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Resumo

O algortimo ModRed foi desenvolvido anteriormente em trabalhos do Grupo de
Tecnologia e Processamento de Polimeros com o objetivo de criar uma nova técnica para
selecionar e estimar parametros e reduzir modelos complexos, retirando os parametros
que ndo tenham grande efeito nas saidas do modelo. No presente trabalho é avaliada a
aplicabilidade do algoritmo ModRed em conjunto com um novo critério de parada em
dois estudos de caso: um modelo para producdo de P(3HB) por Bacillus megaterium e as
equagdes do modelo de Maxwell para o médulo de armazenamento (G’) e de perda (G”).
No caso do modelo de Maxwell, a andlise foi feita utilizando dados reolégicos obtidos
para polietileno de baixa densidade (PEBD) fundido. Com os resultados obtidos foi
possivel verificar a aplicabilidade do novo critério de parada e a melhoria decorrente do
seu uso quando comparado com os resultados obtidos utilizando o critério anteriormente
implementado no algoritmo. No estudo da producdo de P(3HB) por Bacillus megaterium
os resultados obtidos comprovaram também a consisténcia do modelo utilizado.

Palavras-chave: estimacdo de parametros, ModRed, matriz de informacdao de
Fisher, analise de sensibilidade, P(3HB), modelo de maxwell multimodal.
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1 Introdugdo

1.1 Motivacgao e Justificativa

A busca por modelos que representem processos de modo a prever
adequadamente o seu comportamento e permitir otimizar o processo produtivo é uma
grande drea de atuacdo para o Engenheiro Quimico. Modificacdes em processos
existentes passam por vdrias etapas de estudo e a simulacdo é uma ferramenta
imprescindivel para evitar gastos desnecessarios, sejam financeiros ou intelectuais. Para
tanto, dispor de um bom modelo e de métodos adequados para determinar os valores
dos parametros envolvidos em tal modelo constituem aspectos de fundamental
importancia.

Com base num modelo conhecido muitas técnicas sdo propostas para a eficiente
estimacdo de parametros, onde se destacam as técnicas de minimos quadrados e maxima
verossimilhancga. A primeira baseia-se no erro entre os valores preditos e medidos para as
variaveis de interesse, enquanto a segunda baseia-se na maximiza¢dao da probalidade de
encontrar o conjunto de dados experimentais disponivel através da utilizacdo de uma
funcdo de distribuicdo de probabilidades que descreva adequadamente o erro
experimental.

Independentemente da técnica de estimacao utilizada, um ponto crucial na
estimacdo de parametros é a selecdo do conjunto de parametros que pode ser obtido
com precisdao adequada a partir de um conjunto pré-estabelecido de dados. Esse assunto
tem sido extensivamente estudado na literatura e encontra-se muitas técnicas propostas
para tal.

Em um trabalho prévio do Grupo de Tecnologia e Processamento de Polimeros,
foi desenvolvido um algoritmo para selecao e estimacdao de parametros, com base em
dados offline de processo, chamado ModRed (LUVIZETTO, 2006). Este algoritmo baseia-se
na utilizacdo da técnica de minimos quadrados em combinacdo com a aplicacdo de
analise de componentes principais a matriz de sensibilidade do problema considerado.
Além da selecdo e estimacgdo de parametros, o algortimo verifica também a possibilidade
de reduzir o nimero de parametros do modelo, reduzindo a sua complexidade. Ainda, o
ModRed foi aplicado para estimacdo de parametros em um bioprocesso para producao
de enzima lactase, sendo que os resultados obtidos mostraram o potencial de aplicacdo
do método. Porém, o referido trabalho também apontou algumas limitacdes na versdo
original do algoritmo, sendo a principal delas relacionada ao critério de parada, utilizado
para a finalizacdao dos processos de selecdo e elimina¢do de parametros.
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Neste contexto, o presente trabalho tem como objetivos o estudo da
possibilidade de melhoria do critério de parada e analise das modificacdes que devem ser
feitas ao algoritmo para que este possa ser aplicado a uma outra classe de problema de
interesse em nosso grupo, que é a estimagao de parametros de equagdes constituivas
mecanicas para materiais viscoelasticos.

1.2 A estrutura do trabalho

O trabalho se divide em 5 capitulos. O Capitulo 1 apresenta a introducdo e a
motiva¢do para o tema abordado. No Capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliografica
sobre a estimagcdo de parametros e as principais técnicas matematicas utilizadas no
algoritmo ModRed, além do préprio algortimo. No Capitulo 4 s3o apresentadas as
modificacGes realizadas no algoritmo e os modelos com as respectivas consideracdes
sobre os estudos de caso realizados. No Capitulo 4 os resultados obtidos apds a aplicacdo
do algortimo sugerido sdo apresentados e discutidos. Por fim, no Capitulo 5, as
conclusdes finais sdo apresentadas juntamente com as sugestdes de trabalhos futuros.
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2 Conceitos Fundamentais e Revisao Bibliografica

2.1 Estimagdo de Parametros

A correta estimacdo de parametros de modelos fenomenoldgicos e empiricos é de
grande interesse para muitas dreas na engenharia, como a simulagdo e a otimiza¢do dos
processos, contudo essa nem sempre é uma tarefa facil. Muitos modelos sao
demasiadamente complexos para que seja possivel realizar experimentos em laboratério
visando a determinacdo de todos os parametros, sendo assim, faz-se necessdria a
aplicacdo de técnicas que utilizem dados reais de plantas para realizar a estimacao desses
parametros.

A técnica de minimos quadrados é uma das técnicas de estimacdo de parametros,
na qual o problema a ser resolvido normalmente é a minimizagao do quadrado do residuo
do modelo:

ming? = > (' () = y(O)? 1)

onde y* é o vetor dos valores experimentais, y é o vetor dos valores preditos pelo
modelo e n é o nimero de medi¢des experimentais disponiveis. Nesse tipo de analise, o
numero de parametros p é pré-definido e ndo pode ser modificado. Desse modo, o
processo de estimacdo de parametros pode ser visto como a resolucdao de um problema
de otimizacdo, onde os graus de liberdade sdo definidos em funcdo do nimero de dados
experimentais disponiveis e do nimero de parametros a serem estimados e as restri¢des
sdo as equacgdes do modelo em conjunto com os limites superior e inferior para os
parametros. Assim, partindo de uma estimativa inicial, o algoritmo de otimizacdo
utilizado vai buscar quais sdo os valores para os parametros do modelo que minimizem o
residuo, dadas as restricGes impostas.

2.2 Anadlise de Sensibilidade e Matriz de Sensibilidade

Uma ferramenta importante na estimacdo de parametros é analise de
sensibilidade, que consiste no estudo da influéncia de cada parametro nas saidas do
modelo (BRUN et al., 2001; DEGENRING et al., 2004) . Essa metodologia pode ser utilizada
de duas maneiras:

e Na determinacdo de qual é o melhor grupo de parametros que podem ser
estimados a partir de um determinado conjunto de dados experimentais;
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e No sentido inverso, determinando quais sdao os pontos experimentais
necessarios para que se possa estimar um dado conjunto de pardmetros
com uma determinada confiabilidade.

Nesse trabalho, a primeira das aplicagdes foi realizada em conjunto com a analise
dos componentes principais da matriz de sensibilidade.

Para apresentar os principios da andlise de sensibilidade pode-se partir de uma
expressao genérica para um modelo definido como:

dx(t) _
T f [x(®),u(t); 6] (2.2)

y =h(x,u;0) (2.3)

onde x sdo as varidveis de estado, u sdo as entradas do sistema, y as saidas e 8 os
parametros do modelo.

A matriz de sensibilidade S representa como cada j-ésimo parametro 6 afeta cada
i-ésima saida y do modelo, sendo assim, cada elemento da matriz sensibilidade pode ser
definido como:

ay; (2.4)

Sij:a_é?j

de maneira que a obtencdo dessa matriz pode ser feita através da seguinte relac3o:

dh dh (2.5)
S=—W,+ —
ax "~ T 30
Em que W, é dado por:
af\"'a (2.6)
w=— (L)'
dx/ 086
sendo que (Z—D é a matriz Jacobiana do sistema.

Para evitar problemas de escalonamento, a adimensionalizacdo da matriz
sensibilidade é feita:

y 6; (2.7)
Sij = 5.5
2

onde 6; e J; sdo os valores nominais ou as estimativas iniciais para os parametros e
saidas, respectivamente. O maior elemento em valor absoluto de uma linha i da matriz S
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(ou a sua forma adimensionalizada, 5) corresponde ao parametro que possui maior
influéncia sobre a variavel y;.

A partir da matriz de sensibilidade é possivel obter a matriz de informacdo de
Fisher (FIM) associada, segundo a seguinte relacdo:

FIM = STQ-1s (2.8)

onde Q é a matriz de covariancia das medidas experimentais. A FIM (FISHER, 1925)
possui ampla utilizacgdo em vdrios ramos da andlise estatistica e planejamento de
experimentos (KLEIN e MELARD, 1994; STOICA e MARZETTA, 2001; RETOUT et al., 2002) e
muitos métodos decorrem dela (ATKINSON e DONEV, 1992). A formulagdo cldssica para a
FIM parte de um modelo linear (ou linearizado, através de mudanca de varidveis) F:

y =F6 (2.9)

e aplicando-se o conceito de minimos quadrados ou, para o caso mais geral, maxima
verossimilhanca:

6=y — F0 (2.10)
como
5% = 6768 (2.11)
e no ponto de minimo
6_62 - (2.12)
20
logo,
o (y*— FO)T(y* — FO) —o (2.13)
a0
—2FT(y*— F8) =0 (2.14)
chegando a
0=FTF)1FTy* (2.15)

e utilizando o conceito de variancia:

var (8) = (FTF) Y var (y*) (2.16)
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sendo (FTF) a FIM. Quanto menor os valores na diagonal da inversa da FIM
(consequentemente maiores valores na diagonal da FIM) melhor é a qualidade dos
parametros preditos: a variancia dos parametros estimados tende a zero. Com isso, pode-
se ver que a informagdao direta que a FIM fornece é a variancia dos parametros
estimados.

2.3 Decomposicao em Valores Singulares

Segundo Strang (1988) a decomposicdo em valores singulares (SVD) é considerada
a terceira das principais fatora¢cdes matriciais, sendo a fatoracdo LU e a fatoracdo QR a
primeira e segunda, respectivamente. A SVD apresenta algumas propriedades
interessantes para a estimac¢ao de parametros, como sera visto mais adiante.

Seja uma matriz M de dimensdo n x p é possivel decompor essa matriz M na
seguinte forma:

— T
M(”xp) - U(nxr))z(pxp)v(pxp) (2.17)

onde ¥ é uma matriz diagonal que possui os valores caracteristicos de M e U e VT sdo
matrizes ortogonais, ou seja, sua inversa corresponde a sua transposta:

utu =vvT =1, (2.18)
onde 1, é a matriz identidade de tamanho p x p.

Nesse tipo de fatoracdo, as colunas de U representam os autovetores de MMT e as
colunas de V representam os autovetores de MT M, sendo que os autovalores ndo nulos
de MMT e MTM s3o os mesmos e sdo os quadrados dos valores singulares de M. Vale
salientar que para o caso especifico de n = p as matrizes U e V sdo iguais e os valores
singulares da matriz M correspondem aos valores absolutos dos seus autovalores nao
nulos.

Tomando a matriz M como a matriz de sensibilidade pode-se obter a matriz de
informacgao de Fisher para um dado conjunto de pontos experimentais através da SVD,
determinando, assim, o melhor conjunto de parametros a ser estimado com o conjunto
de dados disponivel, como serd mostrado na Secao 2.6.

2.4 Analise dos Componentes Principais

Tida como a mais antiga das técnicas de andlise multivariavel (JOLLIFFE, 2002), a
andlise dos componentes principais (PCA) consiste num método para reduzir a dimensao
de dados que possuam uma grande dependéncia linear (covariancia) sem, com isso,
perder a variabilidade desses dados experimentais. E possivel que se tenha tantos
componentes principais (PC) quanto o numero de varidveis inicialmente sendo analisadas,
mesmo que isso ndo seja provavel devido a alta covariancia das variaveis.
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Essa condensagdo da informagao do conjunto original de dados é feita através de
uma transformacao de varidaveis em que as novas variaveis sdao independentes entre si, os
chamados componentes principais (PC). Esses PC s3ao ordenados de forma que os
primeiros concentrem a maior parte das variancias e covariancias das varidveis originais,
embora o foco principal da técnica seja manter as informagdes de variancias das
varidveis. Em contra partida, os ultimos PC identificam as direcdes onde praticamente nao
ha mais uma varancia entre as varidveis originais.

O k-ésimo PC de um conjunto de dados y é dado por:

Zy = Pry (2.19)

em que [ é o autovetor da matriz de covariancia Q associado ao autovalor A, sendo que
o vetor [ é escolhido de modo a ter comprimento unitdrio, resultando em:

var (z;) = A (2.20)
onde var (z;) é a variancia de z;.

Muitos métodos sdo propostos para a selecdo da quantidade minima de PC
necessarios para a correta representacdo do conjunto de dados, sendo o mais simples
deles a fracdo da variacdo acumulada, ou seja, os m primeiros PC representam 90% da
variacdo dos dados, por exemplo. Esse critério é de facil aplicacdo, ja que os primeiros PC
sdo exatamente os de maior variancia.

Vale salientar que a soma das variancias dos PC é igual a soma das variancias dos
dados originais. Os valores tipicos para essa fragdo variam entre 70% e 90%.

2.5 Seleg¢dao de Parametros

A selecdo dos parametros a serem estimados utilizando a FIM como ferramenta
para identificacdo dos parametros mais relevantes dos modelos tem sido amplamente
estudada (WEIJERS e VANROLLEGHEM, 1997; IOSLOVICH et al., 2004; LI et al., 2004). O
principal desafio é aliar essa informacdao a uma metodologia que verifique qual é o melhor
conjunto de parametros que pode ser efetivamente estimado com o conjunto de dados
disponiveis.

O trabalho de Weijers e Vanrolleghem (1997) faz uso da analise de sensibilidade
associada a FIM para determinar o conjunto de parametros a ser estimado entretanto,
utiliza um critério mais comum ao planejamento de experimentos para tanto, os critérios
D e E modificado, ou seja, maior determinante e menor condicionamento da FIM,
respectivamente.
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O trabalho de loslovich et al. (2004) também faz uso da andlise de sensibilidade
associada a FIM, entretanto, ele automaticamente exclui os parametros diretamente
correlacionados, sem se preocupar com a importancia deste para a qualidade da predigao
do modelo, e estima os demais.

A proposta de Li et al. (2004) é relativamente simples e eficaz. Apds a realizacdo
de uma decomposicdo em valores singulares, os autores executam uma analise dos
componentes principais da matriz S, sendo entdo possivel determinar qual o conjunto de
parametros que exerce um maior efeito sobre as saidas do sistema para o conjunto de
dados fornecido. Assim, pode-se classificar os pardmetros segundo a sua importancia
para o modelo utilizando a seguinte métrica:

2P| iz (2.21)

onde A; sdo os autovalores da matriz §TQ‘1§, a matriz de informagdo de Fisher, e z;; € 0
componente principal associado a esses autovalores. Os valores para E; variam entre 0 e

1 e essa métrica quantifica a dificuldade de se estimar o j-ésimo parametro caso ele fosse
estimado sozinho.

Além da intensidade do efeito de cada parametro nas saidas medidas do modelo,
a relacdo entre os parametros também é importante: caso dois parametros sejam
linearmente dependentes para o modelo em questado, o efeito de cada um ndo podera ser
distinguido nas saidas do modelo. Sendo assim, valores diferentes serdo estimados com

diferentes estimativas iniciais para os parametros.

Li et al. (2004) propuseram um procedimento de analise da independéncia linear
dos parametros que consiste no seguinte: tomando-se um vetor §; como o vetor
sensibilidade para o k-ésimo parametro, e assumindo que esses vetores sdo linearmente
independentes é possivel gerar um vetor £ através da combinacdo linear de um conjunto
de n vetores sensibilidade, sendo n menor do que o numero de medi¢des disponiveis:

) " (2.22)
t = Z Ay §k

onde a; sdo constantes. Tomando agora um vetor §;, com j > n busca-se um vetor &

pertencente ao espaco gerado pelos n vetores sensibilidade (§n) gue possua a menor
distancia do vetor §;.

A independéncia linear pode entdo ser quantificada pela seguinte métrica:

5Tt 2.23
d; = sen lcos‘1 <~SJ—>l (2.23)
15[ 1red
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onde ||. || é a norma do vetor e § é o vetor que possui a minima distancia entre o vetor 3;
e a combinagdo linear dos outros vetores sensibilidade. Os valores para a métrica d;

também variam entre 0 (os vetores sdo linearmente dependentes) e 1 (os vetores sdo
ortogonais entre si).

Seguindo ainda a linha proposta por Li et al. (2004) o indice de identificabilidade do
parametro é calculado como:

Os parametros sdo entdo classificados conforme esse indice e a sua selecdo para a
estimacdo é realizada conforme esse ordenamento.

2.6 Algoritmo ModRed

O algoritmo desenvolvido por Luvizetto (LUVIZETTO, 2006) implementa as
propostas de Liet al. (2004) e utiliza como critério de parada dois indices, um que leva
em conta a degradacdo da capacidade de predicdo do modelo com a inser¢ao de um novo
parametro e outro que leva em conta o aumento da correlagdo entre os parametros.

Com base nos mesmos principios da sele¢cdo de parametros, esse algoritmo realiza
também a reducdo dos modelos, eliminando os parametros que exercem pouca
influéncia sobre as saidas do processo para um dado conjunto de dados reais de planta,
podendo-se analisar a consisténcia de modelos tedricos.

Para tanto, apods a etapa de selegcdo e estimagdo de p dos n parametros do
modelo, os n — p parametros restantes sao zerados e os p parametros iniciais sao
novamente estimados. A partir dai a analise de capacidade de predicdo do modelo e a
influéncia de cada um dos n - p parametros é utilizada para a inser¢gao de um novo
parametro para a estimacao, levando-se em conta os mesmos critérios adotados na etapa
de sele¢do. O objetivo desse procedimento é verificar quantos e quais sdao os parametros
ndo selecionados para a predi¢do, para o conjunto de dados disponivel, que podem ser
removidos do modelo sem degradar a sua capacidade de predicao.

O algoritmo segue conforme a seguinte estrutura:

Para um dado conjunto de saidas y com tamanho ny e entradas u com tamanho
nu, com N pontos operacionais em estado estacionario ou N pontos ao longo do tempo
em estado ndo estaciondrio, r repeticdes experimentais e um modelo para o processo, 0s
passos do algoritmo ModRed sdo descritos a continuagdo. Os passos 1 a 3 sdo de
inicializacdo; os passos 4 a 9 sdo para a selecdo dos pardmetros e os passos 10 a 12 sdo
para a possivel reducdo do modelo. Para facilitar o acompanhamento do passo a passo,
um fluxograma das etapas pode ser visto nas Figuras 2.1 até 2.3.
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Inicializacdo:

Modelo, dados

experimentais e Média e covaridncia dos Matriz de
T dados experimentais Sensibilidade
estimativa inicial
Verificagao das Decomposicao
Selecéo DirecBes Principais em Valores
de Variacdo Singulares (SVD)

Figura 2.1: Etapa de inicializagdao do ModRed.

1) Calculo das médias (y e i) de cada ponto experimental y; e uy:

B 1 — o 1 — ) (2.25)
=) viE= )
k=1

k=1

e, caso ndo seja fornecido, efetuar o calculo da matriz normalizada de covariancia das
medidas V-«
=y L=y 1) (2.26)
Vor =
Y r—1

@ tyy"

onde ®~! representa a divisdo elemento por elemento, 1;, € um vetor coluna de
numeros um com tamanho .

2) Célculo da matriz § a partir de uma estimativa inicial para os parametros 6,
conforme explicado na Sec¢ao 2.2.

3) Tomando m = min{np,ny.N} e efetuando a SVD para a matriz S
ponderada com o inverso do desvio padrao normalizado para as medic¢des,

o= Wi

(Vo) 1S=uUzyT (2.27)

onde ¢ denota a matriz diagonal de um vetor. Ou, como foi visto anteriormente na Secao
2.3.1, tomar os valores caracteristicos em ordem decrescente da FIM:

FIM =ST(0 V) 'S=VAVT , A= 3T% (2.28)

onde ¢ V- € a matriz diagonal composta pelos elementos na diagonal da matriz V- (ou a
variancia das medicGes) e entdo determinar o efeito dos parametros na saida utilizando
os m primeiros PC (ou as m primeiras colunas da matriz V, 1},) e calcular efeito dos
parametros (LI et al., 2004):
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LAY (2.29)
Xt 4

onde |V,,| é a matriz com os valores absolutos dos elementos da matriz V,,, e 1 sdo os m
primeiros maiores valores caracteristicos em A, o que corresponde aos m primeiros
autovalores da matriz S.

Selecao:
Medida das diregbes
principais de variacao

Célculo dos indices de

Selecdo de n dos p Estimagdo dos n degradacao e de
parametros iniciais parametros correlacdo entre os
parametros

Calculo do indice

q Célculo da métrica de Critério de
N Independéncia Linear arada
Identificabilidade P P
Nao
Sim
Reducdo

Figura 2.2: Etapa de selecdo do ModRed.

4) Selegdo do parametro melhor classificado pela métrica anterior 8, = {0, |E}; =
max E;} e arbitra o ndmero de parametros selecionados n = 1 e o indice do
parametro como (1, = k, representando os indices dos melhores parametros
a serem estimados com o conjunto de dados disponivel, em ordem
decrescente.

5) Calculo da matriz de informagdo de Fisher reduzida, FIM,, que engloba
somente os p parametros selecionados e as matrizes de covariancia dos
parametros, Vy, e das saidas preditas, 1:

. -1 4
FIM, = 5§ (0 V) S (2.30)

Vo = FIM;! (2.31)

V, = Sa Vo 5§ (2:32)
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onde S € uma sub matriz de S que contém somente as {1, colunas. Além disso, o calculo
dos coeficientes de correlagdo dessas matrizes de covariancia, p, e p,, € 0 numero de
condicionamento da matriz FIM,,, k:

— -1 T _ _ (2.33)
po=Ve ® O0Ve 0Ve' , po= llpe — 1nlle

_ _ (2.34)
py =V, @°* <>VyOVyT ) Py:llpy_lnyllo—o
k= |I[FIMy|l . |[Vell (2.35)
sendo 1,, a matriz identidade de tamanho n e || .||z o maior elemento da matriz em

valor absoluto. Com essa definicao, pg fornece a maior correlagdo entre os parametros.

6) Mantendo os outros parametros nas estimativas iniciais 8,, a obten¢do de um
novo vetor de parametros estimados p,, por minimos quadrados. Também, o
calculo dos residuos normalizados &, do indice de degradac¢do da predicdo ,, e
do indice de degradagao da correlagdo entre os parametros @,,:

1w (2.36)
§= ;Z[yi - ¥i@] @71 »k
k=1
Y = Py + 0,1l (2.37)
Pn = ﬁp + 61,n (2.38)
onde &, ,, é o delta de Kronecker:
5 = {1 sei=j
b7 |0sei#j

A adicdo desse termo é necessaria para evitar uma parada indevida no passo 7
quandon = 2.

7) Aplicagdo do seguinte critério de parada tendo um valor maximo para a
correlagdo dos parametros, pax:
a. Sen>1le

(((wn—l <1lou (q)n—l < Pmax € Pn > pméx)) ePpq1 < djn) ouk "t < 5)

entdo (2,,_; é o indice e p,,_; é o vetor correspondente dos parametros estimados. € é a
precisdao de maquina do software utilizado. Entdo, declararn = n- 1, g = n e seguir
para o passo 10.
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b. Se n = npentao (2, é o indice e p,, é o vetor correspondente dos
parametros estimados e termina o algoritmo.

8) Se m < m, entdo calcula a métrica de independéncia linear d; para os

parametros restantes com respeito aos parametros que ja foram selecionados:

d; = sen [cos‘1 <SJTV—QS]>l Vi & 0, (2.39)
sl - IVas; |l

_ & &T & \—16&T Ly . A e 1s
onde Vo = S5q(Sq Sa)™ "Sq. Caso n = m, calcula a métrica de independéncia linear d ;
para cada pardmetro restante com respeito a cada um dos conjuntos de
(m-1) colunas de (), dos parametros que foram previamente selecionados, para:

n!
m—-D!'(n—m+ 1)!

1<g<

onde Q, < (, e com aseguinte relagdo:

sT Voq s (2.40)
cos—1 (J—fklf)l Vg 0,

d,; =sen
! Isill - [Vaqs;ll

onde Voq = Snq(Sdq Saq) 1S4 -determina o pior caso para a métrica:
dj = mind, ;

9) Calcula o indice de identificabilidade I; para cada parametro restante 6;:

seleciona o préximo parametro com maior classificacao:
Ons+1 = {0k | [, = max I}

e declara o numero de parametros selecionados para a estimacdo como sendo
n = n + 1eoindice como Q, = {Q,_1,k} e retorna ao passo 5.
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Reducio:

n parametros
selecionados

Selecao entre 0s p-n
parametros restantes

Zera os demais
parametros

Maxima variacdo
nas DirecOes
Principais
P Nao

Critério de
parada

Estimacao dos n
primeiros parametros

Calculo dos indices de
degradacdo e de
correlagao entre os
parametros

Sim

Fim

Figura 2.3: Etapa de reducdo do ModRed.

10) Enquanto q < np, declarar os parametros que ndo foram selecionados até o
momento como zero e mantém os demais nos valores iniciais 8,, e obtém um
novo vetor de parametros estimados 6, por minimos quadrados para os n
primeiros parametros. Também calcula os residuos normalizados &, o indice de
degradacdo da predicdo 1, e o indice de degradagdo da correlagdo dos
parametros @,.

11)Se Y, < Yy ou |1,qu - ¢n| < &rer-Yn, €ntdo (), € o indice e o vetor G, € o
vetor correspondente dos parametros estimados, que constituem a solucdo
par ao problema, terminando o algoritmo. &,,; € a tolerancia relativa para a
capacidade de predicdo para o modelo reduzido.

12)Seleciona o préximo parametro melhor classificado:

Og+1 = {60k | Ex = maxE;Vj & Qg}

e declara o numero de parametros selecionados como g = g + 1 e o indice como
Q4 = {Qg-1, k} e retorna ao passo 10.
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3 Metodologia

3.1 Aplicagdao do Algoritmo ModRed

Embora o algoritmo tenha sido descrito em uma Unica etapa, por uma questdo de
organizacao ele é dividido em mais funcdes. Assim, a parte do algoritmo que nao precisa
ser modificada para cada novo problema fica toda implementada num mesmo arquivo, o
gue equivaleria aos passos 3 a 12 descritos na Se¢do 2.6.

Ao todo foram criados cinco arquivos para calcular e declarar as principais
informagdes necessdrias para a execugcdao do ModRed: a matriz sensibilidade e a
estimativa inicial para os parametros juntamente com seus limites superior e inferior de
busca. Esses primeiros calculos variam de modelo para modelo e correspondem aos
passos 1 e 2 do algoritmo. Os arquivos sao assim divididos:

e Um dos arquivos é o principal: fica responsavel pela inicializagdo dos dados
experimentais, chamar as outras fungdes e plotar as curvas com os parametros
obtidos apds a execucdo do ModRed.

e Dois para o calculo da matriz sensibilidade, sendo que num é feita a declaracao
de todo o sistema de equag¢des desenvolvidas para a matriz de sensibilidade
apresentadas na Secdo 2.2 e em outro esse grande sistema é resolvido,
retornando os valores numéricos da matriz de sensibilidade.

e Um para a declaracdo das equag¢des do modelo.

e Um para o calculo do residuo do modelo com relagdo aos dados experimentais
medidos.

Sendo que as duas ultimas funcdes sdo chamadas varias vezes ao longo da execucado do
ModRed, sendo interessante a sua separacdo das demais.

Outro aspecto a destacar é que na sua implementacao original, o algoritmo levava
em conta somente um conjunto de dados experimentais, ndo havendo, assim, covariancia
nos dados medidos. A covaridancia dos dados experimentais é utilizada como um peso
para os mesmos: os dados com menor covaridncia possuem peso maior, ou seja, Sdo mais
confidveis para a estimacdo dos parametros. J4 os dados com maior covaridncia tém seu
peso reduzido, diminuindo assim os efeitos de possiveis erros experimentais na
estimacdo. Assim, apds os testes iniciais para verificar a aplicagdo do método para o
problema em questdo as implementacdes foram modificadas de modo a permitir o uso
de conjuntos multiplos de dados, correspondendo a réplicas de experimentos.
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Adicionalmente, os efeitos dos termos que compdem o critério de parada devido a
degradacao da predigdo, Y, foram analisados, com o objetivo de chegar a um critério
geral, aplicavel a qualquer estudo de caso, o que ndo acontecia com o critério descrito
pela Equagdo 2.37. Deste estudo surgiu uma nova proposta, baseada no critério de
identificabilidade proposto por Brun et al. (2001) :

1 (3.1)

onde A, é o menor autovalor da FIM. Segundo Brun et al. (2001) valores entre 5 e 20 para
0y indicam que o sistema é identificavel para os dados fornecidos, mas valores acima de
20 dificultam essa tarefa. A nova proposta é utilizar a seguinte métrica para y,,:

B 9 (3.2)
Yn=pyt
N |14
com
9 = 10~L[logioler) - 1] (3.3)

onde L [.] representa o arredondamento para o menor inteiro do argumento. Sendo
assim, quanto maior o valor da métrica g, menor o peso para o residuo da predicao, pois
o sistema nao é satisfatoriamente identificavel. Os estudos de caso apresentados utilizam
essa nova métrica para compor os seus resultados.

Todas as fun¢des do algoritmo foram implementadas com o software MATLAB
v.5.3.

3.2 Estudos de Caso

3.2.1 Estudo de caso 1: Modelo para a producgdo de poli-3-hidroxibutirato (P(3HB)) por
Bacillus megaterium

Para exemplificar a aplica¢ao do algoritmo foi escolhido o0 modelo de producgao de
P(3HB) por B. megaterium. Esse modelo é composto por equacdes de balangco de massa
para as espécies de interesse: biomassa residual (R), nitrogénio (N), sacarose (C),
polimero (P) e ion hidrogénio (H).

Neste modelo considera-se que a biomassa total (X) é composta por polimero
mais biomassa residual. A velocidade especifica de crescimento (p) é representada pela
equacdo de Monod modificada, a equagao para o consumo de sacarose possui um termo
associado ao crescimento bacteriano e um termo associado a manutencao das bactérias
existentes enquanto que para o consumo de nitrogénio considera-se somente um termo
associado ao crescimento bacteriano. A equacgdo para o polimero considera formacdo de
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polimero associada ao crescimento e também producdo ndo associada. Considerou-se
ainda que a formagdo de ions hidrogénio esta relacionada com a biomassa total.

O modelo utilizado para descrever o comportamento desse sistema é composto
por 5 equacdes diferenciais e 3 equagdes algébricas (FACCIN et al., no prelo):

ac
= 4.1
y (ap+ y)R (4.1)
ON
_ _k R (4.2)
at Yy
P
—= (i uop+ k)R (4.3)
ot
OR
= (y — 4.4
e (u — kg) R (4.4)
0H
X=R+P (4.6)
R
o=(-£ ) 7
R, +R
= e (27) (- 70) 3
U = Umax N + KSN Hméx .

Por uma questdo de brevidade a descricdao das varidveis estd somente na lista de
simbolos. O parametro ¢ foi introduzido para representar o fato que somente apds uma
concentracdo minima de biomassa os microrganismos comec¢am a produzir e armazenar o
polimero, utilizado como reserva de energia pela B. megaterium. Como o objetivo é a
obtencdo de P(3HB), o excesso de substrato é necessario para garantir que ndo haja o seu
consumo.

Os dados experimentais utilizados para a estimacao dos parametros foram obtidos
em cultivos submersos de B. megaterium, DSM 327, em meio mineral com adicdo de
sacarose e sulfato de amoénio como fontes de carbono e de nitrogénio, respectivamente.
Os experimentos foram realizados em biorreator de 5L Biostat B (Braun Biotech,
Germany), em duplicata (FACCIN et al., 2009).
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3.2.2 Estudo de caso 2: Mddulo de armazenamento (G’) e de perda (G”’) para o modelo
de Maxwell multimodal

O modelo de Maxwell multimodal (BIRD et al., 1987) é o modelo mais simples que
leva em conta efeitos eldsticos e viscosos para fluidos, sendo descrito pelas seguintes

equacoes:
t= ka (4.9)
k
onde
0Ty
To 4+ 1, — = —1.7 (4.10)
k Py my

sendo (, o tempo de relaxagdo do fluido, 7, 0 tensor das tensdes, 1, a viscosidade e y a
taxa de cisalhamento para o k-ésimo modo.

Em testes oscilatérios obtém-se a seguinte expressao para a tensao:
Tyx = —G y,sen(wt + x) (4.11)

onde G* é o moddulo eldstico complexo, y, é a amplitude da deformacdo aplicada no
ensaio oscilatério, w é a frequéncia de oscilagdo e y é o angulo de defasagem entre a
tensdo e a deformacdo. A Equacdo 4.11 pode ser decomposta em duas senoidais,
resultando em:

Tyx = —G ¥, sen(wt) — iG ¥, sen(wt) (4.12)

onde G’ é o mddulo de armazenamento, G'' é o mddulo de perdaei = vV—1, sendo G’ e
G'' dependentes da frequéncia de oscilacdo imposta. Algumas rela¢des adicionais entre
os parametros mencionados podem ser obtidas por trigonometria:

G* = (G2 + (G'")? (4.13)
tany = % (4.14)

Apds um extenso desenvolvimento matematico que pode ser encontrado, por
exemplo, em Bird et al. (1987), chega-se nas seguintes expressdes para os mddulos de
armazenamento e perda, respectivamente, em funcdo dos parametros do modelo de
Maxwell:
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2
Nkl @
G'(w)= Y ————
(w) T+ DL (4.15)
2
rn r] a)
G"(w) = i (4.16)

- 1+ (pw)?
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4 Resultados

4.1 Estudo de caso 1: Modelo para a producao de poli-3-hidroxibutirato
(P(3HB)) por Bacillus megaterium

Inserindo o referido modelo, os dados experimentais e as estimativas iniciais para
os parametros no algoritmo ModRed, a ordem para a métrica E é obtida e esta
apresentada na Tabela 4.1. Como ja era esperado, os parametros de maior efeito sdo os
que aparecem na equagao para o U, pois todas as equagbes sao afetadas por esse
parametro. A métrica I, que é a efetivamente utilizada para selecionar o préximo
parametro a ser estimado, ndo é apresentada, pois a cada iteracdo seu valor é alterado,
devido ao indice d;.

Tabela 4.1: Magnitude do efeito dos parametros na saida para o modelo de producao de

P(3HB).
Parametro Efeito (E) Posicao

L 0.878247 1
Ken 0.351241 2
Hppix 0.252424 3
Yy 0.089370 4
kp1 0.083826 5
kg 0.076201 6
ky 0.034389 7
Roin 0.015258 8
a 0.002756 9
k, 0.002015 10
y 0.000433 11

Durante a etapa de selegcdo dos melhores parametros a serem estimados com os
dados disponiveis, o algoritmo seleciona 8 dos 11 parametros na ordem em que sao
apresentados na Tabela 4.2, sendo que os parametros «, y e k; ndo foram selecionados.
Neste ponto é interessante analisar a dificuldade identificada pelo algoritmo para
estimacdo destes 3 parametros em funcdo das caracteristicas do conjunto de dados
utilizado, a fim de poder inferir sobre o desempenho qualitativo do método utilizado. O
parametro y esta relacionado ao consumo nao associado ao crescimento, o qual passa a
ser importante para tempos grandes de cultivo, em condi¢des nas quais a fase de
crescimento estaciondario (SCHMIDELL et al., 2001) ja foi atingida, tendo-se u = 0. Nesta
situacdo seria de esperar que a concentracao de sacarose seguisse diminuindo a uma taxa
ndo-nula, o que ndo é observado nos dados experimentais (Figura 4.1). Este efeito, que
pode estar relacionado ao pH muito baixo registrado no final dos cultivos, impediria uma
correta estimagao de y. Por outro lado, a impossibilidade apontada pelo algoritmo em
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estimar o parametro a pode estar relacionada com o erro observado nos primeiros 4
pontos experimentais, que indicariam uma taxa aparente de produg¢ao de substrato logo
no inicio do experimento, o que ndo é possivel nem do ponto de vista pratico nem em
termos de predi¢cao do modelo utilizado. Como o parametro a é relevante principalmente
nesta regido, pode-se outra vez dizer que existe coeréncia entre o resultado do algoritmo
e a qualidade dos pontos experimentais. Pode-se chegar a uma conclusdo similar com
relagdo ao parametro k,;, a oscilagdo observada nos dados experimentais de biomassa
residual (Figura 4.4) também ndo sdo coerentes com a natureza do modelo utilizado nem
com o comportamento esperado para o crescimento celular (SCHMIDELL et al., 2001).

Na etapa de reducdo o algoritmo conclui que os parametros que nao puderam ser
estimados na etapa de selecdo sdo relevantes para a capacidade de predicdo do modelo e
ndo puderam permanecer zerados. Sendo assim os seus valores iniciais foram
reestabelecidos, ja que eles ndo podem ser estimados com os dados disponiveis. Os
valores estimados para os parametros encontram-se na Tabela 4.3.

Tabela 4.2: Ordem de estimacdo na fase de selecdo para o modelo de producdo de

P(3HB).
Parametro Ordem

HUmax

Hméx 2

Yn 3

kq 5

Kgy 6

Rmin 7

k, 8
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Tabela 4.3: Valores para os parametros do modelo de producédo de P(3HB) obtidos com a
aplicagdo do algoritmo ModRed.

Parametro ModRed Minimos Quadrados
Lo 1,1150 1,1317
Koy 0,2384 0,2357
Hopix 5,05 x 10” 7,70x10”
Yy 10,157 10,027
kpq 2,2886 2,3253
kq 0,0609 0,0609
ky 0,7915 0,7279
Rinin 1,1466 1,0702
a 1,800 1,800
k, -0,0081 -0,0096
y 0,0717 0,0717

Os graficos que representam as variaveis de estado analisadas sdao apresentados
nas Figuras 4.1 até 4.5. As linhas sélidas representam o modelo que teve os parametros
estimados pelo ModRed e as linhas pontilhadas representam o modelo que teve os
parametros estimados por minimos quadrados convencional.

2[] T T T T T

18

— ModRed + MQ [

Concentragdo de Sacarose (gl

u | | | | |
0 2 4 B g 10 12

Tempo (h)

Figura 4.1: Curva de consumo de sacarose.
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Concentragéo de Folimero (gL}

Concentragdo de Nitrogénio (g/L)

1.6 ------- MQ -
—— ModRed + MQ

.....

14}

12}

0.5

0.6

0.4

0.2

Tempo (h)

Figura 4.2: Curva de producgao de P-(3HB).
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ModRed + MQ ||

0.45
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Figura 4.3: Curva de consumo de Nitrogénio.
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Concentragdo de Biomassa Residual (g/L

pH
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35

25

Figura 4.5:

------- MQ
- | —— ModRed + MQ .
| | | | |
0 2 4 B 8 10 12
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Figura 4.4: Curva de concentragao de biomassa residual.
------- MQ
- —— ModRed + MQ ||
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Curva de pH do meio reacional.
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4.2 Estudo de caso 2: Médulo de armazenamento (G’) e de perda (G”) para o
modelo de Maxwell multimodal

Foram utilizados os dados experimentais apresentados por Bird et al. (1987)
referentes a uma amostra de polietileno de baixa densidade (PEBD) fundido. Os valores
para o tempo de relaxagao, t, foram fixados da mesma forma que no trabalho original
(BIRD et al., 1987), variando em décadas de 10~* até 103, totalizando 8 modos.

Da mesma forma que para o estudo de caso anterior, a métrica I ndo é
apresentada, apenas o efeito de cada parametro E, que estao na Tabela 4.4.

Durante a etapa de sele¢ao do algortimo apenas 3 dos modos sdao estimados,
segundo a ordem que se apresenta na Tabela 4.5.

Na etapa de reducdo o algoritmo conclui que 3 modos ndo sdo suficientes para
representar satisfatisfatoriamente os dados experimentais e volta a incluir outros modos
com seus valores da estimativa inicial. Entretanto, o algoritmo conclui que apenas 7 dos 8
modos inicialmente porpostos sdao suficientes para a representacdo dos dados
experimentais. Os valores para os parametros estimados encontram-se na Tabela 4.6.

Tabela 4.4: Magnitude do efeito dos parametros na saida para o modelo G’ e G” para
Maxwell multimodal.

Parametro Efeito (E) Posicdo

Ns 0.888221

N4 0.370116 2
e 0.099976 3
N3 0.083245 4
12 0.013479 5
n, 0.013400 6
M 0.001834 7
Ng 1,65x 107 8

Tabela 4.5: Ordem de estimagdo na fase de sele¢do para o modelo de G’ e G” para
Maxwell multimodal.

Parametro Ordem
Ns 1
N4 2

Ne 3
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Tabela 4.6: Valores para os parametros do modelo de G’ e G” para Maxwell multimodal
obtidos com a aplicacdo do algoritmo ModRed.

Parametro ModRed Minimos Quadrados

N5 12,9 16

Na 94,8 118

N6 586 732

N3 2670 3336

1 9800 12250

N, 18900 23645

M 18000 22500

Ng 0 1250

Na Figura 4.6: Curvas para o modelo de G’ e G” para Maxwell multimodal.
pode-se encontrar as curvas de G’ e G” obtidas apds a aplicacdo do algoritmo. As linhas
solidas representam as curvas que tiveram os parametros estimados pelo ModRed e as
linhas pontilhadas representam as curvas que tiveram os parametros estimados por
minimos quadrados convencional. E interessante ressaltar um erro sistematico na
predicdo por minimos quadrados, pois as curvas estdo apenas transladadas.

i 1 1 1
10°F .
10° | .
= X
Ll
= 10} e
o |
@ I
R
2{" — G'{w) e G7{w) MQ + ModRed
10°¢ ®  (G'(w) experimental E
A G(w) e G7{w) MQ
2 G7(w) experimental
| | |

107 10° 10° 10
Frequéncia (s-1)

Figura 4.6: Curvas para o modelo de G’ e G” para Maxwell multimodal.
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4.3 Comparagao entre os critérios de parada:

O critério de parada antigo (Equacdo 2.37) era aplicavel somente ao primeiro
estudo de caso, producdo de P(3HB) por Bacillus megaterium. J& na estimacdo dos
parametros do modelo de Maxwell, o referido critério levava a inclusdo do oitavo modo,
gue provou ser desnecessario para a representacdo do conjunto de dados, como pode ser
visto na Secdo 4.2, além de ndao permitir uma estimativa satisfatéria dos parametros, ja
que terminava por fixar os parametros no valor da estimativa inicial. E importante no caso
da producdo de P(3HB) por Bacillus megaterium, a modificacdo do critério ndo alterou o
valor final dos parametros estimados com relagao aos resultados obtidos com o critério
anterior.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A estimagado de parametros com o uso algoritmo ModRed com critério de parada
modificado se mostrou possivel. Para o primeiro estudo de caso, o algoritmo provou a
consisténcia do modelo proposto por Faccin et al. (no prelo) para producao de P(3HB)
uma vez que nenhum dos parametros pode ser retirado sem que haja uma grande perda
da capacidade de predi¢cdo do modelo.

J4 no segundo estudo de caso, a reducdo em 1 modo mostra a capacidade do
algortimo de efetivamente reduzir a complexidade de modelos. Assim, o seu uso torna-se
interessante ao realizar estudos para a determinag¢ao dos modelos mais simples possiveis
que possuam a capacidade de representar os comportamentos criticos de um sistema.

A nova métrica proposta, baseada no critério de identificabilidade descrito por
Brun (2001), mostrou-se adequada para os dois estudos de caso propostos, justificando
uma analise mais extensiva para validagdao do mesmo.

Outros trabalhos futuros incluem a modificacdo no algoritmo para a realizagdo
automatica do calculo da matriz de sensibilidade, facilitando a andlise de equacgdes
constituivas mecanicas para materiais viscoelasticos.
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