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USE OF RECURRENT NEURAL NETWORKS FOR DETERMINATION OF 7-EPICLUSIANONE ACIDITY CONSTANTS IN
ETHANOL-WATER MIXTURES. This work propose a recursive neural network to solve inverse equilibrium problem. The acidity
constants of 7-epiclusianone in ethanol-water binary mixtures were determined from multiwavelength spectrophotmetric data. A
linear relationship between acidity constants and the %w/v of ethanol in the solvent mixture was observed. The proposed method

efficiency is compared with the Simplex method, commonly used in nonlinear optimization techniques. The neural network method

is simple, numerically stable and has a broad range of applicability.

Keywords: inverse problem; acidity constants; dynamical optimization.

INTRODUCAO

A constante de equilibrio de um dcido ou base ¢ um parametro
importante para indicar a extensdo de ionizagdo em diferentes
condi¢des de pH, com grande importidncia em muitos processos
analiticos, tais como, volumetria de neutralizag¢do, cromatografia e
extragdo por solventes.! No meio biol6gico a constante de equilibrio
influencia no efeito toxico? e na atividade farmacoldgica® de sistemas
acido-base. Grande parte da fundamentacdo tedrica da Quimica
Organica moderna € baseada nos efeitos da estrutura molecular no
equilibrio dcido-base.*

Dados obtidos a partir de espectros de absor¢do UV-Vis em
diferentes valores de pH, em um processo conhecido por titulagdo
espectrofotométrica, sdo frequentemente usados na determinacao das
constantes de ionizac¢do de dcidos e bases orginicas.

Ghasemi e colaboradores® apresentaram um algoritmo iterativo
eficiente para a determinag@o das constantes de 4cidos polipréticos
a partir desses dados. Caminho semelhante foi usado na inversdo de
constantes de velocidade em modelos cinéticos por Bijlsma e cola-
boradores.® Este procedimento lida diretamente com todo espectro
de absorcdo e envolve, em uma das etapas, a minimizacdo de uma
funcdo residuo em relagdo as constantes de equilibrio. O método
mostrou-se superior aos programas SQUAD,”® SPECFIT 3.2°1° e
DATAN 2.1;'" no entanto, Ghasemi cita a necessidade de novos testes
para generalizar a eficiéncia do método.

Os algoritmos testados por Ghasemi® apresentam modificacdes
em relacdo ao método de otimizacio, na defini¢do da fungdo residuo
e na forma que os dados sdo projetados numa base menor e repre-
sentativa. Nos programas SQUAD, STAR'? e SPECFIT 3.2, métodos
nao lineares como Simplex,"? Gauss Newton'* e o algoritmo de
Levenberg-Marquardt'>!¢ foram utilizados para minimizar a funcéo
residuo. Atualmente, esses pacotes tém sido usados na recuperago
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de constantes de dissociacio de compostos com atividade farmaco-
16gica comprovada.'” "

Em 2007, um algoritmo geral, baseado em modelos de redes
neurais recorrentes,”?? com a finalidade de resolver problemas
dessa natureza foi apresentado.” Nesse trabalho algumas aplicagdes
sdo discutidas, como a inversdo das constantes de velocidade em
problemas de cinética quimica® e a recuperagio das constantes de
forga a partir de dados de espectroscopia vibracional.> O algoritmo
mostrou-se versdtil, robusto e preciso na resoluc@o desses problemas
e, em alguns casos, superou os resultados encontrados pelo método
Simplex e o algoritmo de Levenberg-Marquardt. Trabalhos recentes
mostram a eficiencia desse método na resolucio de problemas inver-
sos em diferentes dreas.’® %’

No presente trabalho, utilizou-se esse modelo generalizado de
rede neural recorrente na determinacio das constantes de ionizagao
de um composto organico natural, a partir de dados de espectros
de absor¢ao UV-Vis em diferentes valores de pH. Este método ndo
linear ainda nio foi explorado na resolucio de problemas inversos
em equilibrio quimico.

O composto estudado € a benzofenona natural tetraprenilada,
7-epiclusianona, que pode ser isolada de plantas do género Rheedia,
familia Guttiferae.”® Esta molécula tem apresentado vdrias atividades
bioldgicas, como propriedades anti-HIV,? atividades contra tripomasti-
gotas de Trypanosoma cruzi in vitro,* efeitos vasodilatadores em anéis
adrticos de ratos,* propriedades antianafilaticas,* leishmanicidas® e
antimicrobianas.** A clara compreensdo do comportamento bioldgico
e fisico-quimico passa pela avaliagdo de sua constante de ionizagdo.’

A molécula apresenta baixa solubilidade em dgua, impossibi-
litando a obtencdo da constante de acidez K, por métodos diretos.
Quando uma substancia € praticamente insoltvel, sua constante de
dissociacdo em dgua pura pode ser obtida por extrapolagdo de deter-
minacdes efetuadas em misturas bindrias com solventes organicos.*>*
Neste trabalho determinaram-se, pela primeira vez, as constantes para
7-epiclusianona em misturas bindrias etanol-dgua a partir de dados
espectrofotométricos.
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TEORIA
Método iterativo

O método descrito por Ghasemi® é baseado na minimizagéo de
uma funcio custo, definida por

1 e .
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em relagd@o as constantes de equilibrio termodinamico, com a restricao
A = CP". Na Equagdo 1, A, representa a absorbancia calculada
para o j-ésimo valor de pH e o [-ésimo comprimento de onda. As
quantidades A, sdo os respectivos valores experimentais.

As constantes de equilibrio e as concentragdes iniciais das
espécies envolvidas determinam a dire¢do em que a reaclio passa a
ocorrer e a composicéo final da mistura no equilibrio.”” Portanto, com
o conhecimento de um valor aproximado das constantes de equilibrio,
a matriz C € determinada. A matriz C contém a concentracdo das M
espécies em equilibrio, em J valores diferentes de pH.

Obtendo-se os espectros UV-Vis da solucdo, para uma faixa de
pH, tem-se a matriz absorbancia A. A matriz A contém numa coluna
a absorbancia para L comprimentos de onda e pH fixo. Uma linha de
A apresenta a absorbancia para varios valores de pH e comprimento
de onda fixo.

Assumindo a lei de Beer-Lambert,! A = CP7, a matriz contendo
0s espectros puros pode ser determinada por

P’ = (C'C)'CA, 2)

em que (C'C)'C” representa a inversa generalizada da matriz C e P”
contém os espectros puros das espécies no equilibrio.* Neste caso, o
espectro de absorbancia total € decomposto nos espectros puros das
espécies no equilibrio.

A reconstrucao do espectro de absorbancia da mistura € obtida por

Al = CP" 3)

Estas etapas sdo repetidas até se encontrar valores para as constantes
de equilibrio que minimizem a diferenca entre o espectro experimental
e calculado. Na busca sistematica das constantes 6timas podem ser
utilizados diferentes métodos, como redes neurais recorrentes.

Analise da componente principal

A andlise da componente principal permite colocar os dados
experimentais numa base representativa, reduzindo a dimensdo do
problema e minimizando os efeitos dos erros experimentais.*

A decomposi¢ao em valor singular'* pode ser usada para encontrar
uma base adequada. Transforma-se A no produto UXV’, em que Ue
V s@o matrizes ortonormais e X uma matriz diagonal. Os elementos da
diagonal da matriz X sdo chamados de valores singulares e as colunas
das matrizes U e V sdo chamadas de vetores singulares. Os vetores
singulares sdo representados por u, e v,, e os valores singulares por G,.
O conjunto de valores singulares, em ordem decrescente, € chamado
de espectro de valores singulares.

O espectro de valores singulares decai a zero. Para um sistema
bem determinado e de posto completo existe uma queda acentuada
para zero, em i=k, valor denominado posto da matriz. Para um
sistema mal determinado ndo existe uma mudanga caracteristica no
espectro de valores singulares e o posto da matriz corresponde ao
nimero de componentes da base que contribuem significativamente
para o valor de A,
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emque T =UZX e E'representa o erro cometido ao desprezar os termos
k+1<i<L.Asmatrizes T e V' ndo estdo diretamente relacionadas
com as matrizes C e P. Introduzindo a matriz Y, tal que A = CP”
=CYYHP'=(CY)Y'P")=TV', tem-se T=CY e V' = Y'P".

Usando a andlise da componente principal o algoritmo iterativo
apresentado deve ser modificado. Inicialmente, com o conhecimento
de um valor aproximado das constantes de equilibrio, a matriz C pode
ser calculada. A matriz Y € definida por Y = (C'C)'C"T. Estas etapas
sdo repetidas até se encontrar valores para as constantes de equilibrio
que minimizem o residuo R, definido por

I, 1 >
RzEZ%FEZ((CY)ﬂ-Tﬂ% )
T Iz

Finalmente, os espectros puros sao dados por P"= YV,

Este procedimento aumenta a eficiéncia do algoritmo. A matriz
T contém kxL elementos, um nimero menor que a matriz completa
A, de dimensao JxL.

Redes neurais artificiais

Neste trabalho utilizou-se um modelo generalizado de Hopfield,”
acoplado ao método iterativo® na determinagiio das constantes de
ioniza¢@o de um 4cido organico natural.

As redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais inspiradas
na estrutura neuronal. Neste trabalho foi implementada uma rede de
zneurdnios em uma tnica camada, com uma fung¢éo de ativagdo nao
linear ¢, em que o estado do neurdnio i no tempo T € representado por
uma varidvel continua u,(7). No instante inicial, o estado do neurdnio
¢é definido por u, = g(K,) para um valor aproximado da constante K.
O estado dos neurdnios € atualizado ao longo do tempo e a constante
determinada pela expressdo K, = ¢~/(u,). A dindmica da rede € descrita
pelo sistema de equagdes diferenciais acopladas

d ) aR aAz?al
7?2_872_2% aTﬂ, para [<i<z. (6)
a, Jjl a,

Neste modelo, o estado do neurdnio i, no tempo T + dt, depende
do estado de todos os neurdnios no tempo T. A Equagdo 6 pode ser
considerada uma generaliza¢do do modelo de Hopfield.?*>

A func@o de ativagdo ¢ pode ser apropriadamente escolhida para
garantir que a rede sempre caminhe para um estado de menor residuo,
dR/dt<0. Derivando a funcdo residuo (Equagio 1), em relag@o ao
tempo, tem-se

dR _ oAy dK, du,
P 2 X rour i)

dK z
ARG
du;, \ dt
Como (du,/dt)*>0 e dR/dt <0, conclui-se que dK, /du,> 0. Neste
caso, uma escolha apropriada seria

il

K, = ¢”'(u;)) = tanh(u,), ®)
para a qual dK, /du; = sec® (u;) > 0.
PARTE EXPERIMENTAL
A 7-epiclusianona foi obtida de Garcinia brasiliensis, conforme

metodologia descrita por Derogis e colaboradores.*’ A partir do epi-
carpo dos frutos, previamente secos e pulverizados, procedeu-se a
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extragio em soxhlet com n-hexano por 24 h. O extrato foi concentrado
sob pressdo reduzida para se obter o extrato hexanico do epicarpo.?4
O extrato foi cromatografado em coluna de silica gel (230-400 mesh)
utilizando eluentes com misturas de polaridades crescentes de n-
hexano/acetato de etila e acetato de etila/etanol. As fracdes foram
agrupadas conforme similitude na cromatografia de camada delgada.
A 7-epiclusianona foi identificada pelo uso de padrdes e por vérias
técnicas espectrométricas (IV, UV, EM e RMN).

A partir de solugdes estoque de 7-epiclusianona 4,66 x 10 mol
L' em etanol e NaCl 0,100 mol L' em dgua, preparou-se 50,0 mL
das solugdes a serem tituladas nas respectivas composicdes 40,0;
45,0; 50,0; 55,0 e 60,0% etanol (m/v), com concentragdo final de
7-epiclusianona 4,66 x 10° mol L' e NaCl 0,0100 mol L.

Utilizou-se um espectrofotdometro duplo feixe UV/Vis, Shima-
dzu, modelo UV-2550 equipado com controlador de temperatura,
Shimadzu, TCC-240A, cubetas de quartzo de caminho 6ptico 1,0
cm, potenciometro Metrohm, 827 pH lab, acoplado a um eletrodo
de vidro com eletrodo de referéncia interna Ag/AgCl.

O pHmetro foi calibrado com tampdes aquosos, para as leituras
efetuadas nas misturas bindrias, portanto obtém-se o pH da mistura
(s) na escala aquosa (w), representado por SpH. Consequentemente,
os valores de pK, sdo obtidos na escala aquosa ‘pK,.*"*

Os espectros de absor¢do UV-Vis, em misturas bindrias etanol-
dgua, foram obtidos para valores de ‘pH entre 3 e 12 a 25,0 °C.
Para as variacdes no SpH utilizaram-se solu¢des de HCl e NaOH,
nas concentragdes de 1,0 e 0,1 mol L'. O pH foi reduzido até nao
haver mudangas significativas no espectro de varredura, em seguida
coletaram-se os espectros com o aumento do SpH, usando o mesmo
critério.

A inversdo da constante de equilibrio € feita utilizando o método
iterativo, Equagdes 2 e 3, na minimizagio por rede, Equacio 6, do
funcional R, Equacdo 5. A andlise da componente principal, Equacio
4, é usada no cdlculo de R. Os programas foram desenvolvidos pelos
autores utilizando o ambiente de programagdo vetorial MatLab®.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 1 apresenta a matriz A para solugdo de composi¢ao
40,0% etanol (m/v); abaixo desse percentual a 7-epiclusianona
apresenta baixa solubilidade. Com o aumento do pH observa-se
o aumento da absorbancia em regides abaixo de 299 nm, devido ao
aumento da quantidade da espécie ionizada na mistura. A espécie
ionizada apresenta maiores absortividades molares que a espécie
ndo ionizada nessa regido. Em regides acima de 299 nm observa-se
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Figura 1. Espectros experimentais, 7-epiclusianona 4,66 x 10° mol L', NaCl
0,01 mol L', 25,0 °C, 40,0% EtOH (m/v)
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o decréscimo da absorbancia com o aumento do *pH, devido a dife-
renca de absorvidade das duas espécies nesta regido. Para todas as
composi¢des etanol-dgua observa-se um ponto isosbéstico proximo
de 299 nm e aproximadamente 0s mesmos espectros puros.

O método iterativo utiliza como conhecimento a priori o nimero
de hidrogénios ionizdveis, para que se possam determinar as equa-
¢des que levam a matriz C. No caso da molécula de 7-epiclusianona
uma simples inspecdo da sua estrutura (Figura 2) € suficiente para
inferir a quantidade de hidrogénios ionizdveis, no entanto, para o
caso geral pode-se obter esta varidvel a partir da decomposicio em
valor singular da matriz A.

CHg

o OH / CHs

CHj

CHg

CHa CHs

Figura 2. Estrutura quimica para 7-epiclusianona

Se z € o nimero de hidrogénios ionizdveis, existem z + 1 compo-
nentes no equilibrio. Em situagdes em que ndo hd desvio da lei de Beer-
Lambert, a matriz A pode ser expressa como uma combinagdo linear
dos espectros puros. Da mesma forma, os vetores colunas da matriz
C podem representar uma base completa, a =p ¢, + p,¢, + pi¢; + ...,
com apenas M vetores. Logo, o posto da matriz A menos um ¢ igual
ao numero de constantes que ha para determinar.

A primeira etapa do tratamento de dados envolve a escolha de
uma base apropriada, usando a decomposi¢do em valor singular da
matriz absorbancia. O espectro de valores singulares desta matriz €
apresentado na Figura 3, para o teor de 40,0% etanol (m/v). O espectro
ndo mostra nenhum salto acentuado para o valor zero, deixando o
problema mal determinado, no entanto, com uma queda mais sig-
nificativa entre o segundo e terceiro valor singular, 6,/G, = 94,65.
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Figura 3. Espectro de valores singulares da matriz A, dimensdo 201 x 15
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A variancia cumulativa para os dois primeiros componentes ¢ de
99,25%. A existéncia de 2 vetores significantes na base v’ € suportado
pelo ponto isosbéstico proximo de 299 nm, caracteristico de duas
espécies que se interconvertem sem a formagéo de intermedidrios.*

O método de Runge-Kutta'* de quarta ordem com passo fixo foi
usado na integracdo das equagdes acopladas (Equacio 6), que descre-
vem a evolu¢do dos estados dos neurdnios na rede. Um valor inicial
para o estado u(T,) do neurénio i € definido pelo operador ¢™'(pK, (7,)).
OpK,(7,) representa uma estimativa inicial, neste caso avaliada em 7,
com residuo R igual a 2,9763. Outras estimativas iniciais convergiram
para 0 mesmo resultado com R* inferior a 102, O passo de integragéo,
1073, € escolhido para garantir a convergéncia e rapidez do método.
A funcdo de ativacio foi definida de forma que a constante assumis-
se valores no intervalo de 0 a 14, pK, (1) = 7{1 + tanh[u,(7)]}. Isto
restringe o espaco de solu¢do e aumenta a eficiéncia do algoritmo.

A derivada do residuo em relagdo a constante, OR/dpK,, foi
determinada numericamente via polindmio interpolador de grau
3.1 A fungéo R foi definida pela Equacdo 5. Neste caso, a rede foi
acoplada ao método de andlise da componente principal, através da
funcdo residuo R (Equagdo 5).

O tempo maximo de integracio do sistema de equagdes diferen-
ciais (Equacdo 6) foi determinado pelo principio da discrepancia. O
método € baseado numa boa estimativa do erro envolvido na deter-
minagao experimental das absorbancias, R*. Ao longo da evolucio
dos estados dos neurdnios o residuo sempre decresce, conforme foi
demonstrado. A solugdo 6tima € encontrada quando o erro residual
das absorbéncias no tempo t* € igual a R¥, pK™ = ¢~/ [u(T*¥)].

A eficiéncia da rede, para determinar as constantes de equili-
brio a partir da titulag@o espectrofotométrica, foi comprovada pela
comparagdo com o método Simplex. Neste caso, esperou-se a rede
evoluir até reproduzir os resultados obtidos pelo método Simplex.
Os valores de ‘pK, recuperados usando a rede como algoritmo de
minimizacdo foram iguais aos valores determinados pelo método
Simplex até o sexto algarismo significativo. A Tabela 1 apresenta os
valores de ;pK, obtidos.

Tabela 1. Constantes de acidez para a 7-epiclusianona em misturas etanol-
dgua, a 25 °C

%EtOH (m/v) K, R¥10°3 +5
40,0 4,770 8,330 0,036
45,0 4,892 9,352 0,035
50,0 4,989 8,728 0,036
55,0 5,124 6,810 0,034
60,0 5,299 6,875 0,035

Utilizando o principio da discrepancia pode-se avaliar os erros, J,,
nos valores dos SpK,, de modo que qualquer solugdo x no intervalo

SpK, = 9§, fornega um residuo R = %Zﬂ ( Ajglal _ A;Itim ) menor ou

igual R*. A absorbancia total calculada a partir dos valores 6timos
encontrados das constantes € definida por A”™ e A representa o valor
calculado a apartir de x. O erro experimental na matriz absorbancia
permite o cdlculo dos valores de *pK, com 4 algarismos significativos,
portanto, sdo significativas as diferencas encontradas em funcdo do
teor de etanol (Tabela 1).

Os valores de $pK, nas misturas bindrias mostram uma relacdo
linear com a composi¢ao da mistura,

SpK, = mx(%m/v) + b, 9)

em que b = ¥pK, indica o pK, em 4gua pura, %m/v representa a
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fracdo massa por volume do solvente organico e pK, o valor de pK,
na composicio correspondente. Esta relacdo linear foi observada em
outros sistemas.**’ Segundo Ghasemi,*” a influéncia da composigio
da mistura pode ser explicada pela facilidade de solvatag@o dos fons
pelo meio. A medida que se tem mais d4gua, ha uma maior capacidade
de solvatagido estabilizando os fons formados na ionizacao, situagao
em que os produtos da ioniza¢do sdo mais favordveis. Neste caso,
ocorre um decréscimo do SpK,. A reta que minimiza o erro quadra-
tico dos dados da Tabela 1 € dada por pK, = 2,6156x102x(%m/v)
+3,7063 (r* = 0.98768). Portanto, no limite de uma solucéo diluida
em etanol, tem-se um 'pK, = 3,706.

A determinacio da constante de equilibrio por métodos tradicio-
nais utiliza dados experimentais em um tnico comprimento de onda.
No método de inflexdo* € necessario um grande nimero de dados
experimentais em pH préximo do pK,. No caminho estabelecido pela
Equacdo Henderson-Hasselbalch* € necessédrio o conhecimento de
informacdes dos espectros puros. Nesses métodos, a proximidade dos
valores de pK, em sistemas complexos diminui a acurdcia dos resul-
tados. O caminho proposto neste trabalho utiliza dados experimentais
em todo o espectro de absor¢do, o que reduz consideravelmente o
efeito do ruido e leva a resultados finais mais precisos, conforme
verificado na Figura 4.

150 T T r .

100

50

Figura 4. Histograma dos valores de SpK, obtidos pela inversdo, a partir
de dados experimentais em um tinico comprimento de onda. Foram obtidos
201 valores de 'pK, com dados experimentais coletados na regido entre 250
e 450 nm

A Figura 4 apresenta o histograma dos valores de $pK, obti-
dos pela inversdo, a partir de dados experimentais em um tnico
comprimento de onda, usando as Equacdes 1-3, 6 e condicdes
descritas anteriormente. Foram obtidos 201 valores de jpK, com
dados experimentais coletados na regido entre 250 e 450 nm, com
uma média de 5,34 + 0,32. Este resultado mostra que a escolha
apropriada do comprimento de onda € importante na recuperagao
da constante. Os critérios desta escolha podem ser apropriadamente
definidos pela andlise sensitiva da absorbancia total em relac¢do a
constante de equilibrio.

Os espectros de absortividades molares recuperados sdo con-
cordantes com os resultados experimentais, uma vez que o produto
dos vetores absortividade pela concentracdio analitica conduz aos
espectros experimentais em meio bastante dcido e fortemente basico
(Figura 5). Nesta condi¢@o tem-se praticamente 0s eSpectros puros
para HL e L~. Ainda na Figura 5, verifica-se um ponto isosbéstico
na mesma regido de comprimento de onda (299 nm) para os dados
experimentais e calculados. A composic¢ao do solvente tem um efeito
pequeno em cada espectro puro, aproximadamente os espectros de
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absortividades molares sdo semelhantes aos recuperados para as
demais composi¢des etanol-dgua.

1 T T T

0 : R
250 300 350 400 450
A, nm

Figura 5. Absortividades molares obtidas: quadrados para espécie HL e
circulos para espécie L. As linhas continua e pontilhada representam os
dados experimentais em meio bastante dcido e fortemente bdsico, em que se
tém praticamente os espectros puros para HL e L-, respectivamente

Para entender melhor os efeitos dos dados experimentais na in-
versdo da constante de equilibrio constrdi-se a matriz sensibilidade.

dA.,
A matriz sensibilidade, definida por 5}1 = & apresentada na

Figura 6 através das linhas de contorno. A matriz sensibilidade foi
calculada por diferengas finitas de 107 no $pK,. Ela representa o efeito
na absorbancia total de uma mudanca infinitesimal na constante de
equilibrio, em fun¢do do *pH e comprimento de onda.*>' Compa-
rando com os espectros puros da Figura 5 observa-se que a maior
sensibilidade ocorre na faixa de comprimentos de onda em que a
diferenga de absorvidade molar das espécies € maior. No comprimento
de onda préximo de 299 nm, a absorbancia total ndo muda com o
pH (ponto isobéstico), neste caso a sensibilidade € zero. Em relagio
ao pH, a maior sensibilidade ocorre em valores préximos do ‘pK,.
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Figura 6. Efeito na absorbdncia total de uma mudanga infinitesimal na cons-
tante de equilibrio, em fungdo do :pH e comprimento de onda

CONCLUSOES

Uma rede neural dindmica foi aplicada na determinagdo de
constantes de equilibrio a partir de espectros de absor¢do UV-Vis,
em diferentes valores de pH.
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O algoritmo utilizado € estdvel, rapido e de facil implementagao.
Os resultados apresentam concordancia com as constantes obtidas a
partir de métodos testados na literatura. Os valores de SpK, recupera-
dos usando a rede como algoritmo de minimizagao foram iguais aos
determinados pelo método Simplex até o sexto algarismo significa-
tivo. O decréscimo do erro ao longo da evolucdo da rede, conforme
demonstrado para a fungdo de ativagdo pK, (1) = 7{1 + tanh[u(7)]},
garante a acurdcia da soluc@o encontrada.

Este modelo de rede neural ndo havia sido utilizado acoplado
ao método de andlise da componente principal. A representacdo dos
dados experimentais numa base menor aumenta a eficiéncia da rede
ao diminuir as dimensdes das matrizes envolvidas no cédlculo do
residuo. Outro procedimento que aumenta a precisio dos resultados
¢ a pré-selecio dos dados com base na andlise sensitiva.

O método apresentado pode ser facilmente aplicado a solucdo de
problemas inversos em cinética quimica. Nesse problema os espectros
sdo obtidos ao longo do tempo e a matriz C € construida a partir da
solucdo de um conjunto de equagdes diferenciais acopladas.

Com o algoritmo descrito determinaram-se para a 7-epiclusia-
nona, benzofenona natural com importantes atividades bioldgicas os
espectros de absortividade molar das formas dcida e bdsica, as cons-
tantes de acidez em misturas etanol-dgua e, através da extrapolagdo
dos valores obtidos, o valor do pK, = 3,706 para dgua pura.
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