para forma de armazenamento de energia (ATP,
GTP, NADH, dentre outros) e também biossintese de diversas moléculas tais
como aminodcidos, bases de nucleotideos, colesterol e porfirinas. [98,99]

Diferente de uma via metabdlica linear como a glicdlise ou
gliconeogénese, o ciclo do acido citrico retorna sempre a sua posicao de partida,
comportando-se como um catalisador de miltiplas etapas. O ciclo do acido
citrico leva a oxidagao completa dos dtomos de carbono dos grupos acetila da
Acetil-CoA, convertendo-os em CO, e impulsionando a sintese de ATP a partir
da energia liberada, o que corresponde a dois tercos dos processos de oxidacao
de d4tomos carbonos que ocorre nas células. De acordo com os banco de dados
consultados [1, 8], o ciclo do acido citrico é constituido por 21 reagdes (Fig
7.9), entretanto existem uma cadeia de reagdes principais onde sdo processadas
as reacoes de oxidacao e liberacao de energia, esta sequéncia envolve um ciclo
de 8 etapas catalisadas por diferentes enzimas (Fig 7.9).

O ciclo inicia-se com uma reacdo de condensacdo do oxaloacetato com
acetil-CoA gerando citrato, que em seguida é isomerizado a isocitrato. A
descarboxilacao oxidativa do isocitrato fornece o a-cetoglutarato, liberando
uma molécula de CO,. A segunda molécula de didéxido de carbono é eliminada
na reacao de descarboxilagao do a-cetoglutarato originando a succinil-CoA. A
ligacao tioéster da succicil-CoA apresenta uma energia elevada sendo clivada
por um ortofosfato para produzir succinato e guanosina trifosfato (GTP),
espécie energeticamente semelhante ao ATP. O succinato é oxidado a fumarato

que é entdo hidratado formando malato. A reacdo final do ciclo corresponde
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a oxidacdo do malato a oxaloacetato. Os dois dtomos de carbono sdo

introduzidos no ciclo na forma de um grupo acetil e duas moléculas de CO5 sdo

liberadas por descarboxilacdes sucessivas. Para as quatro reacdes de oxireducao

do ciclo 3 pares de elétrons s3o transferidos para 3 moléculas de NAD+ e

um par é transferido para uma molécula de FAD. Estas moléculas reduzidas

sao posteriormente oxidadas pela cadeia transportadora de elétrons, gerando 9

moléculas de ATP. A Fig 7.9 mostra o ciclo do acido citrico inserido no contexto

metabdlico mais amplo envolvendo reacdes de regulacao e biossintese a partir

de moléculas intermedidrias do ciclo [1, 8].
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Figura 7.9: Ciclo do &4cido citrico (Ref. [1]).

A otimizacdo do ciclo do 4cido citrico por parte do sistema

implementado apresentou um processo consideravelmente mais complexo,

130



pois envolveu uma elevada quantidade de reacdes e uma base de referéncia
incompleta. O ciclo do acido citrico ndo pode ser considerado como uma
ilha metabdlica onde a sequéncia de 8 reacdes ocorre sem interferéncias de
outros processos metabdlicos, assim, todos os substratos descritos de acordo
com o banco de dados KEGG [1] foram inseridos como componentes do
ciclo. Para esta composicao de substratos as concentracoes iniciais foram
definidas de acordo com o valor da constante de Michaelis-Menten [98].Para
estes substratos foram utilizados como base de referéncia as concentracoes
de equilibrio para o microorganismo E-coli, pois nao existem bases de dados
cinéticos de perfil de concentracao por tempo para estes compostos descritos
na literatura consultada a partir dos bancos de dados das Refs. [1] e [8].
Entretanto a formacdo das moléculas carreadoras de energia: NADH, FFAD H,
e GTP puderam ser utilizados assim como na aplicacdo da rota de formacao do
1,2diacilglicerol (secdo anterior). O C'O, liberado pelo ciclo também compde a
base de referéncia. O tempo de simulagao utilizado foi de 120 segundos sendo
este valor elevado o suficiente para que as concentracoes de todos os substratos
pudessem estar na condicao de equilibrio dinamico, isto é, embora os processos
cataliticos estejam em transformacao constante dos respectivos substratos a
caracteristica ciclica da rota metabdlica proporciona uma composicao quase
estdvel para os substratos intermediarios. A Tab 7.3 mostra os valores de
concentragdo de referéncia [104-124] e também as concentragdes definidas
pelo sistema de otimizacao.

A entrada de atomos de carbono no ciclo do acido citrico é definida
pelo suprimento de piruvato que a rota tem a disposicao, assim; para que
a rota metabdlica n3o fosse paralisada por falta de um substrato iniciador a
concentracdo de piruvato foi definida como permanentemente constante. Para
a obtencdo dos resultados da Tab. 7.3 foram realizados 20 ciclos de otimizacao
que resultaram na definicdo de uma faixa de concentracao estatistica. Para

cada execucao do processo de otimizacao foi definida uma populacao de 1000
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Tabela 7.3: Concentragao dos substratos definidos no ciclo do 4cido citrico (Fig 7.9)

Composto Conc. Ref (mM) | Concentragao otimizada (mM)
piruvato(*) 0.020 constante
oxaloacetato 0.67 0.65 + 0.03
acetil-CoA 0.020 0.022 + 0.003
CoA 0.025 0.030 4+ 0.003
dihidrolipoamida 0.023 0.028 £ 0.003
S-acetildihidrolipoamida 0.024 0.028 £ 0.003
Lipoamida 0.20 0.24 £0.04
citrato 0.14 0.17+0.03
acetato 0.012 0.015 £ 0.003
cis-aconitato 0.058 0.061 £ 0.006
Isocitrato 2.70 2.65 4+ 0.08
Oxalocuccinato 3.5 3.45 £+ 0.06
a-cetoglkutarato 5.8 5.7+0.1
S-succinildihidrolipoamida 0.10 0.12 +0.02
succinil-CoA 0.10 0.11 £0.02
Succinato 0.25 0.25 4+ 0.03
Fumarato 1.17 1.13 4+ 0.04
Malato 0.014 0.015 £ 0.003

132




individuos. O critério de convergéncia segue o mesmo principio das demais
rotas quimicas otimizadas, ou seja, a execucdao do AG ¢ finalizada quando
o desvio da funcio Fitness é inferior a 1% da média da populacdo, sendo
que para o otimizacdo do ciclo do acido citrico foram necessarias em média
930 &+ 60 geragdes. Devido a um tempo de simulagdo elevado (120 segundos)
com um passo temporal pequeno (0.1ms) o tempo de simulagdo da rede de
Petri proporcionou a elevacao do tempo computacional de todo o processo de
otimizacdo. Para cada otimizacdo foram necessdarias aproximadamente 3 dias
de processamento utilizando a estrutura computacional do cluster (Apéndice
A).

A concentracao inicial de cada substrato foi definida de forma aleatéria,
mas préoxima da concentracdo de equilibrio. Embora esta definicio de
concentracao inicial possa favorecer a convergéncia do processo de otimizacao,
a concentracao se manterd constante somente se o processo cinético estiver
corretamente otimizado, caso contrario ocorrerd o consumo e formacdo de
forma desfavordvel a constituicao de referéncia.

A evolucdo temporal da concentracido dos substratos diretamente
envolvidos com as reacoes de formacao de compostos energéticos é apresentada
na Fig 7.10. O comportamento do processo de simulacdo demonstra que
a partir do instante 10s os substratos estao proximos da concentracdo de
equilibrio, exceto o a-cetoglutarato que atinge a concentracao préxima ao
equilibrio apds 40 segundos de simulagdo. Algumas reacdes, tal como a
conversao de citrato em cis-aconitato apresentam niveis de concentracio
dos substratos e produtos que se diferenciam em mais de uma ordem de
grandeza, estas diferencas estao fundamentadas no comportamento cinéticos
das respectivas enzimas, que pode favorecer a reacao no sentido contrario,
desta forma a retirada do produto (cis-aconitado) desloca o processo cinético
para a reposicao de cis-aconitato, mantendo o ciclo no sentido que favorece a

producao de moléculas energéticas, tais como NADH, FADH, e GTP.
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Figura 7.10: Evolucdo temporal dos substratos do ciclo do acido citrico.

Durante a evolucao da rota do ciclo do 4cido citrico os compostos
GDP, NAD+ e FAD sao constantemente consumidos para as respectivas
formagdes dos compostos NADH(Fig 7.11), GTP (Fig 7.12)e FADH, (Fig
7.13). O processo de simulagdo utilizou duas condi¢bes experimentais para
cada precursor: primeiramente concentracao inicial de cada precursor citado
(GDP, NAD+ e FAD) foi definida como sendo igual a 100u:M, desta forma a
rota metabdlica ndo apresentara restricao de substratos. A segunda condi¢ao
manteve a concentracao dos precursores constantes em 7.6, 4.5 e 5.0uM,
respectivamente.

Dentre os trés compostos energéticos o NADH é formado em
maior quantidade, pois existem trés pontos de formacido para o mesmo
composto. Embora as reacoes de formacao dos compostos energéticos tenham
constantes de velocidade diferentes, a concentracdo dos substratos envolvidos
exerce um controle cinético e proporciona uma evolucao aproximadamente

estequiométrica (3NADH:1FADH»:1GTP). O comportamento cinético similar
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Figura 7.11: Perfil de concentragdo para os compostos NAD+ e NADH.
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Figura 7.12: Perfil de concentracdo para os compostos GDP e GTP..
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Figura 7.13: Perfil de concentracdo para os compostos FAD e FADH,.

para a formacdo dos compostos citados reforca a declaracdo de que o ciclo
atua como um catalisador de miuiltiplas etapas, apresentando intermediarios
que tem concentracdo aproximadamente constantes (Tab 7.3 e Fig 7.10) e
produzindo compostos que do ponto de vista cinético apresentam um perfil de
concentracao global descrito pela cinética de Michaelis-Menten.

O processo de oxidacdo do ciclo do acido citrico libera CO,; a
partir de duas reacoes de descarboxilacio. A concentracao de didxido de
carbono é apresentada na Fig 7.14. O diéxido de carbono formado atua no
equilibrio acido-base da célula, sendo que maior parte encontra-se na forma de
bicarbonato (CO, + H,O = HCO; + H™"). Para a execugdo do sistema a
concentracdo de referéncia para o didxido de carbono ¢ definida na faixa entre
22 e 32 uM [125,126], sendo que a concentra¢do média definida pelo sistema
é de 28 + 5uM. O desvio na definicao do teor de CO;, deve-se ao grau de
liberdade elevado para a definicio do valor de referéncia.

O processo de otimizacdo e simulacdo do ciclo do dcido citrico também
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Figura 7.14: Formagdo de CO, liberado durante o ciclo do &cido citrico.

foi conduzido utilizando concentracoes constantes para os substratos NAD—+,
FAD e GDP, neste caso foram utilizadas respectivamente 7.6, 4.5 e 5.0uM.
O perfil de concentracdo de cada produto é apresentado na Fig 7.15. O
comportamento cinético da rota metabdlica direcionado durante o processo
de otimizacdo pelos dados de referéncia conduzem a formacdo dos compostos
NADH, FADH; e GTP para niveis fisiolégicos adequados, sendo estes definidos
na literatura [114,115,119,126] definidos respectivamente como: concentragdo
NADH entre 7 e 12 uM, concentracao de FADH5 entre 3 e 5 M e concentracao
de GTP entre 3 e 6 uM. Como pode ser observado as concentra¢des no final da
simulacdo estao de acordo com as faixas fisiolégicas e também mantém uma
relacdo de proporcionalidade, sendo que o teor de NADH é aproximadamente

3 vezes superior as quantidade de FADH, e GTP.
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Figura 7.15: Formacao de NADH, FADH; e GTP a partir de precursores com concentra¢ao

fisiolégica constante.
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7.4 Conclusao

A identificacdo de rotas metabdlicas e a parametrizacao de modelos
cinéticos é essencial para compreensdao do comportamento de células e
possibilita o desenvolvimento de tecnologias baseadas no conhecimento
de processos bioquimicos. Entretanto, a elevada complexidade das
rotas metabdlicas combinadas com a descricao ainda incompleta dificulta
sobremaneira tais estudos. Neste capitulo o sistema inteligente desenvolvido
(Cap. 5 - pag. 67) foi aplicado em duas situagdes; a primeira corresponde
a uma rota parcial para a producao de 1,2-diacilglicerol, neste caso todos os
componentes apresentavam um perfil completo de concentracdo por tempo,
possibilitando uma determinacao precisa das constantes cinéticos e da prépria
rota quimica. A segunda aplicacdo, apresentava uma base de referéncia
incompleta. Apesar do ciclo do 4cido citrico ser descrito em diversos livros e
artigos, o perfil cinético dos substratos ndo é descrito de forma completa, sendo
relatado apenas o comportamento de alguns substratos: NADH e NAD+, FAD,
FADH,, GDP e GTP. Em particular, a segunda aplicacao da metodologia
inteligente demonstra em primeiro lugar a elevada aplicabilidade do sistema
implementado, pois a utilizacao de uma base de referéncia incompleta pode ser
facilmente utilizada pela funcao fitness para o calculo da aptidao dos individuos.
Para a maior parte dos substratos do ciclo do acido citrico a base de referéncia
cinética foi substituida pela concentracao do substrato em uma condicdo de
equilibrio dindamico. Os resultados demonstram a capacidade do sistema de
otimizacdo e simulacdo em reproduzir o comportamento cinético adequado,
gerando um rede de petri que pode ser aplicada em diversos ensaios simulados,
analisando por exemplo a influéncia da deficiéncia ou sobrecarga de qualquer

substrato.
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Apeéendice A

Cluster computacional

A.1 Introducao

Cluster é o nome dado a um sistema montado com mais de um
computador, cujo objetivo é fazer com que todo o processamento da aplicacao
seja distribuido entre computadores de forma que pareca com que eles sejam um
computador apenas. Com isso, é possivel realizar processamentos que até entao
somente computadores de alta performance seriam capazes de fazer [127].

Cada computador de um cluster é denominado né ou nodo. Todos
devem ser interconectados, de maneira a formarem uma rede, de qualquer
topologia. Essa rede precisa ser criada de forma que permita o acréscimo ou a
retirada de um né (em casos de danos, por exemplo), mas sem interromper o
funcionamento do cluster. O sistema operacional usado nos computadores deve
ser preferencialmente de um mesmo tipo, ou seja, Windows ou Linux [127,128].

Independente do sistema operacional usado, é preciso usar um software
que permita a montagem do cluster em si. Esse software é o responsavel,
entre outras coisas, pela distribuicao do processamento. Esse é um ponto
crucial na montagem de um cluster. E preciso que o software trabalhe de
forma que erros e defeitos sejam detectados, oferecendo meios de providenciar
reparos, mas sem interromper as atividades do cluster. Obviamente, esse tipo

de necessidade pode ser controlada através de um equipamento especifico, ou
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seja, ndo depende apenas do software [127].

Para que exista, um cluster precisa de pelo menos dois computadores e
evidentemente, quanto mais computadores existir no cluster, maiores serao os
custos de implementacao e manutencio, que nao estao relacionados apenas
com os precos dos computadores, mas também pelos equipamentos (switches,

cabos, hubs, nobreaks, etc).

Aplicacoes para Clusters

Os clusters podem ser usados para uma infinidade de aplicacdes.
Basicamente, para qualquer atividade que exija processamento mais intensivo.
Como exemplos de aplicagBes, temos previsio meteoroldgica (previsdo do
tempo e condi¢des climdticas), simulages geotérmicas (eventos no solo),
renderizacdo de efeitos especiais (filmes), simulagdes financeiras, calculos
quimicos [127].

Basicamente, qualquer tipo de aplicacao critica, ou seja, aplicacoes
que nao podem parar de funcionar ou nao podem perder dados, como por
exemplo, os sistemas de bancos. Assim, o cluster deve contar com nobreaks
ou geradores que garantam o funcionamento do sistema mesmo nos casos de

queda de energia, além de meios de manutencdo e deteccdo de falhas [127].

A.2 Cluster Beowulf

O nome Beowulf vem de um poema épico tradicional, escrito em inglés
antigo, onde sdo narradas os feitos do herdi Beowulf (destruidor de monstros).
Esse tipo de cluster, voltado a computacao paralela, foi fundamentado em
1994, pela NASA, com a finalidade de processar as informacdes espaciais
que a agéncia recolhia. Desde entdo, grandes empresas (como HP e IBM)

e universidades vém construindo clusters deste tipo [127,128].
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O que distingue o Cluster Beowulf dos outros tipos sdo as seguintes

caracteristicas [127,128]:

e A conexdo dos nds pode ser feita por redes do tipo Ethernet (mais

comum);

e Existe um servidor responsavel por controlar todo o cluster, principalmente
quanto a distribuicdo de tarefas e processamento, podendo haver mais de

um servidor, dedicado a tarefas especificas, ou monitoracao de falhas;

e O sistema operacional é baseado no Linux, sendo necessario que ele

contenha todos os programas para cluster;

e Pode-se usar computadores comuns, inclusive modelos considerados

obsoletos:

e n3o € necessario usar equipamentos préprios para clusters. Basta

equipamentos comuns a redes e os tradicionais PCs.

De maneira generalizada, o Cluster Beowulf permite a construcao de
sistemas de processamento que podem alcancar altos valores de gigaflops (um
gigaflop equivale a 1 bilhdo de instrugdes de ponto flutuante por segundo),
utilizando computadores comuns com sistema operacional de cdédigo-fonte
livre, ou seja, além de gratuito, pode ser melhorado para a sua finalidade.
Tais caracteristicas fizeram do Cluster Beowulf um tema muito explorado
principalmente em universidades.

Entre os requisitos para o sistema operacional de um Cluster Beowulf,
estao a necessidade de se ter as bibliotecas para Parallel Virtual Machine
(PVM) ou para Message Passing Interface (MPI). Ambos os tipos sdo usados
para a troca de mensagens entre os nés do cluster. O MPI é mais avangado
que o PVM, pois pode trabalhar com mensagens para todos os computadores

ou para apenas um determinado grupo.
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A.3 Estrutura Fisica

O Cluster montado, em nosso Laboratdrio, tem como finalidade o
processamento de cédigos para o projeto de simulacdo de vias metabdlicas,
minimizacao de estruturas bioldgicas através de modelagem por funcoes
de energia potencial, dindmica molecular e modelagem por homologia.
Todos os cdédigos, rotinas, e software executados no cluster, incluindo o
algoritmo genético descrito no Capitulo Il, s3o implementados utilizando
programacao légica (ProLog). Entretanto, ndo existe nenhuma ferramenta
computacional destinada a execucao paralela de cddicos estruturados em
ProLog. Desta forma, para a obtencdo de resultados promissores em tempo
habil, parte do tempo dedicado ao projeto de doutorado foi destinada ao
desenvolvimento de ferramentas computacionais que permitam a elevacao do
potencial computacional do Laboratério.

Para a confeccdo do cluster foram utilizadas cinco maquinas sendo 1

servidor e 4 escravos, para isso foram utilizados as seguintes configuracoes:

e Servidor: Xeon dual core, 3.4GHz, 2048Mb de RAM;

e escravo 1: Core2dual 2.4GHz, 1024 (667MHz)MB de RAM e HD 120
GB:

e escravo 2: Pentium 4 HT, 3.0GHz, 1024 MB de RAM (533MHz) e HD
100 GB:

e escravo 3: Pentium 4 HT, 3.0GHz, 1024 MB de RAM (533MHz)e HD
100 GB;

e escravo 4: Pentium 4 HT, 3.0GHz, 1024 MB de RAM (533MHz)e HD
100 GB.

A estrutura fisica do cluster pode ser representada pela Fig. A.l.

Os computadores foram conectados utilizando uma topologia estrela através
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de um Switch 3Com de 8 portas com barramento de 100Mbps, todos os
computadores estdo equipados com placas de rede PCi 10/100Mbps utilizando
as Configuragbes basicas. O sistema operacional que compdem o cluster

corresponde a distribuicao Linux Debian 4, kernel 2.6.18.

Internet

Switch LDAM

A

Servidor

I

Switch Cluster

v
Escravo 1 Escravo 2 Escravo 3 Escravo 4

Figura A.1: Estrutura do cluster computacional.

A.4 Configuracao do cluster

O servidor do cluster apresenta duas placas de rede, sendo que uma esta
habilitada para conexao com outras maquinas do laboratério e com a internet,
enquanto a segunda placa de rede esta habilitada em uma rede privada,
juntamente com as maquinas escravas 1, 2, 3 e 4. A configuracao das maquinas
segue a definicdo dos ndimeros de IPs para redes privadas do tipo C(RFC
1597) onde os IPs podem variar de 192.168.0.0 a 192.168.255.255 [129]. Esta

atribuicao de IPs impede que as maquinas que ficam dedicadas exclusivamente
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as atividades do cluster possam ser acessadas pela internet de forma direta,
mas apenas passando pelo servidor. A Tab. A.1 contém as atribui¢cdes de IPs
para as maquinas do cluster. O cluster construido apresenta a possibilidade
de utilizagdo dos sistema operacionais Linux ou Windows [130], sendo que o

servidor deve obrigatoriamente utilizar o sistema operacional linux.

Tabela A.1: Determinacdo dos nomes das maquinas do cluster e dos respectivos IPs

Tipo Sistema operacional Nome IP/Mascara
Servidor linux grayskull | 192.168.100.1/255.255.255.0
Escravo 1 linux mentor | 192.168.100.10/255.255.255.0
Escravo 2 linux fera 192.168.100.20/255.255.255.0
Escravo 3 linux mandibula | 192.168.100.30/255.255.255.0
Escravo 4 windows esqueleto | 150.164.19.249/255.255.255.0

Para a Configuracao de cada né que utiliza o sistema linux os seguintes
arquivos foram alterados da seguinte forma [127,130]:
/etc/hosts
grayskull grayskull.eternia
mentor mentor.eternia
fera fera.eternia
mandibula mandibula.eternia
/etc/hosts.equiv (arquivo que define a confianga entre as maquinas)
grayskull
mentor
fera
mandibula
esqueleto
/home/.rhosts
grayskull
mentor
fera

mandibula
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esqueleto

/root/.rhosts grayskull

mentor

fera

mandibula

esqueleto

/etc/securetty (arquivo indicado para comunicagdo entre as maquinas sem a
necessidade de senha)

rsh

ssh

rlogin

Configuracao servidor de tempo (NTPD)

A configuracdo do servidor de tempo tem funcao vital no cluster, pois
na estrutura do cluster nao pode existir uma diferenca de sincronismo, assim a
configuracao de um servidor de tempo é fundamental e pode ser configurado
da seguinte forma [127,130]:

Servidor /etc/ntp.conf
server 127.0.0.1 prefer
fudge 127.0.0.1 stratum 0
driftfile /etc/ntp/drift

authenticate no

Escravo /etc/ntp.conf
server 192.168.100.1
driftfile /etc/ntp/drift

authenticate no

Servidor NFS
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Este servico faz o espelhamento das pastas definidas entre as maquina
do cluster, fazendo um sincronismo entre as pastas afim de que todas
contenham os mesmos arquivos:

Master: /etc/exports

Servidor /etc/exports

/usr/local *(rw,no_root_squash)

Escravo /etc/ fstab
192.168.100.1: /usr/local /usr/local nfs exec,dev,suid,rw 1 1

A.5 Programacao paralela

Dentre algumas ferramentas para processamento em clusters, o MPI
(Message Passing Interface) é constituido por um padrdo de troca de
mensagens com sintaxe definida, mas preservando caracteristicas exclusivas
de cada arquitetura, inclusive para arquiteturas de memdéria compartilhada. O
principal objetivo do MPI é otimizar a comunicagao e aumentar o desempenho
computacional das mdquinas, n3o possuindo dessa forma gerenciamento
dindmico de processos e processadores [128].

O MPI funciona da seguinte forma: cada maquina (node) recebe uma
copia do cdédigo fonte e um nome, cada node comeca a executar o programa a

partir da primeira linha de comando utilizando as seguintes diretrizes [127,128]:
1. Executar todas as linhas de comando n3ao nomeadas;
2. Executar as linhas de comando nomeadas com o mesmo nome do node;
3. N3o executar as linhas de comando com o nome de outro node.

Embora o padrao de comunicacao MPI seja largamente empregado, é facil ver

que alguns cddigos sdo executados de forma redundante (item 1). A utilizagdo
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do MPI equivale a acrescentar para a cada comando do cédigo fonte uma
regras de produ¢do: se(Node = i) entao (executa comando), se nao (ndo
executa comando) o que sobrecarrega ainda mais o cddigo fonte, que por
estar sendo processado em um cluster deve apresentar uma complexidade e
um custo computacional elevado. Desta forma existe a necessidade de criacao
de um sistema de gerenciamento, monitoramento e alocacdo de processos que

maximize o potencial computacional do cluster.

A.5.1 Alocagao e encerramento de processos

O sistema de alocagdo (Fig. A.2) corresponde a uma rede de Petri
colorida temporizada, que avalia a presenca do cddigo-fonte, os parametros
do cddigo fonte e dependéncias entre cddigos. O sistema de alocacdo e
encerramento de processo é divido em duas partes: Servidor e escravo.
O servidor envia para os diretérios mapeados os cddigos-fontes que serdo
executados. Cada nd escravo recebe apenas os cddigos-fontes que serdo
executados, e as especificacoes de cada cdédigo, tais como pardmetros e o
identificador de semaforo. O semaforo pode apresentar trés cores diferentes:
verde, amarelo e vermelho. A indicacao verde, sensibiliza a transicao que
libera a execucao do cédigo-fonte. Caso um cédigo fonte seja dependente de
um célculo alocado em outro né (né mestre), o seméforo vem com a indicagdo
amarela seguida do identificador do né mestre e do cddigo-fonte que devera
ser concluido para que este seja inicializado. A partir deste instante o sistema
de alocacao passa a monitorar em tempo real a atividade do né mestre até
que este conclua o processamento e disponibilize os resultados para que o
né dependente possa ser processado. A partir da ativacdo do estado execucao
(Fig. A.2) a rede inicia o cédigo-fonte, atribuindo simultaneamente uma chave
de identificacdo para posterior realocacdo ou cancelamento do processo.

O encerramento do processo pode ser realizado de duas formas: se o
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{amarelo}

Codigo-fonte dados Seméaforo

{amarelo}
aguarda
carrega n segundos
Cddigo-fonte {vermelho}
execucao

Cddigo-fonte

Tempo de
€execucao

Tempo
0Cioso

Resultados

Retira o

processo

Figura A.2: Rede de Petri que define o sistema de alocacio e encerramento de processos.

processamento for concluido a rede de Petri ativa a transicao de encerramento,
colocando assim a informacao gerada pelo processo concluido a disposi¢ao
de outro processo que dependa deste. O processamento pode também ser
interrompido pelo servidor através de uma requisicao de cancelamento, que
equivale a conclusdo do processo, entretanto, as informagdes (resultados do
processamento) poderdo estar incompletas. O encerramento de um processo
pode ser (til para a substituicao de processos ou aborto de sistemas ou analises
ineficientes, que sdo avaliadas por outros procedimentos habilitados para esta
finalidade.

A.5.2 Realocacao dinamica de processos
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Diversos algoritmos de otimizacdo apresentam unidades de
processamento altamente semelhantes ou até mesmo repetidas, como
por exemplo, os individuos de uma populagcao ou os operadores genéticos, ou
os neurbnios em uma rede neuronal. E devido a estrutura heterogénea do
cluster, pode acontecer que por alguns instantes alguns nds fiquem ociosos por
serem mais rapidos, enquanto outros ficam sobrecarregados. Nesta situacao
estdtica, onde os processos nao podem migrar entre os processadores, a
mdquina mais lenta acaba definindo o ritmo do processamento do cluster.

Para evitar esta perda de performance, juntamente com o sistema
de alocacdo e encerramento de processos, existe o sistema de realocacao
dindmica de processos. Esta é uma operacao simples, mas que requer um
criterioso sistema de transporte de dados, cédigo-fonte e estagio de execucdo.
Juntamente com o encerramento de cada ciclo global do cddigo-fonte sao
enviados os tempos de execucao e o tempo ocioso da maquina. A partir desta
duas medidas de tempo, a maquina que apresenta o maior tempo de execucao
com menor tempo de ociosidade perde um processo para a maquina que tem
o menor tempo de execucao com maior tempo de ociosidade. Em suma, um
processo da mdaquina mais lenta é transferida para a maquina mais rapida.
Esta transferéncia equilibra o desempenho das maquinas do cluster fazendo
com que o cluster evolua para a distribuicio de processos mais eficientes.
Assim a maquina mais rapida ganha novos processos, reduzindo o tempo de
processamento das maquinas mais lentas. Se esta realocacdo for mal sucedida
e 0 né menos sobrecarregado passa a ser o mais lento, uma nova realocacao é

realizada transferindo um processo por vez para outras mdaquinas.

A.5.3 Vantagens do sistema de alocacao de processos

Primeiramente o sistema tem a capacidade de alocar e gerenciar a

execucao paralela de cédigos-fontes desenvolvidos em ProLog, mas esta nao
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€ a caracteristica mais promissora do sistema, que pode gerenciar clusters
heterogéneos obtendo o maximo de desempenho. O sistema também pode
gerenciar clusters com sistemas operacionais diferentes, embora a maior
parte dos nodes estejam instalados com o sistema Linux, a quarta maquina
escrava (esqueleto) opera com sistema Windows. Esta versatibilidade permite
ao sistema aumentar rapidamente a estrutura do cluster.  Atualmente
toda a comunicacao do cluster é realizada por protocolo SSH e troca de
arquivos.  Entretanto no futuro o sistema poderd transferir informagdes
utilizando protocolo de sistemas de trocas de mensagens por protocolo TCP/IP
potencializando a possibilidade de agregacao de qualquer computador ligado a
internet.

A estrutura do sistema de paralelizacao ldégica possibilita o
desenvolvimento de algoritmos genéticos distribuidos, alocando a populagao
em ilhas ou em células. A distribuicio pode ser realizada também por
procedimentos, alocando por exemplo cada operador genético em um né, e
o sistema de classificacio em outro né. O desenvolvimento de redes de Petri
também pode ser realizado, neste caso a presenca de sequéncias paralelas
serd altamente otimizada com a utilizacao de um cluster. Embora nao esteja
totalmente concluido, futuramente o sistema podera otimizar de forma paralela
redes neurais e otimizacao de estruturas tridimensionais de proteinas, a partir

da alocacao distribuida de médulos de modelagem molecular.
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Apéendice A

Publicacoes

A.1 Artigos

Relacionado diretamente com o trabalho desenvolvido nesta tese produzidos

os seguintes artigos:

e Experimental and Theoretical Studies of the Thermal Behavior of

Titanium Dioxide/SnO2 Based Composites (publicado)

e Simulacdo e parametricio de rotas metabdlicas utilizando algoritmo

genético e rede de Petri funcionais (submetido).

e Kinetic Analysis of Modified Semi-Carbonated Hydrated Lime

Carbonation at Low Temperature (Submetido).

e Estudo cinético e aplicacao de material absorvente constituido por
concreto celular autoclavado com agente hidofobizantes para a absorc¢ao

de compostos apolares (fase de redacdo).
e Genetic Algorithms for Ab Initio Protein Folding (fase de redagdo).

O conteldo inventivo do artigo intitulado "Experimental and Theoretical
Studies of the Thermal Behavior of Titanium Dioxide/SnO2 Based
Composites”que originou o capitulo 6 desta tese foi adicionado ao software
"GEBEL"que apresenta toda metodologia descrita pela patente "PROCESSO
DE INTERPRETACAO DE DADOS TERMOGRAVIMETRICOS UTILIZANDO
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TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL", desta forma o potencial de
aplicacoes do software pode ser ampliado e estd sendo colocado a disposicao
de outros pesquisadores do Departamento de quimica que dispéem de dados

termogravimétricos para estudos cinéticos.

A.2 Patentes depositadas

Juntamente com o desenvolvimento do projeto de doutorado, foram
realizadas outras atividades de pesquisa, relacionadas principalmente como o
desenvolvimento de protdtipos tecnoldgicos, da tese de Doutorado desenvolvida
por Julio Conway e orientada pelo professor Jadson Claudio Belchior, que
resultaram na formulacdo descritivas de relatérios técnicos para a requisicao
de pedidos de patentes. O primeiro depdsito de patente tem como titulo
"DISPOSITIVO E METODO NAO INVASIVO PARA DETERMINACAO
DAS CONCENTRACOES DE METAIS NO PLASMA SANGUINEQ”, este
desenvolvimento contribuiu para andlise do processo de inferéncia de
diagndsticos (rede neural), sendo que o estudo corresponde ao desenvolvimento
de um dispositivo e método para a determinacdao e monitoramento da
concentracdo de fons metalicos no sangue de forma totalmente n3o invasiva. O
dispositivo compreende um medidor de pressdo sanguinea (esfigmomandmetro)
e um medidor de glicose para aquisicao de sinais biométricos. Estes sinais
sao entao convertidos para sinais digitais e sao processados utilizando redes
neurais artificiais e bancos de dados especificos ao perfil de cada paciente,
para relacionar as medidas clinicas com as respectivas concentracdes de metais
no sangue.

O desenvolvimento do segundo pedido de depdsito foi formulado com
a utilizacdo do algoritmo genético proposto nesta tese, e esta relacioado a
determinacdo da composicdo de misturas de dxidos/hidroxidos a partir da

curva TG da mistura. As misturas analisadas tiveram a composicao final
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determinada pelo GA a partir das respectivas curvas termogravimétricas. O
titulo da patente é "MATERIAIS CERAMICOS PARA ABSORCAO DE GASES
ACIDOS, PROCESSO DE PREPARACAO DOS MESMOS E PROCESSO
PARA A ABSORCAO E REGENERACAO DE CO,". A patente descreve o
processo de preparacao de ceramicas para absorcao de gases acidos, agravantes
do efeito estufa, que s3o liberados em sistemas de combustdo, ou que estao
presentes em ambientes fechados.

O terceiro pedido de patente utilizou o processo de simulacdo cinética
par a determinacao do processo de fabricacdo de materiais absorventes
de compostos apolares para a patente "MATERIAL ABSORVENTE PARA
COMPOSTOS OU MISTURAS APOLARES". Esta patente consiste em
um material absorvente para compostos apolares ou misturas de compostos
apolares, tais como solventes organicos, petréleo, déleos lubrificantes, dleos
comestiveis. O material absorvente é composto por uma matriz inorganica
de elevada porosidade, baixa densidade e elevada resisténcia mecanica. Esta
matriz é hidrofobizada adquirindo a capacidade de absorcao de compostos ou

misturas de compostos apolares por selecao.
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