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Ao meu grande amigo Eduardo Lemos, Mr. Monster;

seu exemplo de fé, forca e coragem nos mostra a grandeza de um homem de bem.



UPSIDE DOWN

Jack Johnson

Who's to say

What's impossible?

Well they forgot

This world keeps spinning

And with each new day

I can feel a change in everything

And as the surface breaks reflections fade
But in some ways they remain the same
And as my mind begins to spread its wings

There's no stopping in curiosity

I wanna turn the whole thing upside down

I'll find the things they say just can't be found
I'll share this love | find with everyone

We'll sing and dance to mother nature's songs

| don't want this feeling to go away

Who's to say | can't do everything?

Well | can try, and as | roll along | begin to find
Things aren't always just what they seem

I want to turn the whole thing upside down

I'll find the things they say just can't be found
I'll share this love I find with everyone

We'll sing and dance to mother nature's songs

This world keeps spinning
And there's no time to waste
Well it all keeps spinning spinning

Round and round and upside down

Who's to say what's impossible and can't be found?
| don't want this feeling to go away
Please don't go away

Is this how it's supposed to be?
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O problema de identificabilidade de pardmetros afeta a maioria dos processos
modernos, que empregam modelos complexos para predi¢cdo. Usualmente, as medidas
ndo sdo em quantidade e/ou qualidade suficientes a estimacao de todos os parametros do
modelo. Nesta tese, lacunas importantes da literatura quanto a classificacdo de
parametros e a caracterizacdo estatistica de incertezas sdo abordadas, apontando a
dependéncia da identificabilidade com a estimativa inicial dos pardmetros como um
grande obstaculo. Demonstra-se que o procedimento de fixar um subconjunto de
parametros e estimar os demais, pode levar a resultados enganosos e discuti-se 0 uso
apropriado dos resultados do procedimento de identificabilidade. Por fim, buscando
contornar as dificuldades associadas a dependéncia com a estimativa inicial, dois novos
procedimentos foram propostos, com diferentes focos: (i) a avaliacdo intensiva, cujo
objetivo € a analise de todos os parametros para estudo de sensibilidade do modelo e
planejamento de condigdes experimentais de interesse, e (ii) a avaliagdo acelerada, cujo
objetivo é permitir a aplicacdo da identificabilidade em tempo real; ambos
demonstraram sucesso em tratar o problema de identificabilidade em modelos
complexos com elevado numero de pardmetros e medidas experimentais

infrequentes/ausentes.
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The problem of parameters identifiability is present in the most of modern
processes, which employ complex models as a key tool for predictions. Usually, as
measurements are insufficient in quantity and/or quality enough for the estimation of all
the parameters of the model. In this thesis, important aspects of the identifiability
problem are discussed, like the statistical characterization of uncertainties, emphasizing
the high dependence with initial estimates. It is shown that the estimation of only a
subset of parameters can lead to misleading results; and the proper scenario for the use
of identifiability is discussed. Last, to avoid the dependence regard to the initial
estimates, two new procedures are proposed, with different motivations: (i) the intensive
evaluation, whose purpose is the evaluation of all models parameters for model
sensitivity investigation and design of experimental regions of interest, and (ii) the
accelerated evaluation, which objective is to allow the application of identifiability in
real time; both were succeed for treating the identifiability problem in complex models

with a large number of parameters and few experimental data.
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CAPITULO 1. INTRODUGCAO

A complexidade dos modernos processos de engenharia associada a dificuldades
experimentais frequentemente levam a problemas de estimagdo de pardmetros mal
condicionados. Tais problemas sdo intratdveis por meio da abordagem classica da
estimagdo, mas podem ser contornados ajustando o modelo com base apenas nos
parametros que podem ser estimados a partir dos experimentos disponiveis. Objeto
de estudo desta tese, a identificabilidade de pardmetros e sua importancia para 0s
processos no cendrio atual, sdo brevemente explorados neste Capitulo 1, que visa a

contextualizacdo, a justificativa e a apresentacdo das principais linhas deste estudo.



Os processos modernos de engenharia sdo descritos por modelos complexos,
cuja estrutura matematica usualmente apresenta nimero elevado de pardmetros. E
sabido que a estimacdo de parametros consistente depende da confiabilidade das
medidas experimentais disponiveis. Todavia, além dos erros inerentes ao procedimento
de medigdo, também é muito comum a auséncia ou a baixa frequéncia de informagé&o.
Portanto, um dos problemas mais comuns enfrentados na obtencdo de modelos
adequados é o fato de que as medidas experimentais disponiveis ndo sdo em quantidade
e qualidade suficientes para permitir a estimagdo dos parametros.

Considerando as dificuldades de obtencdo de informacéo sobre os sistemas, as
etapas de coleta e de analise sdo elementos fundamentais. Um exemplo que representa
bem este cenario sdo os estudos ambientais. Nestes estudos, geralmente o ponto de
coleta é distante e 0 acesso, bem como a qualidade das amostras, podem ser fortemente
dependentes das condicdes edafoclimaticas. Além disto, os objetos chaves de estudos
ambientais podem levar horas ou até dias para serem analisados (e.g., a demanda
bioquimica de oxigénio — DBO e a atividade de microorganismos). Tais fatos aumentam
consideravelmente o tempo e o custo destes estudos.

E importante observar que, embora o mercado disponha de sensores de muitos
tipos para inferéncia de propriedades fisicas e quimicas, 0 mesmo ndo ocorre para
propriedades bioquimicas e para os chamados parametros intangiveis (e.g., propriedades
organolépticas). Voltando ao exemplo dos estudos ambientais, percebe-se que ainda ndo
estdo disponiveis sensores capazes de inferir a composicdo do chorume de aterro
sanitario ou do efluente final de uma estacdo de tratamento de esgoto, dada a
complexidade destes compostos que necessitam de muitas analises para serem
caracterizados.

Um ambiente pratico para averiguacdo destes problemas sdo as plantas
industriais. Embora a disponibilidade de dados aparentemente seja grande, geralmente
ndo é possivel variar as condi¢Ges de tomada das observacdes, visto as rigidas restricdes
de custos e de qualidade dos produtos, bem como as metas de producdo e as normas
ambientais. Além disso, alguns sensores podem ndo estar disponiveis ou possuem
tempo de analise superior ao tempo de amostragem da planta; neste caso, sao
empregados modelos inferenciais, que também possuem pardmetros, usuais para a
obtencdo de algumas varidveis decisivas ao controle de qualidade do produto e as
estratégias de controle avancado e de otimizacdo. Tais problemas afetam mesmo os

processos plenamente estabelecidos, tais como: (i) o refino de petréleo - caracterizacéo



da composicao do diesel e outros componentes (FREITAS, 2009), (ii) a fabricacdo de
celulose e papel - obtencdo do grau de qualidade nimero kappa (FREITAS et al., 2006),
e (iii) a producdo de polimeros - determinacdo do indice de fluidez (PRATA, 2009).

Outro problema grave que afeta a obtencdo de modelos adequados € a nao-
linearidade comum & maioria dos modelos, que pode implicar em dificuldades
adicionais como a multiplicidade de solucdes, a alta correlagdo entre os parametros e a
presenca de parametros néo significativos (SCHWAAB, 2007).

Neste contexto, a estimacdo de todos os parametros do modelo pode levar a
valores ruidosos, sem significado fisico e/ou estatistico, ou até mesmo tornar-se
invidvel. Uma alternativa para contornar o problema de estimacdo mal condicionado é
estimar os parametros mais influentes do modelo, mantendo os valores dos demais
parametros na estimativa inicial; este procedimento é comumente tratado no contexto da
identificabilidade de parametros.

Basicamente, a identificabilidade de pardmetros busca determinar o conjunto
de pardmetros do modelo que podem ser consistentemente estimados a partir das
observacdes experimentais disponiveis. Estes procedimentos levam em conta a
influéncia dos parametros selecionados sobre a predi¢cdo do modelo e/ou a correlacdo
com os demais pardmetros. Desta forma, a identificabilidade apresenta duas
caracteristicas importantes (KRAVARIS et al., 2012): (i) a interpretabilidade - definicdo
dos parametros que sdo mais importantes para o comportamento do modelo, e (ii) a
simplificacdo - reducdo do nimero de variaveis de decisdo no problema de otimizacao.

Varias abordagens de identificabilidade vém sendo propostas na literatura. O
senso comum € o uso da analise de sensibilidade, como uma escolha natural, por ser
uma ferramenta valiosa para avaliar a influéncia dos parametros sobre a predicédo
(SECCHI et al., 2006). Na ultima década, varios procedimentos foram desenvolvidos
baseados na analise de sensibilidade local (BRUN et al., 2001; SANDINK et al., 2001;
YAO et al., 2003; LI et al., 2004; SECCHI et al., 2006; SUN e HAHN, 2006; CHU e
HAHN, 2007; LUND e FOSS, 2008), e na menos usual analise de sensibilidade global
(CHU et al., 2011). Na maioria destas metodologias, 0s parametros sdo selecionados a
partir do mais estimavel para o menos estimével, com base na estrutura do modelo, nas
medidas experimentais disponiveis e na estimativa inicial dos pardmetros (THOMPSON
et al., 2009). Em se tratando de modelos complexos, tais analises ndo sdo uma tarefa
trivial (YUE et al., 2006).



Especialmente com relagdo a modelos complexos, existem lacunas importantes
a serem preenchidas no estudo da identificabilidade. O problema da dependéncia dos
procedimentos de identificabilidade com a estimativa inicial dos parametros é pouco
abordado na literatura (OMLIN e REICHERT, 1999; CHU et al., 2011). Também ha o
problema associado ao esfor¢co computacional dos procedimentos, cuja selecdo de
parametros é baseada na avaliacdo um a um dos parametros. A auséncia de
procedimentos que avaliam todos os parametros do modelo ante a classificacdo também
¢ uma questdo relevante. Mais além, a classificacdo dos parametros quanto a
identificabilidade ainda é um tema controverso na literatura, que apresenta variados
tipos de definigdes ambiguas (LEE e HERGET, 1975; GREWAL e GLOVER, 1976;
REID, 1979; COBELLI e DISTEFANO, 1980; RUSNAK et al., 1983; VAJDA et al.,
1989; LJUNG e GLAD, 1994; AUDOLY etal., 2001; RAUE et al., 2009).

Assim, esta tese apresenta a identificabilidade de parametros como tema de
estudo. O principal objetivo perseguido é o desenvolvimento de procedimentos de
identificabilidade capazes de tratar as dificuldades presentes na estimacao de parametros
de modelos complexos, assegurando predicdes estatisticamente confidveis. Dentre as
caracteristicas desejadas destes novos procedimentos, incluem-se a robustez a
estimativa inicial de pardmetros e a convergéncia rapida.

Neste sentido, esta tese foi elaborada ao longo das trés principais linhas de
acao:

1. Estudo e comparacdo de métodos de identificabilidade propostos na
literatura.

2. Estudo dos aspectos conceituais do problema de identificabilidade de
parametros.

3. Desenvolvimento de novos procedimentos de identificabilidade.

O tema apresenta pronta aplicagdo em problemas das engenharias quimica e
ambiental, em que sdo muitos os desafios a se considerar quando se trata da
identificabilidade de parametros, principalmente o desempenho dos procedimentos
frente aos cenarios reais, tipicamente compostos por modelos complexos contendo
elevado numero de parametros e experimentos escassos.

A presente tese esta organizada em seis capitulos, incluindo esta introducdo. O
proximo capitulo, Capitulo 2, intitulado revisdo bibliogréfica, trata da apresentacdo e

discussdo de conceitos reportados pela literatura, a serem empregados nesta tese. O



Capitulo 3, intitulado estudo comparativo de métodos propostos na literatura, ilustra o
principio de funcionamento e analisa 0 desempenho de trés métodos populares com
distintas metodologias (indices de sensibilidade global, ortogonalizacdo, analise dos
componentes principais) frente a diferentes estudos de casos. O Capitulo 4, intitulado
aspectos conceituais do problema de identificabilidade de parametros, esclarece a
classificacdo de parametros a luz da estatistica e aborda as dificuldades da
caracterizagdo estatistica de incertezas, definindo o cenédrio em que o uso de tais
procedimentos pode levar a modelos apropriados para a predicdo. No Capitulo 5,
intitulado desenvolvimento de novos procedimentos de identificabilidade de
parametros, dois novos algoritmos sdo propostos com diferentes focos, a avaliacdo de
todos os parametros ante a classificacdo e a avaliacdo de parametros com reduzido
esforco computacional. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as principais conclusdes
obtidas ao longo desta tese, e ainda outras possiveis propostas a explorar no tema. As

referéncias sdo apresentadas ao final desta tese.



CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A identificabilidade de pardmetros é um tema complexo, que envolve varias areas
do conhecimento, motivada na dificuldade de estimacdo e baseada direta ou
indiretamente na analise de sensibilidade. Para uma melhor compreensdo do tema
tratado nesta tese, alguns conceitos tedricos sdo apresentados e uma investigacdo

sobre o seu estado da arte € conduzida neste Capitulo 2.



2.1 ESTIMACAO DE PARAMETROS

Os modelos em geral sdo compostos basicamente por trés elementos: as

variaveis independentes xe X c R™, as variaveis dependentes yeY cR" e os

parametros 8 €® c R"". A relacdo funcional entre as variaveis independentes e as
variaveis dependentes compde a estrutura do modelo. Ja os parametros sdo certos
valores ou constantes, presentes nestas relagdes funcionais (e.g., a energia de ativagéo
de uma reacdo quimica).

Embora muitas vezes ndo possam ser obtidos via medi¢cdo, 0s parametros
podem ser inferidos por meio das observacGes experimentais. O procedimento de
inferéncia dos pardmetros de um modelo é chamado de estimacdo de parametros e
consiste em ajustar os valores dos parametros de tal forma que as predi¢cdes do modelo
sejam as mais proximas possiveis dos valores medidos experimentalmente, respeitadas
as incertezas caracteristicas da medicao. Este € tipicamente um problema de otimizacao,
em que estdo presentes a funcdo objetivo e 0 modelo do processo, que podem estar
sujeitos a restricdes adicionais.

O interesse do procedimento de estimagdo de parametros se concentra nos
valores dos parametros que minimizam a funcdo objetivo. A funcdo objetivo € uma
métrica que quantifica a diferenga entre o valor medido experimentalmente e a predi¢éo
do modelo matematico. SCHWAAB e PINTO (2007) apresentam as caracteristicas
matematicas basicas necessarias para uma funcéo ser denominada funcéo objetivo. De
acordo com SCHWAAB (2007), a funcdo objetivo mais empregada é a “minimos
quadrados”, apesar de ser estatisticamente correta apenas para casos muito restritos.
Uma forma estatisticamente consistente de abordar o problema é o uso do principio de
maxima verossimilhanca, que pode ser aplicado a qualquer distribuicdo de
probabilidade (CHERNOFF, 1953; SCHWAAB e PINTO, 2007).

O conceito de méaxima verossimilhanca estd baseado em pressupostos
relativamente simples e permite a anélise rigorosa de qualquer problema experimental,
desde que se conheca de forma apropriada como se comportam os erros de medicéo na
regido experimental (SCHWAAB e PINTO, 2007). Desta forma, admitindo que o
modelo seja perfeito e que os experimentos sdo feitos de modo que seja plausivel
admitir que os resultados experimentais obtidos sejam 0s mais provaveis, parece
razoavel variar os parametros de forma a maximizar a probabilidade de se observar o0s

resultados experimentais obtidos (BARD, 1974). Os pressupostos para o uso adequado



do principio de méxima verossimilhanca estdo detalhados em BARD (1974) e
SCHWAAB e PINTO (2007).

De acordo com o principio de maxima verossimilhanca, admitindo que as
variaveis sigam a distribuicdo normal de probabilidade e sdo ndo correlacionadas e que
as varidveis independentes estdo livres de erros, a funcdo objetivo pode ser descrita
matematicamente pela expressao apresentada na Equacéo (E 2.1), usualmente conhecida
como “minimos quadrados ponderados” (BARD, 1974; SCHWAAB e PINTO, 2007).

E21)  FObj ZEN:NZYZM

i=1 j-1 Vy,

em que FObj representa a funcdo objetivo, N 0 nimero de experimentos e Vy, @

variancia experimental (descrita no proximo item desta se¢do); os sobrescritos E e C na
variavel dependente y indicam, respectivamente, experimental e calculado a partir do
modelo; os indices i e j estdo relacionados ao nimero de experimento e ao nimero de
variaveis independentes, respectivamente.

E preciso estar atento ao fato de que, qualquer que seja a funcio objetivo
empregada, a confiabilidade dos pardmetros € influenciada pela acuracia e precisao das
medidas experimentais, que inerentemente contém erros. Desta forma, a definicao
adequada das incertezas experimentais constitui 0 primeiro passo para que 0
procedimento de estimagdo de parametros forneca resultados confiaveis (SCHWAAB,
2007).

2.1.1 Incerteza Experimental

As incertezas experimentais sdo fundamentais no estudo de sistemas, revelando
importantes aspectos de comportamento (SCHWAAB, 2007). Por exemplo, a anélise
criteriosa destas incertezas pode ser Util para fornecer informacGes sobre mecanismos de
reacOes (LARENTIS et al., 2003) e para avaliacdo de catalisadores de craqueamento

catalitico (CERQUEIRA et al., 1999; RAWET et al., 2001).

Considere o0 par de variaveis z; e z; pertencentes a um conjunto Z RV que

engloba as variaveis independentes e dependentes (X e Y). Dado um conjunto de NR

réplicas de experimentos, a média e a covariancia podem ser calculadas por meio das



Equacdes (E 2.2) e (E 2.3) (BARD, 1974; SCHWAAB e PINTO, 2007). As incertezas

experimentais séo dadas pela matriz de covariancia experimental, V, :[VZ, Z} , que
&

caracteriza a variabilidade do conjunto experimental em torno do valor médio 7 .

(E2.2) 7==>17,

1 NR
(E 2.3) V2.2, =mkl(zi,k_2)(zj,k_fi)’

para i = j denota a variancia experimental.

Frequentemente, a matriz de covariancia dos erros experimentais é total ou
parcialmente desconhecida (ROMAGNOLI e SANCHEZ, 1999). Ainda que conhecida,
mudancgas nas condi¢cdes experimentais podem causar alteragdes nesta matriz, visto que
alguns dispositivos de medi¢cdo podem apresentar valores de variancia de acordo com a
faixa experimental analisada (MORAD et al., 1999: ROMAGNOLI e SANCHEZ,
1999). Um exemplo sdo as anélises quimicas (e.g., DBO — Demanda Bioquimica de
Oxigénio e DQO - Demanda Quimica de Oxigénio), em que muitas vezes a incerteza é
proporcional ao valor da medida experimental. Portanto, ainda que corretamente
caracterizada, a covariancia dos erros experimentais deve ser avaliada constantemente.

Para contornar as dificuldades de caracterizar a matriz de covariancia dos erros
experimentais, usualmente considera-se que as incertezas experimentais s&o
independentes. Neste caso, esta matriz torna-se diagonal e seus elementos sdo dados
pela matriz de varidncia dos erros experimentais. Todavia, consideracdes inadequadas
sobre as covariancias da incerteza experimental podem levar a conclus6es equivocadas
sobre os valores dos parametros e a adequabilidade do modelo (SANTOS e PINTO,
1998). Por outro lado, quando se considera que as incertezas experimentais Sao
dependentes, uma dificuldade que pode estar presente € o mau condicionamento da
matriz de covariancia dos erros experimentais. O mau condicionamento de uma matriz
estd associado a proximidade da singularidade, situacdo em que a matriz torna-se nao
inversivel. Isto é particularmente importante, quando se utiliza a inversa da matriz de
covariancia experimental para ponderar as variaveis na funcao objetivo. Além disso, a
inversa desta matriz € empregada no célculo da incerteza paramétrica, fundamental para

avaliacdo dos parametros estimados. Portanto, 0 mau condicionamento desta matriz



pode inserir dificuldades adicionais & minimizagdo da fungdo objetivo, além de levar a
estimacdo de pardmetros sem qualquer significado fisico e/ou estatistico (SANTOS e
PINTO, 1998).

2.1.2 Incerteza Paramétrica

Uma vez que o procedimento de estimacdo de parametros é baseado em
observacdes experimentais sujeitas a incertezas, torna-se necessario avaliar a qualidade
dos parametros estimados. A incerteza paramétrica é dada pela matriz de covariancia
dos parametros, de forma que a qualidade dos parametros sera tdo melhor quanto menor

se apresentarem os termos da matriz V. O calculo ideal desta grandeza estatistica €
baseado no cenério hipotético em que um conjunto de N experimentos pudesse ser

realizado infinitas vezes, de forma que o parametro verdadeiro ®. fosse considerado

valor médio dos parametros estimados ® a partir das infinitas repeticdes dos conjuntos

de N experimentos; como ilustra a Figura 2.1.

Fazer N experimentos Estima ©,

\ 4

Fazer N experimentos Estima @2

| > 0=0,
A

.

Fazer N experimentos Estima ®,

M ' )

Figura 2.1 — Procedimento hipotético para determinacdo da média e da matriz de covariéncia
paramétrica a partir de um conjunto de N experimentos.

Infinitas repeticOes

Na préatica, ndo é possivel a realizacdo de N experimentos infinitas vezes.
Desta forma, a obtencdo da matriz de covariancia é baseada na suposicao de que 0s
valores estimados ®' séo os valores verdadeiros ®. dos parametros e que a incerteza

paramétrica A® ¢é uma transformacdo linear da incerteza experimental AY ; como

ilustra a Figura 2.2.

10



Fazer N experimentos

A 4 >

Estima @'

®'=0.
L(A®)=AY =V, =E{AO'AO|

J

Figura 2.2 — Procedimento pratico para inferéncia da média e da matriz de covariancia dos
parametros a partir de um conjunto de N experimentos.

Claramente, a matriz de covariancia dos parametros ndo € conhecida com
exatiddo, j& que é determinada empregando uma quantidade limitada de observagdes
experimentais que representam apenas uma amostra de todos os possiveis experimentos
(SCHWAAB, 2007).

O célculo da matriz de covariancia dos parametros V, pode ser realizado por
meio da Equacdo (E 2.4) (BARD, 1974; SCHWAAB e PINTO, 2007)

-1

(E 2.4) Vo =(B'V,'B)

em que B=0Z/0@ representa a matriz de sensibilidade, muito utilizada para avaliar a

influéncia dos parametros sobre a predicdo do modelo matematico.

Considerando que ndo ha erros nas varidveis de entrada X, a matriz de
covariancia dos parametros é reduzida para a forma da Equacdo (E 2.5) (BARD, 1974;
SCHWAAB e PINTO, 2007):

-1
oY\ ., oY

E25 Vo =||— | VWi=—] .

(E2.5) o ([a@)j v a®J

Frequentemente adota-se a inversa desta matriz, comumente conhecida como
. . ~ - -1 . ~
matriz de informacdo de Fisher, FIM :(V®) . Desta forma, quanto maiores sdo as

métricas da matriz FIM , maior a informacdo do sistema. O uso direto da matriz de
informacdo de Fisher tem como objetivo evitar o procedimento de sua inversdo, que

pode ser proibitivo quando esta matriz for mal condicionada. Nesta situacdo, a
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observacdo dos termos da matriz FIM pode fornecer uma medida inadequada de
informacdo dos parametros, pois neste caso possivelmente existe dependéncia linear
entre 0S mesmos.

As matrizes de caracterizacdo de incerteza paramétrica permitem obter
informagdes relevantes dos parametros, tais como a definicdo de intervalos de
confianga, o grau de significancia e a indesejavel correlagdo paramétrica.

Geralmente, a obtencdo do intervalo de confianca admite que o erro paramétrico
possua distribuicdo normal de probabilidades, considerando que os erros de medida
também possuam esta distribuicdo. Embora seja garantida apenas para modelos lineares
nos parametros, esta hipotese pode consistir em uma boa aproximagdo para modelos
ndo-lineares nos parametros quando se trata de sistemas onde o erro experimental é
pequeno. Desta forma, usualmente se expressa a faixa de valores possiveis para o
parametro 6, por meio da Equacéo (E 2.6) (BARD, 1974, SCHWAAB e PINTO,

2007):

(E 2.6) 0, -t-o, <6, <0, +t-0,,

em que 6, é o valor estimado do pardmetro no menor valor da fungéo objetivo, t é o

valor obtido a partir da distribuicdo normal (ou t de Student) de acordo com o grau de
confianga especificado e o nimero de graus de liberdade.

Portanto, o intervalo de confianca pode ser usado para definir o grau de
significancia dos parametros, sendo que um pardmetro é dito ndo significante se o
intervalo admite valores positivos e negativos, podendo assumir o valor zero. Ha uma
variedade de expressGes matematicas empregadas para o calculo do intervalo de
confianca dos parametros (SCHWAAB e PINTO, 2007), sendo que a maioria destas
expressdes utiliza os desvios padrGes dos parametros. Embora a matriz de covariancia
dos pardmetros seja sempre cheia, apenas a diagonal (a variancia dos parametros) é
empregada para este célculo, de modo que os intervalos de confianca ndo possuem
informacdo sobre a correlacdo paramétrica, 0 que pode levar a uma avaliacdo
inadequada das incertezas para modelos multi-paramétricos (SCHWAAB, 2007).

De grande importancia, a correlagdo paramétrica € uma grandeza estatistica
que expressa a interacdo entre os efeitos dos parametros, tornando a faixa valida para

um parametro dependente dos valores dos demais parametros. Embora esteja quase
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sempre presente, a correlacdo paramétrica é indesejavel podendo causar problemas
numeéricos significativos durante o procedimento de estimagdo de parametros, tais como
a ineficiéncia da minimizacéo da funcédo objetivo (ESPIE e MACCHIETTO, 1988) e a
estimativa de parametros com baixa significancia estatistica (WATTS, 1994). A
interacdo entre 0s parametros pode ser ocasionada por trés fatores distintos: 0s
experimentos mal planejados, a estrutura inadequada do modelo e a caracteristica nao-
linear do modelo (SCHWAAB, 2007). Os primeiros fatores podem ser evitados, em
ordem, utilizando-se técnicas de planejamento de experimentos e de re-parametrizacdo
do modelo. Comum a maioria dos modelos matematicos da engenharia quimica, o
terceiro fator também pode ser tratado com técnicas de re-parametrizacdo, mas ndo pode
ser totalmente evitado.

Uma vez que o intervalo de confianca dos parametros ndo leva em conta a
correlacdo paramétrica, outra forma utilizada para avaliar o conjunto de parametros é a
regido de confianca. A regido de confianca dos parametros pode ser definida como o
conjunto de valores dos parametros que descrevem adequadamente as observacgoes
experimentais com certa precisao estatistica. O conceito de regido de confianca advém
da consideracdo de que a estimacdo dos parametros é feita com base em observacdes
experimentais finitas que inerentemente contém erros, ndo sendo possivel obter os
valores corretos dos pardmetros, mas sim uma regido de valores admissiveis. Definida
pelo ponto de minimo da funcgéo objetivo e pela matriz de covariancia paramétrica, para
modelos lineares, a regido de confianca se apresenta simétrica ao valor do parametro
estimado facilitando sua interpretacdo geométrica. Deste modo, considerando que a
incerteza paramétrica segue a distribuicdo normal de probabilidades, admitindo valida
aproximacdo linear do modelo, a regido de confianca pode ser calculada por meio da
seguinte expresséo (BARD, 1974; SCHWAAB e PINTO, 2007):

(E 2.7) (0-0) V., (0-0")< 1.,

em que Zﬁpya representa o limite superior da funcdo chi-quadrado para NP graus de

liberdade considerando nivel de confian¢a a.
A forma geométrica da regido de confianca obtida pela Equacdo (E 2.7) é um
elipséide, o que é valido somente para condicdes restritas, como quando os modelos sdo

lineares ou quando 0s erros experimentais podem ser considerados pequenos; se esta
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elipse é inclinada, os termos fora da diagonal principal de V, séo significativos para a

representacdo apropriada da regido de confianca, indicando a existéncia de correlacdo
entre os parametros. Em se tratando de modelos ndo-lineares, a geometria da regido de
confianga pode variar bastante, por vezes assumindo formas bastante complexas
(SCHWAAB et al., 2008).

A matriz de covariancia experimental € usualmente obtida a partir de uma
quantidade resumida de experimentos, sendo bastante dificil a caracterizacdo rigorosa
da matriz de covariancia dos parametros. Desta forma, para a obtencdo de regides de
confianca estatisticamente mais rigorosas utiliza-se a Equacédo (E 2.8) (BARD, 1974;
SCHWAAB e PINTO, 2007).

NIVE : NP,
(E 2.8) (0-0) Vv, (0-0 )< e

em que Fg e € 0 limite superior da distribuicdo F de Fisher, fornecidos NP e N-NP

graus de liberdade considerando grau de confianca « .

Vale ressaltar que a validade das conclusdes obtidas com bases nas regifes de
confianca obtidas por meio das Equacdes (E 2.7) e (E 2.8) depende da qualidade da
aproximacdo linear do modelo e, consequentemente, da aproximacdo quadratica da
funcdo objetivo. Estas regides de confianca consideram a interacdo entre os parametros,
informac&o indisponivel no intervalo de confianca do parametro.

A Figura 2.3 ilustra algumas formas geométricas da incerteza paramétrica para
um modelo linear hipotético.

De acordo com a Figura 2.3, a forma geométrica da regido de confianca dos
parametros esta diretamente relacionada a correlacdo paramétrica. A correlacdo entre 0s
parametros dificulta a analise dos resultados, uma vez que a faixa valida para um
parametro é dependente dos valores dos demais parametros, sendo inadequada a
representacdo dos valores dos parametros por meio do intervalo de confianga nestes
casos. Em modelos lineares a regido de confianca pode ser associada a geometria da
esfera, na auséncia de correlacdo de paramétrica, ou a geometria eliptica, na presenca de
correlacdo paramétrica. Mas quando a regido de confianca € delimitada por meio do
intervalo de confianca dos parametros, sua forma é retangular e, portanto ndo fornece

informacdo sobre a correlagdo entre os parametros (SCHWAAB, 2007).
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Intervalo de confianca
N&o ha informacdo sobre a correlagdo
paramétrica

RC eliptica

A6, Ausente/baixa correlacdo paramétrica

RC eliptica inclinada
Alta correlacdo paramétrica

A6,

A
v

»
'

0,

Figura 2.3 — Algumas formas geométricas possiveis da incerteza paramétrica considerando um
modelo linear hipotético.

Definigdes e discussdes sobre a utilizagdo de intervalos e de regides de
confianca de pardmetros em maiores detalhes podem ser encontradas em DRAPER e
SMITH (1994), SCHWAAB (2005) e SCHWAAB et al. (2008).

2.1.3 Incerteza da Predicéo

Admitindo o modelo matemético perfeito, a confiabilidade da predicdo
depende da qualidade dos experimentos e dos pardmetros. Uma vez que 0s parametros
sdo estimados com base em dados experimentais, a qualidade dos experimentos e a
correta caracterizacdo da matriz de covariancia experimental sao fatores fundamentais.

A caracterizacdo dos erros de predicdo é dada pela matriz de covariancia de
predigéo, que pode ser obtida por meio das Equacdes (E 2.9) e (E 2.10) (BARD, 1974;
SCHWAAB e PINTO, 2007).

(E29)  V,=BV,B"+V,,

Y

(E210) Vv, =B(B (%) B)_l B" +V, .

As Equacdes (E 2.9) e (E 2.10) descrevem matematicamente a propagacao da

incerteza experimental para a predicdo. Esta propagacdo é ilustrada pela Figura 2.4.
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paramétrico

Erro de predicdo

Figura 2.4 - Propagacao da incerteza experimental.

Na Figura 2.4, pode-se observar que ao admitir o modelo perfeito, o0s
experimentos passam a ser os elementos fontes de incerteza, de modo que a qualidade
da informacdo experimental é essencial para a confiabilidade da predicdo. Sabe-se que
observacdes experimentais inerentemente contém erros, sendo natural admitir que estes
erros sejam aleatdrios, normalmente distribuidos, ndo correlacionados, com média nula
e variancia conhecida. Em um caso mais grave, estas coloca¢bes nem sempre estéo de
acordo com a realidade de operacdo do processo, implicando na presenca de erros
grosseiros e/ou que ndo seguem a distribuicdo normal, o que pode invalidar a base
estatistica admitida para as variaveis envolvidas, levando a obtencdo de estimativas
errbneas para as variaveis e 0s parametros e, consequentemente, prejudicando a

estimativa da incerteza da predicéo.

2.2 IDENTIFICABILIDADE DE PARAMETROS

O problema de estimacdo mal condicionada pode ser contornado ajustando o
modelo com base apenas nos pardmetros mais significativos e menos correlacionados,
determinados por um procedimento comumente conhecido como identificabilidade de
parametros.

Basicamente, a identificabilidade de parametros consiste em um procedimento
numerico empregado para a selecdo dos pardmetros do modelo que apresentam maior
potencial de estimacdo, também chamados parametros estimaveis ou mais comumente
identificaveis, e tem como objetivo principal definir o conjunto de valores unicos dos

parametros que pode melhor descrever o sistema.
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O conceito de unicidade dos valores dos pardmetros € necessario, visto que
pode ser possivel inferir valores de parametros para descricdo de observagdes
experimentais a uma dada condicdo, mas sem validade para descrever o sistema; 0 que
pode tornar o modelo pouco confidvel para predicdes em outras condicdes
experimentais.

Em meados do século passado, a defini¢do de identificabilidade de parametros
e seus termos relativos presentes na literatura técnico-cientifica estavam repletos de
contradicGes, equivocos e ambiguidades. Nas décadas de 70 e 80, dada a multiplicidade
de termos e jargbes, COBELLI e DISTEFANO (1980) e outros autores (NGUYEN e
WOOD, 1982; JACQUEZ, 1987) buscavam esclarecer e definir formalmente o
vocabulério desta area.

2.2.1 Defini¢bes

Inicialmente, € importante apresentar os conceitos de identificacdo de sistemas
e identificabilidade de parametros. Antes, porém, propdem-se as seguintes definicdes
bésicas para este estudo:
(i). Sistema. Define-se sistema a porc¢ao do universo delimitada por fronteiras,
regido por leis naturais (fisicas, quimicas e/ou outras).
(if).  Modelo. Denomina-se modelo a descricdo I6gico-matematica das variaveis
do sistema, deduzido a partir de leis naturais (fenomenoldgico) ou obtido a

partir de suposicOes arbitrarias (empirico ou empirico-fenomenolégico).

A identificacdo de sistemas € a elaboracdo da estrutura l6gico-matematica do

modelo e a estimagdo dos parametros a partir dos dados experimentais (COBELLI e
DISTEFANO, 1980). J4 o termo identificabilidade de pardmetros trata da selecdo dos

parametros do modelo que podem ser estimados, classificada em dois tipos basicos
(COBELLI e DISTEFANO, 1980): (i) estrutural - procedimentos baseados apenas na
estrutura do modelo e (ii) prédtica - procedimentos baseados nas observagdes
experimentais disponiveis.

Uma vez que os procedimentos de identificabilidade estrutural investigam a
consisténcia da estrutura l6gica-matematica com relacdo aos parametros, as dificuldades
de aplicacdo para tais procedimentos se eleva bastante e pode até tornar-se inviavel de
acordo com o aumento da complexidade do modelo. Embora seja necessaria, a
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identificabilidade estrutural ndo é uma condicdo suficiente para a estimacdo, visto que o
potencial de estimacdo dos parametros também pode ser afetado por outros fatores
como a quantidade e qualidade dos dados experimentais disponiveis. Desta forma, o
procedimento de identificabilidade estrutural pode levar a selecdo de parametros que
podem ser estimados apenas em condigdes experimentais muito especificas e/ou
irrealizaveis, resultando em um problema de estimagdo mal condicionado.

A proposta da identificabilidade préatica é selecionar os pardmetros de acordo
com a observacdo experimental disponivel, como apresentado pela Figura 2.5.
Entretanto, além das informacdes experimentais, a identificabilidade pratica requer
informagdes a respeito dos valores dos pardmetros e/ou suas caracteristicas,
frequentemente indisponiveis. Infelizmente, boas estimativas iniciais para os valores de
parametros sdo raramente conhecidas, sendo usual o uso de valores obtidos de sistemas
similares reportados na literatura ou mais comumente adotados arbitrariamente (KOU et
al., 2005a; KOU et al., 2005b). Assim, embora seja uma discussdo negligenciada na
literatura, é importante enfatizar que os procedimentos de identificabilidade pratica

também podem resultar em problemas de estimacédo de parametros mal condicionados.

y ] (A) . y

v

v

Figura 2.5 - Identificabilidade préatica de pardmetros.

A Figura 2.5 apresenta a idéia da identificabilidade pratica de parametros
quando o conjunto de experimentos disponiveis permite a estimacdo consistente de
apenas um dentre os dois parametros do modelo. De acordo com Figura 2.5A, mesmo
quando o grau de liberdade do sistema permite a estimacdo, o conjunto de dados
experimentais ndo possui informacdo para estimacdo de todos os parametros, apenas

Y. € identificavel; o contrério ocorre na Figura 2.5B, onde apenas 6; é identificavel.

Fica claro que apesar de quantitativamente se dispor de informacao para a estimacgédo de
todos os parametros, qualitativamente esta informacgéo pode ndo levar a estimacgdo de
todos os parametros.
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Nas ultimas décadas, a maioria dos trabalhos reportados na literatura esta
relacionada a identificabilidade préatica (e.g.: WEIJERS e VANROLLEGHEM, 1997;
SANDINK et al., 2001; BRUN et al., 2001; YAO et al., 2003; LI et al., 2004; SECCHI
et al., 2006; SUN e HAHN, 2006; CHU e HAHN, 2007; LUND e FOSS, 2008; CHU et
al., 2011; e outros) devido a elevada complexidade dos modelos atuais que dificulta a
analise da identificabilidade estrutural e as dificuldades de se obter a informacéao
experimental com contelldo para a estimacdo. Todavia, € pouco comum 0 uso dos
termos identificabilidade pratica ou identificabilidade estrutural, que fica restrito a
definicdo da abordagem de identificabilidade empregada, sendo mais adotada a forma
genérica de identificabilidade de parametros.

As definicdes a seguir estdo presentes na maior parte dos estudos de
identificabilidade de parametros, de forma bastante similar (COBELLI e DISTEFANO ,
1980; AUDOLY et al., 2001; SACCOMANI et al., 2003). Admitindo as hipbteses do

modelo perfeito e dos experimentos bem feitos, os pardmetros 6. podem ser

classificados em trés tipos quanto a identificabilidade (COBELLI e DISTEFANO,
1980):

(). Identificveis. O parametro 6. é dito identificavel se existe um namero
finito de solugdes do modelo para 6, .

(if).  Unicamente identificaveis. O parametro 6, e dito unicamente identificavel

se existe uma unica solugéo do modelo para 6, .

(iii).  Né&o-identificaveis. O parametro 0. e dito ndo-identificavel se existe um

namero infinito de solugdes do modelo para 6, .

Outra classificacdo bastante empregada na literatura € a identificabilidade
global (COBELLI e DISTEFANO, 1980; RUSNAK et al., 1983; AUDOLY et al., 2001;
SACCOMANI et al., 2010). De acordo com esta classificacdo, andloga a anterior, 0s
parametros podem ser classificados como localmente identificaveis, globalmente
identificaveis e ndo-identificaveis, respectivamente.

Sob outra perspectiva, GREWAL e GLOVER (1976) apresentaram a
classificacdo de identificabilidade dos parametros em termos da distinguibilidade da

variavel dependente. Nesta proposta de classificacdo, observam-se as caracteristicas
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preditivas do modelo em certa regido experimental ao invés da estimabilidade de
parametros a partir de observacGes experimentais.

Equivalente ao conceito proposto por GREWAL e GLOVER (1976), REID
(1979) introduziu a nocdo de identificabilidade em termos da matriz de sensibilidade

avaliada em um valor nominal ®,. Para este autor, uma vez que os valores nominais

dos parametros estdo disponiveis, a questdo da identificabilidade pode ser abordada
realizando pequenas mudancas nestes valores e observando as mudancas que podem ser
distinguidas no valor nominal da predigé&o.

Além das classificacOes citadas, varias outras defini¢cbes sdo dadas na literatura
(e.g.: SACCOMANI et al., 1998; LJUNG e GLAD, 1994; VAJDA et al., 1989; LEE e
HERGET, 1975, RAUE et al., 2009), sem plena concordancia com as demais.

2.2.2 O procedimento de identificabilidade de parametros

Em meados do século XX, a identificacdo de sistemas tratava-se de um tema
corrente nos periddicos de engenharia, sobretudo nas areas relacionadas a automacéo e
ao controle de processos. Neste periodo, o0 avanco cientifico e tecnolégico encontrava
como barreira as limitadas ferramentas computacionais da época, seja para coleta e
armazenamento de dados e/ou para realizagdo de calculos. Frente aos novos modelos,
complexos e contendo um elevado nimero de parametros, o problema de estimacdo de
parametros, frequentemente tornava-se intratavel. Como alternativa, as observacoes
experimentais disponiveis foram utilizadas para selecionar os parametros do modelo
passiveis de identificacdo e realizar a estimacdo destes parametros. Foram elaborados
procedimentos que, a partir de experimentos disponiveis, tornava possivel identificar os
parametros mais estimaveis do modelo. Ao procedimento de identificar parametros,
deu-se o nome de identificabilidade de parametros.

Nas trés ultimas décadas do século XX, a chegada da tecnologia digital
gradativamente revolucionou os sistemas de informacdo e automacdo permitindo,
simultaneamente, a tomada, o0 armazenamento e o rapido acesso de varias propriedades
dos processos, facilitando a operacdo em tempo real. Este periodo representa um
importante marco na evolucdo dos processos modernos de engenharia, com a
implementacdo de estratégias de controle avancado e de otimizacdo, bem como a

introducdo de elementos computacionais importantes como 0s sensores virtuais (do
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termo em inglés “soft sensors”), criando um novo conceito de operacdo de processos
(FREITAS, 2009).

Apesar de todo o progresso cientifico e tecnolédgico vivenciado nos dias atuais,
a literatura técnico-cientifica demonstra que a identificabilidade de parametros cada vez
mais aumenta sua importancia. Os modernos processos de engenharia sdo representados
por modelos definidos por estruturas légico-matematica de elevada complexidade
contendo grande numero de parametros, de modo que a estimacdo de parametros
estatisticamente consistentes para tais modelos ndo é uma tarefa trivial, mesmo quando
0s experimentos sdo bem conduzidos e se dispdem de um grande nimero de pontos
experimentais. Adicionalmente, com frequéncia, a disponibilidade de informacdo dos
processos estd limitada a uma estreita faixa experimental, dadas as exigéncias do
controle de qualidade dos produtos, as restricdes da seguranca operacional e os padrdes
da legislacdo ambiental, que gradativamente tornam-se mais rigorosos.

Desde os estudos iniciais, a identificabilidade de pardmetros mantém seu
carater de selecdo e de ordenamento dos parametros do modelo quanto ao potencial de
estimacdo. Desta forma, baseado no modelo e na informacéo experimental disponivel,
este procedimento tem como objetivo determinar o potencial de estimagdo do parametro

0. a partir da informagéo experimental disponivel. Para tal, € necessario conhecer a

influéncia que os parametros exercem sobre o comportamento do modelo, a qualidade
da predicéo e quais variaveis sdo as mais adequadas para conduzir os experimentos.

Na Figura 2.6, é possivel observar a importancia da adequada descri¢do do
sistema (0 modelo) e da acuracia das medidas experimentais. Para o procedimento de
identificabilidade utilizam-se as hipdteses do modelo perfeito e do experimento bem
feito. De acordo com estas consideracdes, a incerteza experimental néo deve apresentar
qualquer tipo de tendéncia ou polarizacdo, com o erro experimental flutuando em torno
do valor zero, de modo que o valor médio esperado para o experimento é o proprio
valor calculado com o0 modelo (SCHWAAB e PINTO, 2007). Desta forma, embora néo
seja considerada uma etapa, a caracterizacdo da matriz de covariancia experimental é

fundamental para o sucesso do procedimento de identificabilidade de parametros.
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A Figura 2.6 apresenta o esquema geral do procedimento de identificabilidade
de parametros.

Estocastico £ ; Estimativas iniciais dos
(@:v,) Xperimentos Modelo < valores dos parametros

v v

Identificabilidade de parametros

Critérios |

e Magnitude do efeito - N
o Interacéo entre os efeitos Selecdo de parametros
v v v
Globalmente identificaveis Localmente identificaveis Nao identificaveis

v

Estimag&o de parametros Fixados a um valor nominal

Figura 2.6 - Esquema geral do procedimento de identificabilidade de parametros.

De modo geral, os procedimentos de identificabilidade apresentam duas etapas
bésicas: a selecdo e o ordenamento dos parametros, que naturalmente sdo realizadas de
forma simultdnea na maior parte dos algoritmos. Ambas as etapas requerem critérios
que permitam julgar qualitativamente e/ou quantitativamente a importancia dos
parametros para o comportamento do modelo, visando a boa qualidade da predicdo. A
definicdo destes critérios pode ser especifica para cada metodologia desenvolvida, mas
usualmente medidas de magnitude dos efeitos dos pardmetros sobre a predicdo séo
adotadas. Além da medida de magnitude, também podem ser adotadas medidas de
interacdo dos efeitos dos parametros sobre a predicéo.

A etapa de selecdo de parametros tem a finalidade de identificar quais 0s
parametros do conjunto de pardmetros do modelo podem ser estimados a partir dos
experimentos realizados. Nos procedimentos convencionais 0s parametros sdo avaliados
um a um quanto a sua identificabilidade de forma que a ordem de selecdo € uma
informacdo facilmente armazenada. Os parametros selecionados como identificaveis
devem ser estimados. Na abordagem convencional, a estimacdo dos parametros
selecionados é uma etapa posterior ou exclusa ao procedimento de identificabilidade.

Frente ao problema de parametros ndo identificaveis, uma solucédo alternativa
deve ser buscada. Em estudos envolvendo modelos fenomenoldgicos a escolha

convencional é manter o valor dos pardmetros ndo identificaveis como a estimativa
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inicial (que pode ser obtido da literatura, da experiéncia do profissional ou arbitrado),
realizando o procedimento de estimacdo dos demais parametros. Um exemplo tipico
para este caso sdo os modelos de polimerizacdo (YAO et al., 2003; KOU et al., 2005a;
KOU et al.,, 2005b; THOMPSON et al., 2008; TOJAL et al.,, 2013), geralmente
formados por estruturas dindmicas e ndo-lineares contendo um elevado ndmero de
parametros; nestes sistemas, a funcdo objetivo pode apresentar maltiplos minimos
globais, como apresentado por SCHWAAB (2005). J& quando se trata de modelos
empirico-fenomenologicos ou empiricos, a identificabilidade de parametros pode ser
atil para simplificacdo e/ou reducdo destes modelos. Nesta classe, podem ser
encontrados modelos para predicdo de propriedades termodinamicas, inferidores de
propriedade bioguimicas ou de composicdo de produtos, entre outros. Um bom exemplo
sdo os modelos UNIFAC, que devido a grande correlacdo parametrica, podem levar a
estimacdo de parametros sem significado estatistico e/ou fisico (COSTA, 2011).

Assim, a recente popularidade da identificabilidade se deve a duas vantagens
associadas a estes procedimentos (KRAVARIS et al., 2012):

(). Interpretabilidade. A selecdo de parametros ndo é meramente uma solucao
matematica para problemas de estimacdo mal condicionados. Trata-se
também de uma ferramenta poderosa para analise do modelo, e.g., 0s
resultados indicam quais pardmetros sdo importantes para 0
comportamento de um modelo bem como fornece informacoes a respeito
da correlacdo dos efeitos que os parametros apresentam sobre a predicéo.

(ii). Simplificacdo. A selecdo de parametros reduz o numero de varidveis de
decisdo no problema de otimizagdo, visto que 0s parametros nao
selecionados séo fixados na estimativa inicial. Esta caracteristica &€ muito
atil para a estimacdo de parametros em modelos complexos em que 0
esforgo associado a otimizacdo pode ser um problema; especialmente este
€ 0 caso de estratégias on-line de controle avancado (e.g., Controle
Preditivo baseado no Modelo, do temo em inglés Model Preditive Control
- MPC) e filtragem (e.g., Horizonte de Estimacdo Mdvel, do termo em

inglés Moving Horizon Estimation - MHE).

Essas caracteristicas levaram a uma grande mudanca no foco dos estudos de
identificabilidade nas ultimas décadas, antes fortemente voltada a parte estrutural do

modelo — a identificabilidade estrutural, passou a se concentrar na informacao
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experimental — a identificabilidade prética. Por este motivo, a diferenciacdo entre a
identificabilidade estrutural e a identificabilidde pratica estd mais presente na literatura
classica, em que os procedimentos sdo distintos em duas classes respectivas: (i) 0s
métodos baseado em observabilidade e (ii) os métodos baseados em andlise de
sensibilidade. Uma vez que os métodos de observabilidade indiretamente fazem uso da
analise de sensibilidade, esta divisdo torna-se pouco distinguivel na teoria e na pratica.

A primeira classe de procedimentos, os métodos de observabilidade, representa
0s métodos classicos de identificabilidade de parametros, muito populares no século
passado. Estes métodos retomam a questdo da identificabilidade como uma observacao,
alargando o espago de estado para incluir parametros. A abrangéncia inicial destes
métodos pode ser constatada pela grande variedade de metodologias disponiveis para
verificacdo da identificabilidade estrutural, tais como: (i) expansdo em séries de
poténcias (POHJANPALO, 1978), (ii) abordagem Volterra e geracdo de séries de
poténcia, (iii) abordagem da transformada de similaridade (VAJDA et al., 1989) e, (iv)
meétodos algébrico-diferenciais (LJUNG e GLAD, 1994). Infelizmente, tais métodos
tornam-se inviaveis com o aumento do tamanho e da complexidade do modelo
(MARGARIA et al., 2001; WHITE et al., 2001).

Assim, atualmente, os métodos de observabilidade s&o conhecidos pela
dificuldade de aplicacdo pratica, visto que necessitam resolver sistemas algébricos
lineares de grandes dimensbes. Além disso, estes métodos exigem condicdes de
observabilidade e controlabilidade, que podem néo ser satisfeitas para a maioria dos
modelos (e.g., para os modelos bioldgicos) (AUDOLY et al., 2009). Portanto, esta é
uma ferramenta atualmente pouco empregada pelas engenharias quimica e ambiental,
visto que estes métodos sdo usualmente desenvolvidos considerando modelos lineares
nos parametros e/ou estacionarios. Dentre os procedimentos de identificabilidade
estrutural atuais, destaca-se o pacote computacional DAISY (do termo em inglés
Differential Algebra for Identification of SYstems), desenvolvido por BELLU et al.
(2007); o algoritmo base do pacote DAISY estad implementado em linguagem Reduce,
um software utilizado para computacdo algébrica geral (e.g., o Mathematica) que
apresenta dificuldades de solugéo para problemas complexos (AUDOLY et al., 2009).

Baseada na informacdo experimental, a segunda classe de métodos, os métodos
de sensibilidade, consiste na verificacdo das relagdes funcionais entre os parametros e as
variaveis de interesse através de simulacdo e de estimacdo de parametros do modelo. A

abordagem baseada em andlise de sensibilidade vem sendo explorada cada vez mais nos
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ultimos anos. Tal fato se deve a variedade de tipos destas analises e a facilidade de
interpretacdo dos seus resultados, embora a maioria dos procedimentos esteja
concentrada na matriz de sensibilidade local B. Naturalmente, o0 sucesso desta
abordagem esta baseado na adequabilidade da analise de sensibilidade ao problema,
questdo pouco abordada pelos usuérios destas analises (SALTELLI et al., 2004).

Alternativa as metodologias tradicionais, baseadas em conceitos de
observabilidade e controlabilidade de sistemas, a analise de sensibilidade requer
importantes informacbes dos parametros (e.g., estimativas iniciais e grandezas
estatisticas como a distribuicdes de probabilidades dos parametros, médias, variancias)
geralmente indisponiveis. A auséncia de informacgdes a respeito dos parametros pode
levar a resultados enganosos, sendo comum o uso de informacdes reportadas na
literatura para sistemas similares, baseada em opinides de profissionais e/ou derivada de
experimentos. De qualquer modo, estas informacdes ndo sdo conhecidas em absoluto
sendo usualmente adotadas de forma arbitréria (KOU et al., 2005a; KOU et al., 2005b).
Esta € uma questdo que afeta fortemente os métodos de sensibilidade, especialmente
aqueles que fazem uso de analises de sensibilidade baseadas em derivadas, também
inclusa nos métodos de observabilidade.

Comparando ambas as abordagens de identificabilidade de parametros, analise
de sensibilidade e métodos de observabilidade, a analise de sensibilidade esta a frente
pelo grande potencial de aplicacdo a modelos complexos, tendo como vantagem
principal a versatilidade, devido a grande diversidade de métodos e as suas diferentes

caracteristicas.

2.3 ANALISE DE SENSIBILIDADE

Historicamente, a andlise de sensibilidade estd vinculada aos estudos de
modelagem. Utilizadas para fins diversos, a analise de sensibilidade é considerada uma
ferramenta essencial para avaliacdo da credibilidade de modelos.

Nas ultimas decadas do século passado, a ciéncia vivenciou problemas de
legitimidade e de relevancia dos estudos de modelagem (SALTELLI et al., 2008),
sobretudo quanto a construcao e ao uso dos modelos ambientais, que utilizados para fins
de progndsticos a longo tempo, foram questionados por fildsofos pds-modernos,
intelectuais e cientistas de diversas tendéncias politicas. O despertar desta “era” parece

ter sido provocado por RABITZ (1989). Com importantes consideragfes sobre a
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generalidade dos estudos em escalas macroscopicas e microscopicas, este autor reforca
a necessidade de uma abordagem mais sistematica para orientar os esforcos tedricos e
experimentais, chamando a atencdo para a importancia dos estudos de modelagem,
dando énfase as analise de sensibilidade. Desde entdo, houve uma explosdo de
conteddos relacionados a anélise de sensibilidade.

De modo geral, as analises de sensibilidade investigam a influéncia dos fatores,
os elementos do modelo tais como pardmetros e varidveis independentes, sobre a
resposta do sistema, as varidveis dependentes. Os fatores mais influentes sdo escolhas
naturais para priorizacao, sendo excelentes elementos para a tomada de informacdes e a
realizacdo de interferéncias no sistema. Desta forma, analogamente, a compreenséo de
como o0 modelo se comporta em resposta as alteracGes nas entradas é de fundamental
importancia para sua utilizacao correta.

Admitindo o modelo perfeito, definem-se como fatores as variaveis
independentes X e os parametros ®, cuja medida de importancia é usualmente
fornecida pela analise de sensibilidade. Nesta contextualizacdo, a analise de
sensibilidade (AS) pode ser entendida como a ferramenta de estudo (determinagéo e
quantificacéo) das fontes de incerteza da predicao.

Devido a popularidade destas ferramentas que permeiam por diversas areas do
conhecimento técnico e cientifico (e.g., ciéncias sociais, econdmicas e/ou naturais), ndo
é surpreendente o nimero de significados encontrados para descrever o termo analise de
sensibilidade. Entretanto, a definicdo que parece ser a mais empregada € dada por
SALTELLI et al. (2004), uma vez que esta definicdo abrange a analise de sensibilidade
em sua amplitude sem restrigdes a um ou outro contexto. De acordo com estes autores, a
analise de sensibilidade apresenta o seguinte significado: "Analise de sensibilidade é o
estudo de como a incerteza presente na resposta do modelo (varidveis dependentes —
Y ) pode ser ocasionada por diferentes fontes de incerteza presentes nos fatores
(variaveis independentes — X e parametros— ©) ".

A Figura 2.7 apresenta a propagacao da incerteza dos fatores para a incerteza
da predicéo e suas metodologias de estudos: (i) a analise de incerteza - Al e (ii) a anélise
de sensibilidade - AS. A propagacao de incerteza oriunda de diferentes fontes. Tanto a
analise de incerteza quanto a analise de sensibilidade se ocupam do estudo de incerteza
da predicdo, sendo que a primeira se ocupa em determinar esta incerteza enquanto a

segunda se ocupa em definir as suas causas. Esta caracteristica metodoldgica torna a AS
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uma ferramenta muito atrativa aos estudos de modelagem, permitindo avaliar a

credibilidade do modelo frente as informagdes disponiveis.

Incerteza
experimental

Incerteza do Incerteza da
nivel de resolucéo estrutura do modelo

Anélise de incerteza

M

Anélise de sensibilidade

Incerteza da
Predicdo

Simulacdo do modelo

f E Incerteza
paramétrica

Informacdes sobre os experimentos e os fatores do modelo

Figura 2.7 - Estudo da propagacao de incerteza dos fatores para a incerteza da predicéo (Adaptado

de SALTELLI et al., 2004).

De amplo uso, as analises de sensibilidade encontram como principal utilidade

a economia das etapas que envolvem o estudo da modelagem. S&o varias as aplicacbes

desta ferramenta, dentre as quais se destacam:

().

(ii).

(iii).

(iv).

(V).

Planejamento de experimentos. Definicdo de quais sdo os fatores mais
importantes que requerem uma analise mais aprofundada.

Construcdo de modelos. Determinacdo dos fatores que descrevem o
sistema.

Validagéo de modelos. Avaliagédo da robustez da predigdo do modelo e da
consisténcia dos pressupostos em que estdo baseados.

Identificacdo de zonas criticas ou de outras regides interessantes no espaco
dos fatores de entrada. A identificacdo dos fatores que interagem e que
podem, assim, gerar valores extremos.

Identificabilidade de parametros. Selecdo prévia dos parametros que
apresentam maior sensibilidade a predicdo de acordo com os experimentos

disponiveis, para a estimacao.
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(vi). Simplificagdo ou reducdo de modelos. Fatores que apresentam baixa ou
nenhuma influéncia podem ser fixados a um valor nominal ou retirados da

estrutura do modelo.

Dada a sua importancia, a literatura técnico-cientifica reporta uma variedade de
procedimentos empregados para realizar a AS, geralmente divididos em trés classes: (i)
a analise de fator por varredura (ASV), (ii) a analise de sensibilidade local (ASL) e (iii)
a analise de sensibilidade global (ASG).

A primeira classe de métodos desempenha uma andlise qualitativa, usualmente
empregada em conjunto com uma das outras classes de AS ou como alternativa quando
o tamanho e a complexidade do modelo tornam inviavel a analise quantitativa. De modo
geral, a ASV consiste em um procedimento de selecdo de fatores em ordem decrescente
de importancia, sendo mais adequada quando o nuamero de fatores investigados no
modelo é pequeno comparado com o numero total de fatores; segue-se a lei de Pareto,
com alguns fatores de grande influéncia e a maioria nao influentes (SALTELLI et al.,
2004). Embora sejam computacionalmente eficientes, os métodos de varredura tendem a
abordar apenas um ponto especifico ou regido local no espaco de parametros (YU e
HARRIS, 2009). Nesta classe de métodos destacam-se pela popularidade o
planejamento fatorial fracionario e pela eficéncia computacional o método de efeitos
elementares (MORRIS, 1991).

E importante ressaltar que os métodos de varredura podem apresentar carater
local ou global. Assim, pode-se dizer que a classe de métodos ASV esta dividida em 2
subclasses: (i) ASV local (ASVL) - varia o valor de um fator e fixa o valor dos demais
e, (if) ASV global (ASVG) - varia o valor de todos os fatores.

Para analises quantitativas, sdo utilizadas as classes ASL e ASG. Basicamente,
a estratégia da ASL consiste em manter os valores dos pardmetros fixos variando as
condigdes experimentais. J& a classe ASG, considera que os valores dos pardmetros e as
condi¢des experimentais variam simultaneamente. Dentre estas classes, a ASL parece
ser a abordagem mais presente nos estudos de identificabilidade de parametros. Esta
abordagem é baseada em derivadas dos fatores de entrada em relagdo a resposta do
modelo (RABITZ, 1989); para estes métodos considera-se que apenas um ponto do
espaco de parametros € explorado, sendo os fatores alterados um por vez. Todavia, ha
argumentos (SALTELLI et al., 2004; SALTELLI et al., 2008) sobre a possibilidade

desta medida de sensibilidade ser valida somente para o ponto de base em que fora
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computada e ndo oferecer uma ampla exploragdo do espago dos fatores de entrada;
sendo adequada em casos restritos. Embora este fato seja pouco importante para
modelos lineares, em que a propriedade em um ponto de distancia da linha de base pode
ser calculada rapidamente por extrapolacdo linear por meio de derivadas de primeira
ordem, para modelos n&o-lineares pode ter grande repercussdo. Outro problema desta
abordagem é que o célculo de derivadas analiticas nem sempre ser possivel, devido a
complexidade da estrutura presente na maioria dos modelos das engenharias quimica e
ambiental. Neste caso, as derivadas sdo computadas via procedimentos numericos,
sendo necesséria a resolucdo do modelo repetidas vezes, o que implica em alto custo
computacional (embora ainda inferior ao requerido pela ASG). Assim, pode-se dizer
que uma limitacdo de abordagens locais baseadas em derivadas é que seu uso fica
restrito aos casos em que a linearidade do modelo é conhecida. Exemplos de métodos
presentes nesta classe sdo as andlises baseadas em valor nominal ou diferencial tais
como a matriz de sensibilidade local (SALTELLI et al., 2004).

Em contrapartida, a abordagem da ASG, ndo apresenta muitas restricdes as
variadas aplicacdes, mas pode apresentar elevada exigéncia computacional. Nesta classe
de métodos os fatores variam simultaneamente de acordo com suas escalas e sua funcao
de distribuicdo de probabilidade; ou seja, quanto aos fatores, toda a gama de valores é
considerada e todos eles sdo variados a0 mesmo tempo. Desta forma, estes métodos
apresentam uma maior chance de serem resistentes aos erros tipo 17, visto que a
possibilidade de fatores importantes serem ignorados ou da combinacdes criticas entre
estes fatores serem negligenciadas diminuem com o nivel de exploracdo do espago dos
fatores (SALTELLI et al., 2008). Esta classe engloba varios métodos de amostragem
dentre os quais o robusto Monte Carlo (SOBOL, 1994) e os recentes métodos baseados
em decomposic¢do da variancia.

A Figura 2.8 apresenta de forma ilustrativa a idéia basica das diferentes classes
de andlise de sensibilidade. A andlise de sensibilidade local se caracteriza pela avaliacdo
da importancia dos fatores em valores fixados para os mesmos. Por outro lado, a analise
de sensibilidade global avalia a ordem de importancia dos fatores para diferentes valores
dos fatores investigados; neste sentido, o resultado sera obtido em termos de um valor
médio da importancia dos fatores, uma vez que eles sdo avaliados em faixas. O que

diferencia a andlise de sensibilidade de varredura das demais andlises de sensibilidade é

“ Na Estatistica em teste de hipéteses, um erro de tipo Il consiste em considerar como invalida uma
hipotese que na verdade é vélida. Erros tipo 11 também s&o conhecidos como Falso Negativo.
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que esta analise se caracteriza pela avaliacdo das diferentes faixas experimentais. Esta
analise pode ser local em relagdo aos parametros (valores de parametros fixados) ou
global em relacdo aos parametros (valores de parametros variando). Embora estes
termos sejam normalmente empregados na literatura, na pratica ndo existe real diferenca

entre as analises de varredura e as demais analises de sensibilidade.

Analise de sensibilidade

A 4

@ Varredura @
Fixa os valores de Varia os valores de
todos os fatores @ @ todos os fatores

o, Varia o valor de um || Varia os valores de
' fator por vez todos os fatores
0, g 0
X X
— _/
—

Varia as observacdes experimentais

Figura 2.8 - Classes de analises de sensibilidade e suas metodologias.

A grande diversidade de métodos pode tornar dificil a escolha adequada da
analise de sensibilidade ao problema. Embora a selecdo da metodologia de analise de
sensibilidade possa variar de problema para problema, algumas propriedades sao
desejaveis e recomendadas tais como (SALTELLI et al., 2004):

(i). A capacidade de lidar com a influéncia da dimenséo e da forma. A
influéncia dos fatores de entrada deve incorporar o efeito do intervalo de
sua variacdo e a forma de sua funcédo densidade de probabilidade (fdp).

(ii). Inclusdo de uma média multidimensional. O método deve ser capaz de
avaliar o efeito de um fator enquanto todos os outros também sao variados.

(iii).  Independéncia do modelo. Os efeitos individuais e de interacdo dos fatores
devem ser caracterizados, independentemente das caracteristicas do

modelo.

30



(iv). Tratamento de fatores agrupados como se fossem fatores unicos. Esta
propriedade de sintese € essencial para a agilidade da interpretacdo dos

resultados.

Para exemplificar a identificacdo destas propriedades em métodos de AS, uma
comparacdo pode ser feita entre duas analises populares, que sdo: a medida de
sensibilidade baseada em derivadas e a filtragem Monte Carlo (SOBOL, 1994). Dentre
as quatro propriedades citadas acima, a sensibilidade baseada em derivadas possibilita
apenas o agrupamento de fatores, sendo esta a unica dentre as propriedades que a
filtragem Monte Carlo ndo dispde. Desta forma, pode-se dizer que estas analises
apresentam caracteristicas opostas, que refletem em resultados diferentes dependendo
das caracteristicas do modelo (e.g., a aditividade e a linearidade). Parece que estas
propriedades sdo satisfeitas apenas por outra classe de métodos baseados em
decomposicéo da variancia (SALTELLI et al., 2008).

N&o obstante, a selecdo de anélise de sensibilidade adequada ao problema é um
tema pouco explorado e bastante relegado (SALTELLI, 1999). A literatura técnico-
cientifica reporta uma variedade de estudos em que diferentes testes de sensibilidade sdo
aplicados a0 mesmo problema. Esta pratica produz uma variedade de resultados,
frequentemente confusos e/ou ndo conclusivos (SALTELLI, 1999). De fato, este é
tipicamente um erro tipo I11". John Tukey, brilhante estatistico do século 20, afirmava
que “uma resposta aproximada da questdo certa é mais valiosa do que uma resposta
certa de um problema aproximado” (SALTELLI et al., 2008). A grande dificuldade
encontrada é que, em se tratando de erros tipo 111, a analise de sensibilidade ndo pode
ajudar (SALTELLI et al., 2008).

Uma vez que o uso de diferentes AS para um mesmo problema leva a vérias
medidas para a importancia dos fatores, surge naturalmente a seguinte questdo: qual o
método adotar? A resposta para esta pergunta € também a primeira e uma das mais
decisivas etapas do estudo de sensibilidade de fatores e consiste em definir qual o
objetivo da analise de sensibilidade. Devido a dificuldade em delimitar este objetivo,
baseado nos estudos de anélise de sensibilidade de SALTELLI et al. (2004), apresenta-
se uma descricdo geral das etapas a serem seguidas para utilizacdo de analise de

sensibilidade, independentemente do método utilizado:

" Erro tipo 111 corresponde aos erros de estruturacio do problema, em que s&o buscadas respostas certas
para problemas mal elaborados.
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(i). Estabelecer qual é o objetivo da analise e definir a forma de uma funcéo que
permita avaliar este objetivo.
(if). Selecionar quais os fatores a serem considerados e suas caracteristicas (e.g.,
o valor do fator e/ou a distribuicéo de probabilidade).
(iii). Selecionar o método de analise de sensibilidade.
(iv). Aplicar a sequéncia de célculos do método adotado.
(v). Analisar os resultados da analise e avaliar o critério de parada, verificando a

necessidade de repetir o procedimento.

E importante estar atento a etapa quatro que requer um conhecimento prévio do
problema em questdo e dos métodos de andlise de sensibilidade. Nesta etapa é preciso
estar ciente do tipo de problema que esta sendo tratado e a solucdo que se deseja
alcancar. E necessério definir o tipo de informacdo requerida para o tratamento do
problema, qualitativa ou quantitativa, e a partir de entdo buscar métodos que estejam de
acordo com o custo e o tempo computacional que podem ser despendidos. Além disto, a
escolha da analise de sensibilidade depende também do numero de fatores de entrada,
das caracteristicas do modelo (e.g., a linearidade e a monotonicidade) e da interacdo

entre os fatores do modelo.

2.4 IDENTIFICABILIDADE DE PARAMETROS VIA ANALISE DE
SENSIBILIDADE

As dificuldades experimentais e a crescente complexidade dos processos
modernos ocasionaram uma exploséo dos procedimentos de identificabilidade baseados
em analise de sensibilidade na virada do século passado. Atualmente, tais
procedimentos sdo divididos em duas categorias (KRAVARIS et al., 2012): (i) métodos
baseados em otimizacdo e (ii) métodos heuristicos.

Os métodos baseados em otimizacdo utilizam critérios de planejamento de
experimento 6timo para selecdo de parametros (KRAVARIS et al., 2012). A maioria
dos critérios de planejamento visa reduzir a incerteza paramétrica (e.g., A-6timo, C-
6timo, D-6timo e E-6timo), estando geralmente relacionados aos valores singulares da

matriz de covariancia da predicéo V, e, em problemas de estimagéo mal condicionados,

da matriz FIM , que carregam informacdo sobre a regido de confianga dos parametros
do modelo; logo, utilizam a matriz de sensibilidade local B para avaliar
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quantitativamente a acurdcia da estimacdo. Todavia, diversos trabalhos apresentam
formas simplificadas de calculo da matriz FIM, principalmente devido ao

desconhecimento de termos importantes, como a variancia experimental V, e as

dificuldades associadas ao calculo e a inversdo da propria FIM . Devido ao esfor¢o
experimental requerido para caracterizar adequadamente a incerteza experimental, a
simplificacdo mais adotada é considerar que o valor desta incerteza é constante e 0s
experimentos ndo sdo correlacionados, o que pode levar a graves distor¢es do
planejamento (KIEFER, 1959; KIEFER, 1975). A Figura 2.9 apresenta a relagéo entre a
forma da regido de confianca de um modelo linear, a hiper-elipse, e os valores

singulares da matriz FIM.

v

01

Figura 2.9 - Relagdo entre os valores caracteristicos da matriz FIM e a hiper-elipse (ALBERTON,
2010; SCHWAAB, 2007).

Outros critérios (e.g., G-6timo e I-6timo) visam reduzir a incerteza da predicéo,
0 que consequentemente podem levar a parametros bem estimados, conforme
demonstrado a partir do Teorema da Equivaléncia Geral (ATKINSON et al., 2007;
KIEFER e WOLFOWITZ, 1960).

Chamados alfabeticamente, os principais critérios de planejamento 6timo para
reducdo da incerteza paramétrica reportados pela literatura sao apresentados pela Tabela
2.1. A literatura reporta uma ampla discussao a respeito do uso e adequabilidade destes
critérios ao problema de estimacao de parametros. No problema de identificabilidade de
pardmetros a escolha comum vem sendo o uso do critério D-6timo (critério do volume)
associado ao critério E-6timo (critério da forma) (WEIJERS e VANROLLEGHEM,
1997; BRUN et al., 2001; MACHADO et al., 2009).

O critério D-6timo é um dos mais empregados na literatura de planejamento de
experimentos (ALBERTON, 2010). Uma vantagem associada a este critério é a
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invariancia com respeito a algumas transformacdes aplicadas nos parametros, como o
re-escalonamento (PINTO et al., 1990). Além disso, este critério tende a dar grande
importancia para parametros que apresentam maior sensibilidade sobre a predicdo do
modelo (SCHWAAB, 2007; ALBERTON, 2010), empregando a informacao
experimental para a selecdo dos parédmetros estatisticamente mais significativos.
Todavia, 0 uso do critério de planejamento D-6timo, que consiste na minimizacao do
volume da regido de confianca, pode levar a parametros altamente correlacionados.
Neste sentido aplica-se o critério E-6timo (critério da forma) que objetiva minimizar a
correlacdo entre os parametros. A principal desvantagem do critério E é concentrar
experimentos na reducdo da incerteza de um Unico parametro, cujo erro pode ser dificil
de ser minimizado (PINTO et al., 1990).

Empregando qualquer dentre os critérios de planejamento 6timo, a literatura
aborda o problema de otimizacdo para selecdo de parametros por meio da formulacao
(KRAVARIS et al., 2012):

Q*=arg mgxq&(Bng)

sujeitoa: By =Bl

B=[b,b, -...b,, ]

I :[Iil,liz""’lins]’ com ij que Qij =1

(E 2.11)

a matriz de sensibilidade B contém os vetores de sensibilidade de todos os NP

parametros do modelo, B:[bel,bez,--"beNp] e a matriz identidade relacionada aos

parametros  selecionados |5 =[1, I, ..., ], com i,

iy it i

que Q; =1, sendo que |

corresponde a i-ésima coluna da matriz identidade.
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Tabela 2.1 — Principais critérios de planejamento de experimentos: (i) A-6timo, (ii) D-6timo e, (iii) E-6timo.

CONCEITO DEFINICAO INTERPRETACAO GEOMETRICA
Maximizacdo da soma da diagonal
. principal da matriz FIM , o que
A-otimo ta reduzir a diagonal d ¢,(B"B)=—tr(B"B) fz
representa reduzir a diagonal ao =- = i
Critério do trago P ’ g i1

hiper-cubo que circunscreve a

hiper-elipse.

. Maximizagdo do determinante da
D-0timo .
o matriz FIM , o que representa
Critério do volume ) ) )
reduzir o volume da hiper-elipse.

Maximizagao do maior valor

E-6timo caracteristico de FIM , o que " (BT B) A (BT B) — max

o>

Critério da forma representa reduzir o maior eixo da

hiper-elipse.
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A identificabilidade de pardmetros via otimizagdo leva a um problema de

programacdo nao linear inteira mista, em que um vetor de decisdo binario Q,
Q, e{O,l}, é utilizado para denotar quais sdo os parametros selecionados; sendo que
Q. =1 indica a sele¢do do pardmetro 6.. O nimero de pardmetros selecionados NPS é
igual ao posto numérico da matriz de sensibilidade dos parametros selecionados B; .
Deste modo, a soma dos valores contidos no vetor Q, deve ser igual ao nimero de

parametros selecionados, como:

NP
(E 2.12) > 0, =NPS.

i=1

O calculo da matriz de parametros selecionados B dos métodos baseados em

otimizacao é ilustrado pela Figura 2.10.

Matriz B Matriz Is Matriz Bs

0, 0, 0, 0, 0 0, 03

y. [ B | O 6. y. [ B

y. [ E & L1076 y,. [ &=

y: [ Ed B L1 e, ys. [ B

,, [ B , [
B(NY,NP) g I (NP, NPS) _ B, (NY,NPS)

Figura 2.10 - Defini¢do da matriz de parametros selecionados via métodos baseados em otimizag&o.

Por se tratar de um problema combinatorial, a resolucdo dos métodos baseados
em otimizacdo ndo é uma tarefa trivial, em especial, devido ao numero total de

combinacgOes para selecionar NPS parametros de um conjunto de NP parametros que €
NP!/(NPS!(NP— NPS)!) (KRAVARIS et al., 2012). A solugéo 6tima pode ser dificil
ou até mesmo impossivel de se obter, se um elevado nimero de pardmetros precisa ser
selecionado a partir de um grande conjunto de parametros possiveis. Deste modo,

formulagbes alternativas do problema de programacdo ndo linear inteira mista sdo

utilizadas para determinar uma solugdo sub-6tima buscando menor esforco
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computacional tais como (KRAVARIS et al.,, 2012): (i) técnicas que incluem o
procedimento de selecdo sequencial (e.g., selecdo de pardmetros um a um (BLANCHET
et al., 2008)), (ii) busca estocastica (e.g., algoritmo genético como ferramenta de
selecdo de subconjunto de pardmetros viaveis para a estimacdo (CHU e HAHN, 2007))
e, (iii) abordagens heuristicas de reducdo (e.g., cluster para agrupamentos de parametros
de acordo com a faixa de valor do efeito do pardmetro sobre a predigédo (CHU e HAHN,
2009)).

Mais populares, os métodos heuristicos tendem a ser mais simples que 0s
métodos baseados em otimizacdo e sdo baseados diretamente no efeito que as variacbes
dos parédmetros apresentam sobre a predicdo do modelo (KRAVARIS et al., 2012).
Muito provavelmente por este motivo, estes métodos representam a categoria de
métodos em maior desenvolvimento e aplicacdo atualmente. KRAVARIS et al. (2012)
apresentam dois casos para ilustrar a ideia basica dos métodos heuristicos:

(i). Caso 1 — Parametros pouco significativos. O parametro apresenta apenas um
efeito marginal sobre a predicdo do modelo, 0 que torna a estimacdo deste
parametro uma tarefa dificil, visto que mesmo uma baixa incerteza
experimental afetara significativamente o valor estimado do parametro.

(if). Caso 2 — Parametros correlacionados. O efeito que a variagdo de um
parametro apresenta sobre a predicdo esta correlacionado com os efeitos que
0s demais parametros apresentam, de modo que ndo é possivel determinar
unicamente os valores destes pardmetros sem que o procedimento de

estimacéo se torne mal condicionado.

Em cada um destes casos, que frequentemente ocorrem simultaneamente em
um problema de estimacdo, o procedimento de identificabilidade permite tratar o
problema de estimacgdo ignorando-se os parametros que ndo resultam em Unico efeito
sobre a predicdo, 0 que € requerido para um bom ajuste do modelo. Assim, desde que a
estimacdo de todos os parametros ndo é possivel, a estimacdo de um subconjunto de
parametros pode regularizar o problema de estimacdo mal condicionado e simplificar o
problema de otimizagéo associado (KRAVARIS et al., 2012).

Nos métodos heuristicos, critérios de identificabilidade baseados em anélise de
sensibilidade sdo formulados para avaliar os parametros. Em tais critérios, a escolha
mais comum €é o uso andlise de sensibilidade local, devido a facilidade de obtencéo da

matriz B numericamente. Consequentemente, a maioria destes procedimentos também
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faz o uso da matriz FIM para avaliar o condicionamento do procedimento sendo usual
adotar como critério de parada nestes procedimentos o ponto em que esta matriz torna-
se singular. Apesar das muitas propriedades interessantes, o uso de andlise de
sensibilidade global é uma pratica raramente empregada nestes procedimentos.
Acredita-se que a justificativa maior seja o esforco computacional requerido pelas
analises de sensibilidade global, que é muito superior quando comparado ao esforgo
para obtencéo da matriz B.

E importante observar a auséncia de trabalhos na literatura técnico-cientifica
empenhados em comparar qualitativa e quantitativamente o desempenho de diferentes
metodos de identificabilidade de pardmetros. Adicionalmente, verifica-se que a maioria
dos trabalhos durante a etapa de validacdo destes procedimentos utiliza apenas um Gnico
sistema, por vezes com caracteristicas bastante especificas, ndo fornecendo informacdes
sobre a abrangéncia de aplicacdo destes métodos.

A sequir sdo descritas algumas metodologias de identificabilidade de
parametros que utilizam diferentes abordagens de analise de sensibilidade: (i) local e (ii)
global. Claramente, o sucesso destas metodologias requer, além de conhecimento sobre
as mesmas, o entendimento da natureza do sistema, de forma que a ferramenta esteja

adequada ao problema.

2.4.1 ldentificabilidade de pardmetros via andlise de sensibilidade local

Atualmente, a maioria dos procedimentos de identificabilidade de parametros
utiliza a analise de sensibilidade local, sejam os métodos baseados em heuristicas ou 0s
métodos baseados em otimizacdo. Analise de sensibilidade local tem demonstrado ser
uma ferramenta valiosa para identificar parametros mais significativos para a predicéo e
pouco correlacionados (SECCHI et al.,, 2006). O uso desta ferramenta para
identificabilidade levou a dois critérios de selecdo de parametros (KRAVARIS et al.,
2012):

(i). Magnitude do efeito. A norma do vetor de sensibilidade do parametro
selecionado deve ter um valor significativo quando comparada as normas do
vetores de sensibilidade dos demais parametros.

(if). Efeitos correlacionados. Os vetores de sensibilidade dos parametros

selecionados ndo podem ser fortemente correlacionados.
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Alguns métodos heuristicos empregam ambos os critérios de selecdo, que sdo
satisfeitos apenas para 0s parametros de elevada magnitude e baixa correlagdo. Para o
uso de ambos os critérios, alguns métodos utilizam uma abordagem ad hoc para
balancear.

A Tabela 2.2 apresenta alguns procedimentos de identificabilidade de
pardmetros que empregam a analise de sensibilidade local como heuristica de selecéo
(KRAVARIS et al., 2012). De acordo com esta tabela verifica-se que, nesta Gltima
década, varios procedimentos foram baseados na analise de sensibilidade local B. Muito
populares, estas propostas de identificabilidade que utilizam a matriz de sensibilidade
local quase sempre fazem uso da matriz de Informacdo de Fisher (FIM); assim como 0s
métodos baseado em otimizacdo. O nimero condicional (razdo entre 0 maximo e o
minimo valor caracteristico) da matriz FIM indica o condicionamento do problema de
estimacdo de parametros, sendo a singularidade desta matriz usualmente adotada como
critério de parada da selecdo. Vale ressaltar que estes procedimentos vem sendo
aplicados a modelos ndo lineares contendo elevado nimero de parametros com relativo
sucesso.

Tabela 2.2 — Alguns procedimentos de identificabilidade de pardmetros que empregam a analise de
sensibilidade local como heuristica de selecdo (baseado em KRAVARIS et al., 2012).

Metodologia Referéncias
YAO et al. (2003)
LUND e FOSS (2008)
Indice de colinearidade BRUN et al. (2001)
SANDINK et al. (2001)
BOTELHO (2013)
Valores singulares de Hankel SUN e HAHN (2006)
LI et al. (2004)
SECCHI et al. (2006)
BRUN et al. (2002)
CHU e HAHN (2007)
WEIJERS e VANROLLEGHEM (1997)
MACHADO et al. (2009)

Ortogonalizacao

Matriz de ganhos relativos

PCA e Angulo de independéncia linear

D-6timo

D-6timo combinado ao E-6timo modificado

As metodologias de OMLIN et al. (2001) e BRUN et al. (2001) aplicam como
critério de selecdo, a importancia relativa dos parametros obtida por meio da matriz B e
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o0 indice de colinearidade que trata da correlacdo paramétrica obtida por meio da matriz
FIM. Estas metodologias mostram grande similaridade com a proposta de
identificabilidade de WEIJERS e VAROLLEGHEM (1997), cujo critério esta
relacionado a forma da regido de confianca dos parametros. Na metodologia proposta
por LI et al. (2004) a importancia dos pardmetros € obtida por meio da decomposi¢édo
em valores singulares (SVD) da matriz FIM, sendo a correlagdo avaliada a partir do
angulo de independéncia linear entre os vetores de sensibilidade dos pardmetros
projetados sobre a matriz de covariancia da predicao considerando apenas 0s parametros
selecionados. SECCHI et al. (2006) apresentaram extensdes deste método, com
destaque para a insercdo da etapa de estimacdo simultdnea a selecdo, sendo que
LUZIVETTO et al. (2006) adicionaram uma estratégia para reducdo de modelos com
base nos parametros considerados nédo identificaveis. Abordagens baseadas na Matriz de
Ganhos Relativos também sdo proposta na literatura, por SANDINK et al. (2001) e
BOTELHO (2012), empregando diretamente a matriz FIM, sendo mais efetiva em
identificar a correlacdo paramétrica do que a influéncia do parametro sobre a predicao.
CHU e HAHN (2007) propuseram uma metodologia baseada em técnicas de
ortogonalizacdo e critério de planejamento, que busca determinar quais parametros ndo
podem ser estimados conjuntamente, obtendo o grau da possivel variacdo dos
parametros ndo selecionados em relacdo as estimativas iniciais. LUND e FOSS (2008)
propuseram uma metodologia que também é baseada em técnicas de ortogonalizagéo e o
algoritmo genético, com resultados muito similares ao procedimento de YAO et al.
(2003), mas com elevado custo computacional. YAO et al. (2003), cuja proposta foi
diretamente baseada na andlise de sensibilidade local, avalia os pardmetros via
ortogonalizacdo de Gram-Schmidt, apresentando resultados de facil analise e
interpretacdo com baixo custo computacional quando comparado as demais
metodologias. Estas caracteristicas fizeram o procedimento de YAO et al. (2003)
bastante popular, mas originalmente tal metodologia adotava limites de cortes pré-
estabelecidos para o numero de pardmetros, o que foi resolvido com o critério de parada
estabelecido por THOMPSON et al. (2009). Um método que determina quantos
parametros devem ser estimados é o apresentado em CHU et al. (2011) e demonstra
uma predicdo mais acurada que os resultados obtidos por meio dos métodos de
ortogonalizacdo (e.g., YAO et al., 2003; LUND e FOSS, 2008). VELEZ-REYES e
VERGHESE (1995) e HISKENS (2001) também apresentaram procedimentos de

identificabilidade baseados na andlise de sensibilidade local e ortogonalizagdo, fazendo
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0 uso das transformadas Householder. Ambos os métodos de ortogonalizagdo, Gram-
Schmidt e transformada Householder produzem resultados idénticos, mas a
transformada Householder é mais estavel numericamente (GOLUB e van LOAN, 1996)
e 0 Gram-Schmidt é mais facil de interpretar (KRAVARIS et al., 2012).

Dentre as metodologias baseadas em andlise de sensibilidade local, a
abordagem de YAO et al. (2003) destaca-se pela sua simplicidade de interpretacdo dos
resultados e facilidade de implementacdo. A abordagem de SECCHI et al. (2006)
também se destaca por apresentar a etapa de estimacdo simultaneamente a selecdo dos

parametros. Estas metodologias sdo descritas a seguir.

2.4.1.1 YAO et al. (2003)

Proposto originalmente por YAO et al. (2003), este procedimento consiste em

uma andlise de estimabilidade dos parametros baseada na matriz de sensibilidade dos

parametros em relacdo a predicdo do modelo normalizada ((ayi/aej)-(ej/yi)) por

meio do método de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt. Devido a sua simplicidade e a
facil interpretacdo dos seus resultados (KRAVARIS et al., 2012), este ¢ um dos
procedimentos mais populares (KOU et al., 2005a; KOU et al., 2005b; WU et al., 2007;
THOMPSON et al., 2008; WU et al., 2011; McLEAN et al., 2012). No procedimento
original a selecdo € interrompida com base em um valor de corte especifico definido a
priori que delimita o tamanho do conjunto de parametro selecionado definido a priori.
Infelizmente, pode ser muito dificil escolher um valor de corte adequado, sem que o
numero de parametro selecionados se torne arbitrario. Para contornar esta dificuldade,
THOMPSON et al. (2009) adotaram como critério de parada o ponto em que a matriz
FIM torna-se singular.

A Figura 2.11 ilustra o procedimento de identificabilidade de YAO et al. (2003)
para 3 parametros, com o critério de parada modificado por THOMPSON et al. (2009).

O algoritmo da estratégia de identificabilidade de YAO et al. (2003) com o
critério de parada modificado por THOMPSON et al. (2009) é dado pelas etapas a
sequir:

(i). Calcular a magnitude (a soma dos quadrados dos elementos) de cada coluna

b da matriz de sensibilidade local normalizada B : |b,|.

(if). Selecionar o parametro cuja coluna da matriz B apresenta maior magnitude

como o primeiro parametro identificavel.
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(iif). Montar a matriz de sensibilidade local para os parametros selecionados B, .
Quando o primeiro parametro é selecionado, k =1, a matriz contém apenas
uma coluna. Quando parametros subsequentes forem selecionados, a matriz

B, contém k colunas.

(iv). Calcular B, a correspondente matriz ortogonal da completa matriz de

sensibilidade local B: BOrth:BSel(B;eIBSeI)_1 BI,B, em que BB,

corresponde a matriz de Informacdo de Fisher FIM dos pardmetros
selecionados.

(v). Calcular a matriz residual R: R=B—Bg,, .
(vi). Calcular a magnitude (a soma dos quadrados dos valores dos elementos) de

cada coluna da matriz R :|r|. A coluna com a maior magnitude corresponde

ao proximo parametro identificavel.

(vii). Selecionar, na matriz B, a correspondente coluna obtida na etapa (vi) e
adiciona-la a matriz B, .

(viii). Avancar o contador da iteracdo em um e repetir as etapas (iii) a (vii) até que
todos os pardmetros sejam selecionados ou problemas de singularidade

sejam encontrados no procedimento de inversdo da matriz FIM .

O primeiro par&metro é selecionado de acordo com a magnitude de seu efeito. O pardmetro de
maior magnitude corresponde ao pardmetro cujo vetor de sensibilidade apresenta maior
comprimento, ||bg||, neste caso o pardmetro 1 (by1>bg>bgs).

Yy
Matriz B 2

0, 0, 05

mE &
mEeE & vy

Vi

Do Dg2 b

Dortz Dortes Y1

Para que a estimacdo seja viavel, o proximo parametro selecionado deve ser o parametro que
apresenta a menor correlagdo com o parametro 1. Para tal, faz-se a projecédo de by, € bys sobre 0 by,
tendo como resultado os vetores ortogonais bong € borgs. O parametro que apresenta menor
correlacdo é o pardmetro cujo vetor de sensibilidade ortogonal ao parametro selecionado apresenta
maior comprimento, ||borwill, Neste caso o parametro 2 (borg2>bors3)-

Uma vez que 0 bgs, esta fortemente correlacionado com by, 0 pardmetro 3 ndo pode ser selecionado
sem que a matriz FIM se torne singular. Ent&o, o procedimento é interrompido, sendo identificaveis
neste caso apenas os parametros 1 e 2.

Figura 2.11 - Procedimento de YAO et al. (2003) ilustrado para 3 parametros.
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2.4.1.2 SECCHlI et al. (2006) — Selecdo e estimacédo de parametros (SELEST)
Baseado originalmente no método de LI et al. (2004), SECCHI et al. (2006)

propuseram um algoritmo para selecéo e estimacdo de parametros baseado na matriz de

sensibilidade dos parametros em relacdo a predicdo do modelo, denominado SELEST
(do termo em inglés Selection and Estimation).

Basicamente, este método consiste em definir o conjunto de parametros
identificaveis, ordenando-os de acordo com sua importancia para a predicdo e o seu
grau de independéncia linear. A influéncia de cada parametro sobre a predicdo €
quantificada pela aplicacdo da técnica de analise dos componentes principais (do termo
em inglés Principal Component Analysis - PCA) a matriz de sensibilidade local (B). A
dependéncia linear dos parametros é determinada pela métrica de independéncia linear
(LI et al., 2004) que relaciona o vetor de sensibilidade de um pardmetro candidato a
selecdo com os vetores de sensibilidade dos parametros ja selecionados para a
estimacéo. Estas informacg6es, computadas simultaneamente, séo utilizadas para geragdo
do indice de identificabilidade de parametros. De acordo com esta metodologia, 0s
parametros sdo selecionados e ordenados decrescentemente de acordo com 0s maiores
valores obtidos para este indice, sendo os primeiros parametros desta ordem
considerados identificaveis e aptos a re-estimacdo. Embora a metodologia de
identificabilidade de parametros proposta por LI et al. (2004) seja embasada em
grandezas estatisticas bastante conhecidas e utilizadas para avaliacdo da qualidade de
parametros, esta estratégia ndo fornece um critério para determinar o nimero 6timo de
parametros a serem selecionados para a realizacdo do procedimento de estimacéo. Tal
fato pode dificultar e até inviabilizar o procedimento de estimacao de parametros. Para
contornar esta dificuldade, SECCHI et al. (2006) introduziram dois critérios de selecdo
e ordenamento dos pardmetros: o indice de degradacdo da predicdo e o indice de
degradacdo da correlacdo. Desta forma, o algoritmo é interrompido quando ndo ha
melhoria na predicdo do modelo ou quando a matriz de correlacdo dos parametros
torna-se mal condicionada. Outra proposta apresentada por SECCHI et al. (2006) foi a
extensdo do método para aplicacbes a modelos dindmicos e a sistemas com multiplos
pontos de operagdo. Portanto, a estratégia desempenhada pelo SELEST permite estimar
parametros de modelos complexos mesmo quando dados experimentais sdo escassos, se

uma boa estimativa inicial para os valores dos parametros é fornecida.
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A Figura 2.12 ilustra o algoritmo da estratégia de identificabilidade de
parametros de SECCHI et al. (2006).

- Estimativa inicial para os
‘ Experimentos I ‘Modelol'f N P
valores de parametros

Definigdo da matriz de covariancia
experimental
)

Calculo da matriz de sensibilidade em relagdo a todos os

parametros para todas as condi¢des operacionais

v
Calculo da matriz de Informagdo de Fisher em
relagdo a todos os parametros
v

Decomposicdo em valores caracteristicos

da matriz de Informacdo de Fisher

1
Célculo da magnitude do
efeito do parametro

!

Selegdo do parametro de maior magnitude

1

Calculo da matriz de sensibilidade em
relagdo aos parametros selecionados

!

Calculo da matriz de Informacdo de Fisher
em relagdo aos parametros selecionados

{

Célculo das matrizes de covaridncia dos parametros e
da predi¢do em relagdo aos parametros selcionados

l

‘ Estimagdo dos parametros selecionados

!

Calculos dos indices de degradagdo da
predigdo e correlagdo paramétrica

!

A matriz de Informagao de Fisher é singular
ou
todos os parametros foram selecionados?

NPS =NPS +1

Calculo da independéncia linear entre os parametros
restantes e os parametros selecionados
[}
Calculo do indice de identificabilidade
dos parametros restantes
!
Selecdo do parametro de maior
identificabilidade

Figura 2.12 — Algoritmo de identificabilidade de pardmetros proposto por SECCHI et al. (2006) —

SELEST (do termo sele¢do e estimacéo); NP, NPS e NPR, representam respectivamente o nimero

total de par@metros do modelo, o nimero de parametros selecionados e o nimero de parametros
restantes.
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2.4.2 ldentificabilidade de parametros via analise de sensibilidade global

Atualmente, a classe de andlise de sensibilidade global tem recebido maior
atencéo pela literatura (ESTRADA et al., 2009; Di MAGGIO et al., 2010; CHU et al.,
2011). Tal fato se deve ao amplo panorama de aplicagdo destas ferramentas
(SALTELLI et al., 2008). No contexto de analise de sensibilidade, as trés altimas
décadas do século passado foram marcadas pelo desenvolvimento dos métodos de
analise de sensibilidade global baseados em métodos de decomposicdo da variancia.
Estes métodos verificam a distribuicdo das saidas e as suas mudancas, em média,
quando um fator é fixado.

Os meétodos de andlise de sensibilidade global se preocupam com uma questéo
importante para a analise de sensibilidade: a quantificacdo da incerteza da predi¢cdo. O
calculo da variancia e usualmente recomendado como um resumo da medida desta
incerteza. Desta forma, estes métodos apresentam como grande vantagem a
possibilidade da variancia ser decomposta em componentes do sistema, permitindo
identificar os fatores que mais contribuem para a analise.

Nesta classe de métodos de andlise de sensibilidade pode-se citar o pioneiro
trabalho de CUKIER et al. (1973), com desenvolvimento do método FAST (do termo
em inglés “Fourier Amplitude Sensitivity Test”), o trabalho de IMAN e HORA (1990),
com importantes contribuicdes para analise da incerteza da predicdo, e os indices de
sensibilidade global desenvolvidos pelo matematico russo SOBOL (1991).

Inspirado no trabalho de CUKIER et al. (1973), SOBOL (1990) apresentou
uma metodologia baseada no método Monte Carlo, capaz de computar medidas de
sensibilidade para grupos arbitrarios de fatores. Esta metodologia, mais tarde estendida
por SALTELLI (2002), é atualmente o procedimento que apresenta melhor eficiéncia
computacional para computar indices de sensibilidade baseados puramente em
avaliacdes do modelo. Considerando a eficiéncia computacional do método apresentado
por SALTELLI (2002), os indices de sensibilidade global foram empregados como
estratégia de identificabilidade de parametros. A seguir descreve-se a metodologia
empregada por SALTELLI (2002) para a geracdo de indices de sensibilidade global.

2.4.2.1 SALTELLLI (2002) — indices de sensibilidade global
A autoria deste método é atribuida a SALTELLI (2002) e representa uma
extensdo das abordagens desenvolvidas por SOBOL (1990) e HOMMA e SALTELLI

(1996). Do ponto de vista de identificabilidade de parametros, esta metodologia
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apresenta caracteristicas muito interessantes, tais como a independéncia do modelo, a
captura da influéncia da faixa de variacdo dos fatores e a avaliacdo dos efeitos e das
interacdes entre os fatores (SALTELLI et al., 2008).

Nesta analise, a medida de sensibilidade é dada por meio dos chamados
“indices de sensibilidade” (IS), cujo célculo consiste em um procedimento numérico
baseado em técnicas de amostragem Monte Carlo. O IS total (ST;) reflete a influéncia do

fator (neste caso, o parametro 6,) na predigédo Y, enquanto o IS de primeira ordem (S;)
indica o quanto, em média, se pode reduzir a variancia da predicéo se tal fator (6,) for

fixado; logo, S; € a medida do efeito principal.

V[E(Y/6)]
(E 2.13) S, =W

V[E(Y/6.)]
V(Y)

(E2.14) ST =1-

em que V[ E(Y/6,)] é a variancia condicional de Y para um dado 6,, V[ E(Y/6.)] éa
variancia condicional de Y exceto um dado 6, e V(Y) representa a variancia

incondicional (total) de Y.
Os efeitos de interacdo entre os parametros, que refletem o grau de correlacédo

do fator, sdo fornecidos pelo IS de interagéo (SI;):

(E2.15) Sl =ST -S..

Considerando que o indice ST, é a medida de efeito total (a influéncia sobre a
predi¢do do modelo e a interagédo com os demais parametros) do parametro 6. enquanto
0 indice S, é a medida do efeito isolado do parametro 6. ; por definicdo, quando o
parametro 6, esta correlacionado com outro parametro do modelo, ST, deve ser maior
do que S,, caso contrario ST. deve ser igual a S;. Desta forma, a diferenga ST, —S,
pode ser utilizada como medida do quanto o parametro 6, esta correlacionado com os

demais parametros do modelo. Caso o ST, seja igual a 0, o parametro 6, € dito néo
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significativo para a predigdo e pode ser fixado em qualquer ponto de sua distribuigédo
sem afetar a variancia da predicao.

Vale ressaltar que a soma de todos os valores de ST. é sempre maior ou igual a

1. No caso de modelos aditivos, em que ndo ha interacdes entre os fatores dos modelos,

esta soma equivale a 1 e a soma de todos os S, também equivale a 1. Deste modo, a
diferenca 1—Zi8i também pode ser utilizada como um indicador de presenca de

interacdes entre os fatores do modelo.
De acordo com SALTELLI et al. (2008), estas estimativas

{Sli,STi,i =1,2,...,k} apresentam um custo computacional de C=N(k+2), em que N

€ 0 nimero de realizacGes e k 0 nimero de parametros. Vale ressaltar, que atualmente,
este procedimento é o que apresenta melhor eficiéncia computacional para computar
indices de sensibilidade baseados puramente em avalia¢cGes do modelo.

Uma dificuldade que pode ser encontrada € a definicdo da distribuicdo de
probabilidade dos parametros, bem como da média e da variancia. Tal informacdo pode
ser obtida de varias formas: tomada da literatura, derivada de observagdes experimentais
pelo ajuste da funcdo de uma distribuicdo empirica, baseada em opinibes de
profissionais, definida como uma distribuicdo normal truncada (em que o truncamento é
utilizado para evitar outliers) ou determinada de uma estrutura de correlagéo entre os
pardmetros (caso exista). Geralmente esta informacdo é desconhecida, sendo
usualmente adotada de forma arbitraria (KOU et al., 2005a; KOU et al., 2005b).

As etapas a seguir descrevem o algoritmo de SALTELLI (2002) empregado
para o célculo de indices de sensibilidade global.

(i). Geragéo das matrizes de valores dos parametros:

M;,= 6, +Aleatério-o,  j=1.N k=1.2NP
A;=M,, j=1.N i=1.NP
B, =M, e j=1.N i=1.NP

(if). Definicdo da matriz de valores dos parametros considerando o parametro
0, fixo (B, ); esta matriz contém todos os elementos da matriz B, exceto

a m-ésima coluna que é tomada da matriz A :

By;=B, j=LN i=1.NP izm
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(iii). Célculo das repostas do modelo a partir das matrizes de experimentos
simulados: Y., Vg, Yga -

(iv). Cémputo dos indices de sensibilidade para cada fator:

s - (]/N)ZJ-N Ya(i) You (i)~ T0°
_ d .
(J/N)Zj (yA(j)) — fo®
N
_ (WN) D, Ve Yen,)— f0°

(]/N)Z?(YA(J'))Z - fo®

ST,
2
em que; fo? = [(1/’\' )ZL yA(j)}

A ideia béasica do procedimento estd ilustrada pela Figura 2.13. O
procedimento consiste na geracdo de uma matriz M, a ser dividida em duas matrizes A e
B. Na matriz M, cada coluna corresponde a um parametro e cada linha os valores dos
parametros gerados aleatoriamente de acordo com uma distribuicdo de probabilidade
previamente especificada.

A Figura 2.13 ilustra o calculo dos indices de sensibilidade para o parametro 2
(62). O indice de sensibilidade de efeito total do parametro sobre a predicdo é obtido
fixando-se o parametro avaliado e variando os demais parametros, o que € feito ao se
comparar a variancia da matriz Ba, com a variancia da matriz A. De forma similar, o
indice de sensibilidade de interacdo do parametro com os demais parametros € obtido
variando-se o parametro avaliado e fixando os demais parametros, o que € feito ao se
comparar a variancia da matriz Ba, com a variancia da matriz B. Desta forma, é possivel

avaliar a sensibilidade do parametro.
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Matriz M

[ m B E e

Matriz A Matriz B
0; 0, 03 Ya 0; 0, 0 YB
Mim— m BEEE — B
[ [0 [M—> [ HEE—> B
M M m—> [ HEEBE —> B
I [ M—> [ HEE—> B

: A comparacdo entre as varidncia das

Matriz B predicBes yB e yBa,, fornece uma medida de
0, 0, 03 yBaz interacdo entre o pardmetro 6, e 0s demais
BNE — parametros.
BIE— M A comparagdo entre as variancias das
BlE— O predigdes yA e yBa,, fornece uma medida de
"""""""""""""" efeito do parametro 6.
B E— [

Figura 2.13 — Procedimento de identificabilidade de parédmetros via algoritmo de SALTELLI

(2002).

2.5 CONCLUSOES PARCIAIS

Baseado na revisdo da literatura técnico-cientifica, algumas importantes

conclus6es foram obtidas e séo apresentadas a seguir:

As dificuldades do problema de estimacdo de parametro (e.g., problemas
originados da escassez de observagOes experimentais, da estrutura
inadequada do modelo e/ou de experimentos mal planejados) vém sendo
abordadas por meio de procedimentos de identificabilidade de parametros;
como resultado, verifica-se a economia de recursos, tempo e esfor¢o na
realizacdo de experimentos dificeis e/ou de alto custo que podem ndo ser
suficientemente informativos para este procedimento.

Os procedimentos de identificabilidade de pardmetros podem ser muito
uteis quando observacdes experimentais sao ausentes ou infrequentes.
Nestes casos, em que consequentemente torna-se ainda mais dificil a

caracterizacdo de algumas grandezas estatisticas (e.g., a matriz de
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covariancia experimental), o procedimento de estimacao de parametro pode
apresentar problemas numeéricos (e.g., matrizes singulares) dificultando ou
até inviabilizando a obtencédo da solucéo.

e Parece ndo haver uma metodologia padrdo para avaliagdo do desempenho
dos procedimentos de identificabilidade de parametros.

e Observa-se uma grande caréncia de informacdes a respeito da abrangéncia,
bem como das peculiaridades dos métodos atuais de identificabilidade de
parametros.

e Grande parte das metodologias ndo fornece um critério para determinar o
namero 6timo de parametros a serem selecionados para a realizacdo do
procedimento de estimacdo, sendo este critério usualmente adotado de
forma arbitraria.

e Os parametros considerados ndo identificaveis terdo seus valores mantidos
fixos apos os procedimentos de identificabilidade e re-estimacéo, ainda que

seja apenas uma estimativa inicial fornecida arbitrariamente pelo usuario.
Mediante estas observacdes, vislumbra-se um amplo panorama para o estudo

de procedimentos de identificabilidade de parametros, bem como para o

desenvolvimento de novas metodologias.
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CAPITULO 3. ESTUDO COMPARATIVO DE METODOS

PROPOSTOS NA LITERATURA

A literatura reporta varios procedimentos para selecdo de parametros frente aos
problemas de estimacdo mal condicionados. Dada a complexidade do tema, ndo ha
uma metodologia padrdo para avaliacdo do desempenho destes procedimentos.
Desta forma, observa-se uma grande caréncia de informagdes a respeito da
abrangéncia, bem como das peculiaridades dos procedimentos atuais, que ndo
raramente sdo aplicaveis a casos restritos. A fim de compreender melhor o
funcionamento de tais procedimentos, neste Capitulo 3 foram investigadas trés
métodos reportados pela literatura, com diferentes propriedades de interesse, cujo

desempenho foi avaliado frente a distintos problemas de identificabilidade.
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3.1 ESTRATEGIAS PARA ABORDAR A IDENTIFICABILIDADE DE
PARAMETROS

Baseado na literatura técnico-cientifica foram selecionadas trés metodologias
visando a investigacdo do potencial de identificabilidade dos parametros em diferentes
cendrios: a andlise de sensibilidade global apresentada por SALTELLI (2002), e os
procedimentos de identificabilidade propostos por YAO et al. (2003) e SECCHI et al.
(2006); tais métodos estdo descritos no Capitulo 2. Neste contexto, cada metodologia
representa uma estratégia para abordar o problema de identificabilidade.

A primeira estratégia, SALTELLI (2002), consiste na analise de sensibilidade
global baseada em métodos de decomposicdo de variancias, apresentando como
caracteristica principal a amplitude de andlise da influéncia dos parametros para a
predicdo, analisando os mesmos em faixas de valores. Como resultado, a estratégia de
SALTELLI (2002) fornece os parametros ordenados de acordo com a sua influéncia
para a predigdo do modelo. Para o usuario desta analise, a facilidade de implementacéo
é a principal vantagem; em contrapartida, apresenta um esfor¢co computacional elevado
quando comparado aos métodos de identificabilidade baseados em analise de
sensibilidade local.

As demais estratégias, YAO et al. (2003) e SECCHI et al. (2006), sdo
procedimentos de identificabilidade que utilizam critérios baseados na matriz de
sensibilidade local B. Estas estratégias utilizam como critérios para a selecdo e
ordenamento de parametros, medidas de influéncia e interacdo sobre a predicdo. Tanto a
estratégia de YAO et al. (2003) quanto a estratégia de SECCHI et al. (2006) apresentam
um limite de corte para 0 nimero maximo de parametros a ser selecionados, sendo este
limite dado pelo mau condicionamento da Matriz de Informacéo de Fisher (FIM). Desta
forma, ambas as estratégias fornecem como resultados o numero de parametros
selecionados e a ordem de selecdo destes parametros. Adicionalmente, a estratégia de
SECCHI et al. (2006) realiza a estimagdo do conjunto de parametros selecionados a
cada nova selecdo, de forma que o usuario obtém os novos valores para 0s parametros
selecionados ao final do procedimento de identificabilidade. Apesar de algumas
semelhangas, as estratégias de YAO et al. (2003) e de SECCHI et al. (2006) sdo
conceitualmente diferentes, sendo que esta segunda apresenta maior complexidade de

implementacao.
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3.2 ESTUDOS DE CASOS

Para fins de investigacdo do desempenho das estratégias de identificabilidade
empregadas neste estudo, foram utilizados alguns estudos de casos. Os estudos de casos
sdo compostos de modelos matematicos de diferentes complexidade, visando apresentar
as propriedades e ilustrar o funcionamento destas estratégias.

De maior simplicidade, os estudos de casos 1 e 2 apresentam modelos
hipotéticos, para os quais foram empregados experimentos obtidos por planejamento
fatorial ortogonal gerado pelo software Statistica versdo 6. Abrangendo problemas mais
complexos, os estudos de casos 3 e 4 apresentam 0s modelos empregados por SECCHI
et al. (2006) em estudos anteriores de identificabilidade de parametros.

Para todos os estudos de caso, as estimativas iniciais fornecida aos parametros
apresentam valores diferentes dos valores originais (exatos) dos mesmos, simulando o
desconhecimento destes valores pelo usuario, 0 que na pratica € muito comum. E
importante ressaltar que para todos estes estudos de caso, com exce¢do do estudo de
caso 4 em que os experimentos foram obtidos via experimental, as réplicas foram
geradas sem considerar erros nas variaveis de entrada, usando os parametros exatos e
adicionando as saidas ruidos com distribuicdo normal, com média zero e com desvio-
padréo de 5%.

O cdmputo dos indices de sensibilidade global via a estratégia de SALTELLI
(2002) para os estudos de casos apresentados foi feito por meio da geracdo de
perturbacdes aleatérias admitindo que o parametro apresenta distribuicdo de
probabilidade normal, com desvio padrdo (o) igual a 15% do valor médio do
pardmetro (ue), sendo este valor médio dado como a estimativa inicial do parametro.
Para todos os estudos de casos, o nimero de realiza¢cdes (N) utilizado foi 25000.

E importante observar que a estratégia de SALTELLI (2002), por se tratar de
uma andlise de sensibilidade, ndo apresenta um limite de corte para 0 nimero maximo
de parametros selecionados, atuando apenas no ordenamento do pardmetro como
selecdo. Desta forma, pode ser possivel que a introducdo de todos os parametros
selecionados resulte em procedimento de estimacdo de pardmetros mal condicionado.
Buscando contornar esta dificuldade, nesta tese, esta estratégia foi adaptada ao
problema de identificabilidade de parametros. Tal adaptacdo consiste em utilizar todos
0s parametros selecionados, retirando automaticamente um por vez os parametros que

apresentam menor potencial de estimacdo, até que o procedimento de estimagdo de
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parametros se torne possivel, eliminando o mau condicionamento; a cada parametro
retirado do conjunto de parametros selecionados avalia-se a inversibilidade da matriz
FIM, de forma a serem mantidos neste conjunto apenas 0s parametros para 0s quais esta
matriz € inversivel.

Para fins de avaliacdo e de comparacdo do desempenho das estratégias de
identificabilidade de parédmetros abordadas, 0s respectivos conjuntos de parametros
selecionados por estas estratégias foram estimados. Desta forma, cada estratégia de
identificabilidade de parametros apresenta novos valores para 0s parametros
selecionados com o0s quais € possivel verificar a qualidade do ajuste do modelo as
observacgdes experimentais; considera-se como mais adequada ao caso estudado, a
estratégia de identificabilidade cujo conjunto de pardmetros selecionados apds a
estimacdo fornece o menor desvio entre o valor calculado com o modelo e o valor
medido experimentalmente.

O procedimento de estimacdo de parametros foi realizado por meio do pacote
computacional ESTIMA&PLANEJA (SCHWAAB et al., 2011), baseado no método
Gauss-Newton. A estimacdo de parametros utilizando o método Gauss-Newton é um
procedimento que inclui: (i) avaliagdo do modelo, (ii) linesearch (busca em linha) para
calculo do passo com verificagdo de faixa valida de valores dos parametros; (iii)
avaliacdo da matriz FIM e sua inversa. Como cada uma destas etapas pode falhar
interrompendo a estimacao, nesta tese, algumas modificacdes foram introduzidas neste
codigo para melhoria da convergéncia, a fim de tratar problemas de identificabilidade
que apresentam modelos complexos e dados experimentais escassos.

Por simplicidade, a métrica proposta para avaliar a eficiéncia das metodologias
identificadas é o desvio quadratico entre valores preditos e os valores medidos
experimentalmente, normalizado pelos numeros de experimentos e de varidveis de
saida, aqui chamado residuo quadratico médio (Res) que sdo calculados conforme a

equacéo a seguir:

E _yC )

i=l j=1

Outra proposta para a avaliacdo e comparacdo das estratégias é o angulo de

correlagdo (ANTON e RORRES, 2010). Propde-se que os angulos formados entre os
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vetores de sensibilidade dos parametros sejam calculados como forma de averiguar a
correlacdo paramétrica. Baseado na matriz de sensibilidade, o procedimento empregado

para célculo dos valores dos angulos é ilustrado na Figura 3.1.

Matriz de sensibilidade B

BEEHBEB %
|@ @|EE Y2

AR
:b_el_b_ez: b03 b94

v

Dependéncia linear entre os parametros Sen f
0, 0, Y1 Doy
B E
y. BB Do2
DRV
bBl b92 y2 >

O éngulo By, formado entre os vetores de
sensibilidade dos parémetros 0, ¢ 0, fornece uma Forte Corre|a(;ao paramétrica
medida do grau de correlagdo entre estes parametros. entre 0s parametros 6, e 0,.

Figura 3.1 — Procedimento para calculo dos angulos entre os vetores de sensibilidade dos
parametros.

Conforme indicado na Figura 3.1, os angulos entre os vetores de sensibilidade
que apresentam valores muito préximos a 0 ou a 180 graus correspondem a parametros

com forte dependéncia linear. O angulo entre dois vetores b, e b, pode ser calculado a

partir da lei dos cossenos, como a seguir (ANTON e RORRES, 2010):

(E3.2) B, ;=arccos <b9"b9"> ,
oo

em que {3, ; € o valor do angulo formado entre o par de parametros avaliados indicados
pelos indicesiej, e b, e bej sdo vetores que correspondem respectivamente as colunas

dos parametros i e j da matriz de sensibilidade dos parametros.
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3.2.1 Modelo hipotético 1

Buscando uma visualizagdo inicial do problema de identificabilidade e do
funcionamento das estratégias estudadas propds-se o uso do modelo hipotético 1 como
exemplo inicial, dada a sua simplicidade estrutural.

O modelo hipotético 1 apresenta estrutura linear, apresentada pela expressdo a

sequir:
7
(E3.3) yzzgixi
i=1

emque yeR', xeR e feR’.

Uma vez que as metodologias de identificabilidade estdo baseadas na influéncia
do pardmetro sobre a predicdo, a identificabilidade dos parametros de modelos da
natureza do modelo hipotético 1 foi avaliada para dois casos diferentes:

(i). Caso 1: Os parametros apresentam valores diferentes e as faixas

experimentais sdo idénticas para todas as variaveis.

(if). Caso 2: Os valores dos parametros sdo idénticos e as faixas experimentais

para as variaveis variam.

Este exemplo ilustra diferentes situacGes de identificabilidade dos parametros.
Para 0 caso 1 espera-se que 0s parametros selecionados sejam 0s parametros que
apresentam maior valor, visto que estes parametros exercem maior influéncia sobre a
predicdo. No caso 2 espera-Se que 0S parametros selecionados sejam 0s parametros
ligados as varidveis que apresentam a faixa mais ampla de variacdo, ja que estas

variaveis apresentam maior contribuicdo para a predicao.

Caso 1
O conjunto experimental empregado neste primeiro caso é dado pelo
planejamento fatorial com duas repeticdes apresentado na Tabela 3.1. Os valores de
parametros empregados sdo apresentados na Tabela 3.2.
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E importante observar que estes experimentos, obtidos pelo planejamento
fatorial ortogonal, permitem a estimacao de todos os parametros do modelo hipotético
1.

Tabela 3.1 — Experimentos empregados pelo modelo hipotético 1 para o caso 1.

N X1 Xz X3 X4 X5 Xg X7 Y1
1 1 1 1 -1 -1 -1 1 -13,736
1 1 1 -1 -1 -1 1 -14,436
) 1 1 -1 -1 1 1 -1 -3,941
1 1 -1 -1 1 1 -1 -4,160
3 1 -1 1 1 -1 1 -1 -3,705
1 -1 1 1 -1 1 -1 -4,188
A 1 -1 -1 1 1 -1 1 25,696
1 -1 -1 1 1 -1 1 24,710
. -1 1 1 1 1 -1 -1 -6,035
-1 1 1 1 1 -1 -1 -6,063
6 -1 1 -1 1 -1 1 1 44,692
-1 1 -1 1 -1 1 1 44,523
. -1 -1 1 -1 1 1 1 68,619
-1 -1 1 -1 1 1 1 60,775
8 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -104,140
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -102,067

As trés metodologias de identificabilidade de parametros selecionadas,
SALTELLI (2002), YAO et al. (2003) e SECCHI et al. (2006) foram aplicadas para o
modelo hipotético 1 para avaliacdo neste caso 1. Os resultados obtidos podem ser
visualizados pela Figura 3.2 e Tabela 3.2.

Na Figura 3.2, as barras representam o potencial de estimacdo de cada
parametro para a metodologia de SALTELLI (2002), de YAO et al. (2003) e de
SECCHI et al. (2006), respectivamente. Nota-se que as trés metodologias abordadas
apresentaram 0s mesmos resultados quanto a selecdo e ao ordenamento dos parametros
do modelo hipotético 1 para o caso 1. Como esperado, observa-se que 0s parametros
selecionados sdo 0s parametros que apresentam maior valor numérico, uma vez que 0s
parametros e 0s experimentos nao estdo correlacionados e todas as variaveis variam em

faixas iguais (com os valores minimos -1 e méaximos +1). Neste cenario ilustrado, o
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valor dos pardmetros é o principal fator que influéncia a predicéo, logo sera o principal
fator responsavel pelo ordenamento dos parametros.

Na Tabela 3.2, a primeira linha apresenta o valor original dos parametros do
modelo hipotético 1, o qual se pretende identificar empregando as estratégias de
SALTELLI (2002), de YAO et al. (2003) e de SECCHI et al. (2006). Os valores iniciais
dos parametros do modelo hipotético, com os quais foram realizados os procedimentos
de estimacdo de parametros, sdo apresentados na segunda linha da Tabela 3.2. Ainda
nesta tabela, os resultados idénticos para as trés estratégias de identificabilidade de
parametros sdo apresentados na ultima linha; nesta linha, 0os nimeros que aparecem
sobrescritos indicam a ordem de selecdo de acordo com a significancia dos parametros.
Para este caso, dado ao nimero de graus de liberdade e a ortogonalidade do plano
experimental, o procedimento de estimacdo apresentou bom condicionamento sendo a
estimacdo de todos os parametros possivel. As estratégias de identificabilidade
demonstram ser capazes de obter o adequado ordenamento dos parametros quanto a sua
influéncia sobre a predicdo, selecionando os parametros que apresentam maior valor
numérico. Uma vez que todos os parametros foram selecionados e estimados, o residuo
quadratico médio apresentou valor baixo, indicando o sucesso do procedimento de

estimacao.

Saltelli (2002)
& Yao et al. (2003)
fd Secchi et al. (2006)

o1 02 63 04 05 06 07
Parametros

Figura 3.2 — Identificabilidade de parametros do modelo hipotético 1 para o caso 1.
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Tabela 3.2 — Valores dos parametros utilizados e resultados obtidos para o modelo hipotético 1 para
0 caso 1.

Conjunto de parametros — @

0, 0, 0; 0, 0s 05 0; Res
Originais 1,0 5,0 10,0 15,0 20,0 25,0 300 | 0,229
Estimativas 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 6,0 10,0 [1175,922
Novos* 0,971 5089® 10,190® 14,967“ 20,060® 24,989® 30,171 | 0,150

* — Novos valores de pardmetros obtidos para as trés estratégias de identificabilidade de parametros.
O _ Posicao do parametro quanto a sua identificabilidade.

A fim de avaliar a influéncia da estimativa inicial sobre o desempenho das
estratégias de identificabilidade, também foi feita a analise deste caso 1 fornecendo
outros valores como estimativas iniciais para os parametros do modelo hipotético 1. A
dependéncia das estratégias de identificabilidade com relacdo as estimativas iniciais €
uma caracteristica importante, que pode auxiliar na identificacdo dos casos em que 0
uso destas metodologias é apropriado. Os resultados desta investigacdo sdo

apresentados na Tabela 3.3 e na Figura 3.3.

Tabela 3.3 — Valores dos parametros utilizados e resultados obtidos para o modelo hipotético 1 para
0 caso 1.

Conjunto de parametros — @

0, 0, 0; 0, Os Os 0, Res

Originais 1,0 50 10,0 15,0 20,0 25,0 30,0 0,229

Estimativas 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 | 863,240

(52""(:562')" 0,971 5,089 ® 10,190 ® 14,967 ¥ 20,060 @ 24,989 ® 30,171 | 0,150
2;%%3)“ 2l 09710 5089? 10,1909 14967 20,060 24989 30,1717| 0,150
(526382)' etal 09710 5089 10,190® 14,9677 20,060 24989 30,171 | 0,150

O_ Posicéo do parametro quanto a sua identificabilidade.
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Figura 3.3 — Identificabilidade de pardmetros do modelo hipotético 1 para o caso 1, empregando
novas estimativas iniciais.

Para essa investigacdo e fornecido um mesmo valor para a estimativa inicial de
todos os parametros, diferentemente do que ocorre para 0 comportamento dos valores
originais dos pardmetros que aumentam em ordem crescente do primeiro para o ultimo
pardmetro. Como resultado, as estratégias de identificabilidade forneceram diferentes
ordens de selecdo para 0s parametros.

Nota-se na Figura 3.3 e na Tabela 3.3 que apenas a estratégia de SALTELLI
(2002) € capaz de identificar os parametros na ordem adequada de influéncia dos
parametros sobre a predicdo. Este resultado estd coerente com a correta
identificabilidade dos parametros; esta observacdo apresenta uma importante
caracteristica da estratégia de SALTELLI (2002), que devido ao carater global da
anélise de sensibilidade empregada, seu desempenho demonstra ndo ser afetado pela
qualidade da estimativa inicial fornecida para os parametros, quando a correlagédo
paramétrica é inexistente.

As estratégias de YAO et al. (2003) e de SECCHI et al. (2006) utilizam a
matriz de sensibilidade local normalizada como medida de influéncia dos parametros
sobre a predicdo. Esta matriz por ser baseada no valor nominal dos pardmetros utiliza
diretamente os valores das estimativas iniciais, que ndo sendo adequadas podem
conduzir a conclusdes incorretas sobre a identificabilidade dos parametros. O impacto
das estimativas iniciais é bastante elevado sobre a estratégia de YAO et al. (2003). Para
este estudo de caso, especificamente para o caso 1 em que todas as varidveis apresentam
mesma faixa de valores, a estratégia de YAO et al. (2003) conclui que os parametros

apresentam mesmo potencial de identificabilidade selecionando o numero de
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parametros de acordo com o grau de liberdade do problema e ordenando estes
parametros sequencialmente do primeiro para o Gltimo pardmetro. Esta conclusdo pode
ser verificada pelos os resultados apresentados para a estratégia de YAO et al. (2003) na
penultima linha da Tabela 3.3. A estratégia de SECCHI et al. (2006) também demonstra
forte dependéncia com as estimativas iniciais dos parametros, em especial com relagéo
aos primeiros parametros selecionados. A medida que avanca na selecdo de parametros,
a estratégia de SECCHI et al. (2006) demonstra ser capaz de identificar que os ultimos
parametros apresentam elevado potencial de estimacdo. Isto porque, a estratégia de
SECCHI et al. (2006) realiza a estimacdo dos valores dos parametros selecionados a
cada nova selecéo, o que lhe confere maior robustez.

A investigacdo da identificabilidade dos pardmetros do modelo hipotético 1,
para este caso, empregando valores diferentes como estimativa inicial para o0s
parametros, revela que o0 sucesso das estratégias de identificabilidade empregadas
baseadas em andlise de sensibilidade local esta fortemente vinculado a qualidade da
informacdo disponivel sobre os parametros. Vale ressaltar que para os procedimentos de
identificabilidade que envolvem a estimacdo dos parametros selecionados a cada nova
selecdo, como a estratégia de SECCHI et al. (2006), a robustez do método de
otimizacdo também é de grande importancia para a sele¢do adequada dos parametros.

Uma reformulagdo do caso 1 foi proposta considerando agora um nimero de
experimentos menor que 0 nimero de parametros, sendo a Tabela 3.1 empregada até o
quinto experimento (N=5). O objetivo é avaliar o desempenho das estratégias de
identificabilidade de pardmetros selecionadas frente a cenéario de informagfes escassas
para a solucdo do problema. Para esta reformulacdo do caso 1 também foi investigada a
influéncia das estimativas iniciais. Os resultados desta investigacdo sdo apresentados
pela Figura 3.4 e pela Tabela 3.4.

Na Figura 3.4 percebe-se que alguns parametros néo foram selecionados, dado
ao grau de liberdade do problema que apresenta nimero de experimentos menor que 0
nimero de parametros a serem estimados. Nota-se também que a selecdo e o
ordenamento dos parametros identificaveis do modelo hipotético 1 alteram-se com 0s
valores das estimativas iniciais. Pardmetros que s&o considerados ndo identificiveis para
um conjunto de estimativas iniciais podem ser ditos identificAveis quando outras
estimativas iniciais sdo empregadas, de modo que a qualidade da informacdo sobre os

parametros tem forte influéncia no resultado do procedimento identificabilidade.
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Figura 3.4 — Identificabilidade de pardmetros do modelo hipotético 1 para o caso 1 empregando
diferentes estimativas iniciais (A: valores crescentes, B: valores uniformes), quando o nimero de
parametros é maior que o0 nimero de experimentos.

Tabela 3.4 — Valores dos parametros utilizados pelo modelo hipotético 1 para o caso 1, quando o
namero de parametros é maior que o nimero de experimentos.

Conjunto de parametro — @

0, 0, 05 o, Os b5 0, Res
Originais 1.0 50 10,0 15,0 20,0 250 300 | 0223
Estimativas 1,0 20 3.0 4,0 50 6.0 100 | 30,041
(52""(:562')“ 1009  100° 0,269® 11,848@ 10,065 ® 12,227 @ 17,005 Y| 0,038
é%%?,)et al 57806 1000 1000 11,848 12,796 © 15,068 @ 19,846 ©| 3x10™
(szeggg). etal 57600 1000 1000 11,848 @ 12,796 © 15,068 @ 19,846 ©| 3x10°

Estimativas 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 | 183,662

(S;‘()'(t)ez')“ 100© 10,0 0,269© 11,848 10,065 © 12,227 @ 17,005 ®| 0,038
é%%?))et al 17800 0152@ 0203® 104239 1000 1000 15201®| 2x10°
(s;ggg). etal 5760@ 01520 4998 1000 4798D 5221©@ 1009 | 3x10°

U_ Posicao do parametro quanto a sua identificabilidade.
_©_ parametro nao selecionado.

Em particular para o modelo hipotético 1, quando as estimativas iniciais

apresentam informacdes consistentes sobre os valores originais dos parametros (e.g.,
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ordem de magnitude e/ou ordem de grandeza), mesmo apresentando valores bastante
distantes dos valores originais dos parametros como apresentado na Tabela 3.4, os
resultados da selecdo e do ordenamento dos parametros se mostram semelhantes para as
estratégias de identificabilidade.

Considerando que as estimativas iniciais empregadas para os resultados de
identificabilidade apresentados no grafico A da Figura 3.5 sejam mais adequadas que 0
outro conjunto de estimativas empregadas pode-se dizer que a eliminacdo dos trés
ultimos experimentos do conjunto experimental dado pela Tabela 3.1 ndo permite a
identificabilidade do parametro 2. Ainda considerando este grafico, a nao
identificabilidade do pardmetro 3 pelas estratégias de YAO et al. (2003) e de SECCHI
et al. (2006) sugere que 0 novo conjunto de experimentos contendo 5 experimentos ndo
ortogonais possivelmente introduz correlacdo deste pardmetro com outro(s)
parametro(s) ja selecionado(s); dai este pardmetro ndo ser selecionado por estas
estratégias e ser selecionado pela estratégia de SALTELLI (2002), visto que este
parametro apresenta maior influéncia que o parametro 1 sobre a predicé&o.

E importante ressaltar que ao eliminar os trés Gltimos experimentos do
conjunto original dado pela Tabela 3.1, além de reduzir o grau de liberdade do
procedimento de estimagdo tornando-o mal condicionado, 0 novo conjunto
experimental perde a caracteristica da ortogonalidade podendo apresentar variaveis
cujos efeitos apresentam-se fundidos, o que pode ocasionar correlagcdo entre alguns
parametros.

Como foi observado anteriormente, o resultado da comparacao dos gréaficos A
e B da Figura 3.4 mostra que a estratégia de SALTELLI (2002) parece ndo sofrer
grande influéncia das estimativas iniciais, mantendo os mesmos resultados de
identificabilidade dos parametros do modelo hipotético 1 quando diferentes estimativas
sdo usadas, enquanto as estratégias de YAO et al. (2003) e de SECCHI et al. (2006) se
mostram fortemente dependentes destes valores. Portanto, uma vez que ndo se tenha
informacdes confiaveis sobre os parametros pode ser preferivel utilizar a estratégia de
SALTELLI (2002), dado o seu carater de analise global.

Foi realizada uma avaliagdo dos angulos de dependéncia linear dos parametros
do modelo hipotético 1, tanto mantendo o ndmero original de experimentos (N=8)
quanto para quando o numero de experimentos € menor que 0 nimero de parametros
(N=5). Como o calculo da matriz de sensibilidade (ndo normalizada) para modelos

lineares independe dos valores dos parametros, os valores das estimativas iniciais nio
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influenciam no célculo dos angulos de dependéncia linear dos parametros destes
modelos. Os resultados sdo apresentados na Tabela 3.5.

Como indicado na Tabela 3.5, para o caso 1 em que 0 modelo € linear e o plano
experimental é ortogonal, os parametros ndo apresentam dependéncia linear obtendo-se
valores de 90° para os angulos, o0 que indica que todos os parametros sdo passiveis de
estimacdo. Ao eliminar trés experimentos, o plano experimental perde a ortogonalidade

introduzindo correlagcdo paramétrica entre os parametros.

Tabela 3.5 - Angulos (graus) de dependéncia linear dos parametros do modelo hipotético 1 para o
caso 1, para as diferentes planos experimentais.

Caso 1 - Numero de experimentos original (N=8)

0, 0; 0, 05 05 07
0, 90 90 90 90 90 90
0, 90 90 90 90 90
0; 90 90 90 90
0, 90 90 90
05 90 90
06 90

Caso 1 - Numero de experimentos menor que o nimero de parametros (N=5)

0, 0 0, 05 05 07
0, 102 102 102 102 78,5 78,5
0, 78,5 127 78,5 102 102
0 78,5 127 102 102
0, 78,5 102 102
3 102 102
0s 127
Caso2

Para 0 caso 2, o conjunto de observacbes experimentais empregados pelo
modelo hipotético 1 é apresentado pela Tabela 3.6. Nota-se que novamente foram
empregados experimentos obtidos via planejamento fatorial ortogonal, sendo todos os
parametros do modelo hipotético 1 passiveis de estimacao.
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Aplicaram-se as metodologias de identificabilidade de parametros ao caso 2
para 0 modelo hipotético 1. A Figura 3.5 e a Tabela 3.7 apresentam os resultados
obtidos, onde as barras representam o potencial de estimacdo de cada parametro de
acordo com a metodologia indicada pela legenda. Como esperado, o potencial de
estimacdo dos pardmetros, fixos a um mesmo valor, esta relacionado aos parametros
ligados as varidveis que apresentam a faixa mais ampla de variagao, visto que estas sdo
as variaveis que mais contribuem para a predi¢do. Como neste caso a faixa das variaveis
cresce com o indice da variavel, os parametros foram selecionados e ordenados
decrescentemente quanto a identificabilidade, do Gltimo para o primeiro, como pode ser

visualizado na Figura 3.5.

Tabela 3.6 — Experimentos empregados pelo Modelo hipotético 1 para o caso 2.

N X1 X2 X3 Xq Xs Xs X7 Y1
1 1 -3 4 -5 -6 7 -0,753
1 -3 4 -5 -6 7 0,177
5 1 2 -3 -4 5 6 -7 -0,187
1 2 -3 -4 5 6 -7 -0,745
3 1 -2 3 -5 6 -7 -0,083
1 -2 3 -5 6 -7 -0,815
4 1 -2 3 -4 5 -6 7 3,772
1 -2 3 -4 5 -6 7 4,427
5 -1 3 -6 -7 -0,322
-1 3 -6 -7 0,177
6 -1 3 -4 -5 6 7 8,473
-1 2 3 -4 -5 6 7 7,915
. -1 -2 -3 4 5 6 7 15,512
-1 -2 -3 4 5 6 7 15,867
g -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -28,770
-1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -28,597
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Figura 3.5 — Identificabilidade de parametros do modelo hipotético 1 para o caso 2.

Na Tabela 3.7, sdo apresentados os valores originais, as estimativas iniciais e
0s novos valores dos parametros. A sequéncia de ordenamento dos parametros,
apresentada em sobrescrito, € a mesma para os trés procedimentos de identificabilidade
estudados. O residuo quadratico normalizado calculado para o chute inicial é bastante
elevado, porém como todos os parametros sdo estimaveis, 0s residuos obtidos apos a

estimacdo dos parametros € da ordem dos residuos obtidos para os parametros originais.

Tabela 3.7 — Valores dos parametros utilizados pelo modelo hipotético 1 para o caso 2.

Conjunto de parametro - @

0, 0, 0, 0, Os Os 0, Res

Originais 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,229

Estimativas 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 |11303,896

Novos* 0,971  1,044® 1,063® 0,992® 1012® 0,998?@ 1,024Y | 0,150

* — Novos valores de pardmetros obtidos para as trés estratégias de identificabilidade de parametros.
O _ Posicdo do parametro quanto a sua identificabilidade.

Como realizado para o caso 1 deste estudo de caso, uma reformulacao do caso
2 foi proposta considerando agora um numero de experimentos menor que o numero de
parametros, sendo a Tabela 3.6 empregada até o quarto experimento (N=4). O objetivo €
avaliar o desempenho das estratégias de identificabilidade de parametros selecionadas
frente a um cenério de informagdes escassas para a solugdo do problema. Os resultados

para esta reformulacdo do caso 2 sdo apresentados pela Figura 3.6 e Tabela 3.8.
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Com o numero de experimentos menor que 0 nimero de parametros, o grau de
liberdade é negativo e alguns parametros ndo podem ser estimados pelo procedimento
convencional de estimacdo de parametros. Deste modo, as estratégias de
identificabilidade selecionaram apenas o niumero de parametros para qual a estimacao é
possivel, sendo descartados 0s pardmetros que apresentam menor potencial de
identificabilidade.

Na Figura 3.6, observa-se que apenas os parametro 4 e 1 foram selecionado
pelas trés estratégias de identificabilidade. Embora estejam ligados as varidveis que
apresentam menor faixa de variacdo, a estratégia de SALTELLI (2002) e YAO et al.
(2003) selecionaram os parametros 1, 2, 3 e 4 como parametros identificaveis; a selecéo
contréria foi feita por SECCHI et al. (2006), que considera identificaveis os parametros
7, 5, 4, e 1. Acredita-se que para este caso, 0 resultado das estratégias de selecdo dos
parametros esta ligada ao uso da informacdo experimental feito por estas estratégias,
bem como a influéncia das estimativas iniciais. Ambas as estratégias de
identificabilidade de SALTELLI (2002) e de YAO et al. (2003) obtém a selecdo dos
parametros em ordem crescente, possivelmente devido ao fato dos parametros

apresentarem valores iguais como estimativa inicial.

Saltelli (2002)
B Yao et al. (2003)
0 Secchi et al. (2006)

01 02 03 04 05 06 07
Parametros

Figura 3.6 — Identificabilidade de parametros do modelo hipotético 1 para o caso 2 quando o
namero de experimentos é menor que o namero de pardmetros.

A andlise de residuos, apresentada na Tabela 3.8, sugere que a selecdo de
parametros obtida pelas trés estratégias de identificabilidade sdo equiparaveis, muito
embora os parametros selecionados por SALTELLI (2002) e de YAO et al. (2003) nédo
sejam 0s mais significativos. Para esta reformulacdo do caso 2, os parametros

selecionados também foram estimados obtendo um novo conjunto de valores de
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parametros, onde os valores dos parametros ndo selecionados, apresentados em
sublinhado na Tabela 3.8, sdo mantidos fixos na estimativa inicial. De acordo com o0s
valores dos residuos apresentados na Tabela 3.8, comparando os valores obtidos para as
estimativas iniciais com os valores obtidos apds a estimacdo dos parametros, verifica-se
que 0 uso das estratégias de identificabilidade permite melhorar o ajuste do modelo ao
viabilizar a estimacdo de um subconjunto de pardmetros. Apds o procedimento de
estimacdo de parametros os residuos ainda permanecem altos, devido a diferenca entre
as estimativas iniciais dos parametros nao selecionados e os valores originais destes

parametros que permanecem fixos na estimativa fornecida.

Tabela 3.8 — Valores dos parametros utilizados pelo modelo hipotético 1 para o caso 2, quando o
namero de pardmetros € maior gue o numero de experimentos.

Conjunto de parametro - @

0, 0, 0; 0, Os b5 0, Res
Originais 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,262
Estimativas 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 | 322,467
(52""(:562')" 0,7240 7661 54749 122279 10,09 10,09 10,00 | 77,898
2;%%3)“ Al 07240 7661@ 54749 12207 1000 1000 10,07 | 77,898

(S;ggg)' et al. 0724® 10,09 1009 6,361® 5308? 10,09 8,740V | 79,324

O_ Posicdo dos parametros quanto a sua identificabilidade.
_(') — Parametros ndo selecionados.

Para este caso também foram avaliados os angulos de dependéncia linear dos
pardmetros do modelo hipotético 1, tanto mantendo o nimero original de experimentos
(N=8) quanto para quando o numero de experimentos € menor que o numero de
parametros (N=4). Os resultados sdo apresentados na apresentados na Tabela 3.9.

Como indicado na Tabela 3.9, para o0 caso 1 em que o modelo é linear e 0
plano experimental é ortogonal, os pardmetros ndo apresentam dependéncia linear
obtendo-se valores de 90° para os angulos, o que indica que todos os parametros séo
passiveis de estimacdo. Ao eliminar 4 experimentos, o plano experimental perde a
ortogonalidade introduzindo forte correlagdo paramétrica entre os pares de parametros

{2,4}, {5,3} e {7,6}. Tais resultados estdo de acordo com a selecdo de parametros
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realizada por SECCHI et al. (2006), demonstrando que esta estratégia obteve sucesso na
identificabilidade dos parametros mais significativos e menos correlacionados.

Tabela 3.9 - Angulos (graus) de dependéncia linear dos parametros do modelo hipotético 1 para o
caso 2, para diferentes planos experimentais.

Caso 2 - Numero de experimentos original (N=8)

0, 0; 0,4 05 0s 0;
0, 90 90 90 90 90 90
0, 90 90 90 90 90
03 90 90 90 90
0, 90 90 90
05 90 90
05 90

Caso 2 - Numero de experimentos menor que o nimero de parametros (N=4)

0, 0, 0, 05 05 0-
! 90 90 90 90 90 90
02 0 90 180 90 90 90
05 0 0 90 180 90 90
0s 0 0 0 90 90 90
05 0 0 0 0 90 90
Os 0 0 0 0 0 180

3.2.2 Modelo hipotético 2

O modelo hipotético 2 é representado por um modelo linear nos parametros,
cujo planejamento experimental ndo permite a estimagdo dos parametros de forma
independente. A Equacdo (E 3.4) apresenta a estrutura matematica do modelo hipotético
2.

(E3.4) y= Zex +0,%,

emque yeR', xeR e eR’.
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O conjunto de observacdes experimentais utilizado para este estudo de caso é
composto por 5 experimentos (N), sendo um destes no ponto central, cada qual

contendo 2 réplicas, é dado pela Tabela 3.10.

Tabela 3.10 — Experimentos empregados pelo modelo hipotético 2.

N X1 X2 X3 Y1

1 1 1 89,247
' 1 1 1 90,177

1 -1 -1 -30,187
; 1 -1 -1 -30,745

0 0 0 -0,083
3

0 0 0 -0,815

-1 1 -1 -40,223
* -1 1 -1 -39,573

-1 -1 1 -20,322
° -1 -1 1 -19,823

Tabela 3.11 — Valores dos parametros utilizados pelo modelo hipotético 2.

Conjunto de parametro — ©

0. 0, 03 0, Res
Originais 30,0 25,0 20,0 15,0 0,223
Estimativas 4,0 3,0 2,0 1,0 1742,450
Saltelli (2002) 29,804" 3,00 18,018%? 16,982¢ 390
Yao et al. (2003) 29,804" 25,088 34,001® 1,00 0,067
Secchi et al. (2006) 29,804 25,088% 34,001® 1,00 0,067

O _ Posicao do parametro quanto a sua identificabilidade.
©) — parametro considerado n&o identificavel.

O conjunto de experimentos apresentados pela Tabela 3.10 introduz uma
dependéncia linear entre os parametros 3 e 4 durante o procedimento de estimacdo; a
variavel x; é sempre igual ao resultado da multiplicacdo das varidveis x; e X,. Desta

forma, 0 modelo poderia ser reescrito como:
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(E 3.5) Y =6,% +0,%, +(0, +6,) %,

indicando que os parametros 65 e 6, ndo podem ser estimados independentemente.
Portanto, para este estudo de caso, espera-se que a fusdo de efeitos das variaveis x; e X,
dificulte a identificabilidade dos parametros, sobretudo do quarto parametro.

A identificabilidade dos parametros do modelo hipotético 2 foi estudada
empregando as estratégias de SALTELLI (2002), YAO et al. (2003) e SECCHI et al.
(2006). Os resultados sé@o apresentados pelas Tabela 3.11 e Figura 3.7.

Na Figura 3.7 observa-se que o resultado para a identificabilidade de
parametros do modelo hipotético 2 é 0 mesmo para as estratégias de YAO et al. (2003)
e de SECCHI et al. (2006), que caracterizam o0 parametro 4 como parametro néo
identificavel. Estas estratégias sdo capazes de identificar a correlacdo paramétrica
introduzida pelo plano experimental e a estimagdo dos parametros considerados
identificAveis por elas resulta em um bom ajuste do modelo as observacdes
experimentais, como observado na Tabela 3.11. Para a estratégia de SALTELLI (2002)
0s parametros 3 e 4 sdo considerados parametros identificaveis, dada a grande
influéncia destes pardmetros sobre a predi¢do. A selecdo realizada por esta estratégia
resulta em um procedimento mal condicionado de estimacdo de parametros, onde 0s
novos valores dos parametros obtidos ndo fornecem um ajuste adequado do modelo as
observacdes experimentais, o que pode ser verificado pelo valor do residuo apresentado
na Tabela 3.11.

¥ Saltelli (2002)
B Yao et al. (2002)
OSecchi et al. (2006)

01 02 03 04
Parametros

Figura 3.7 — Identificabilidade de parametros do modelo hipotético 2.
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A estratégia de SALTELLI (2002) consiste em uma analise de sensibilidade
bastante empregada para averiguacdo da influéncia dos fatores sobre a predicdo e
quando aplicada a identificabilidade de parametros ndo leva em conta informacdes
sobre o condicionamento do procedimento de estimacdo dos parametros selecionados,
podendo levar a estimacao de pardmetros ruidosos sem significado estatistico e fisico ou
tornando este procedimento inviavel. As estratégias de YAO et al. (2003) e de SECCHI
et al. (2006) finalizam o procedimento de identificabilidade de pardmetros quando o
problema de estimacdo torna-se mal condicionado, selecionando apenas 0s parametros
para 0s quais a estimacdo € numericamente possivel.

Na Tabela 3.12 sdo apresentados os angulos de dependéncia linear entre 0s
parametros do modelo hipotético 2. Como indicado nesta tabela, a medida do grau de
dependéncia linear entre os parametros € capaz de identificar a forte correlacédo entre os
parametros 3 e 4, sendo que estes parametros ndo podem ser estimados simultaneamente

neste caso.

Tabela 3.12 — Angulo (em graus) de dependéncia linear entre os parametros do modelo hipotético 2.

0, 0; 0,
0, 90 90 90
0, 90 90
0 0

Os resultados da identificabilidade do modelo hipotético 2 demonstram que 0s
parametros mais influentes do modelo ndo necessariamente Sd0 0s parametros mais
identificaveis, uma vez que a correlagdo paramétrica pode tornar o procedimento de

estimacdo mal condicionado, podendo até mesmo inviabiliza-lo.

3.2.3 Modelo hipotético 3

O modelo hipotético 3, desenvolvido por SECCHI et al. (2006), relne
caracteristicas que podem tornar bastante complexo o procedimento de estimagdo dos
seus parametros. Este modelo apresenta uma estrutura matematica nao-linear contendo
parametros fortemente correlacionados, ndo sendo incomum a obtencdo de regifes de
confiancas abertas para estes parametros; as Equacbes (E 3.6), (E 3.7) e (E 3.8)

descrevem a estrutura do modelo hipotético.
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(E 36) Y, = lezxse_az/xl + 03)(2)(4e—194/x1 ’

(E 3.7) Y, :1_01)(2)(39*92“1 _|_05X3e—:96/><1 ,

(E 3.8) Y, = 6,% +6, (91X2X3e—92/xl n 95X38796/X1 ) ’

com yeR®, xeR* e 0eR°.

Apresentados pela Tabela 3.13, 0s conjuntos de observacdes experimentais sdo
compostos por 3 pontos operacionais (OP), cada qual contendo 3 réplicas.

Na Tabela 3.13, os casos apresentados ilustram diferentes cendrios
experimentais frente ao problema de estimacdo de pardmetros. No caso 1, a variavel de
entrada mais importante, x;, € mantida constante, reduzindo a capacidade de estimativa
das medicGes. No caso 3, os dois ultimos pontos operacionais estdo correlacionados. O
caso 2 representa 0 conjunto de experimentos mais favoraveis a estimacdo dos
parametros do modelo hipotético 3 dentre os trés casos.

A Figura 3.8 e a Tabela 3.14 apresentam o0s resultados obtidos para as
estratégias de identificabilidade dos parametros do modelo hipotético 3.

Na Tabela 3.14, a primeira coluna apresenta a ordem original dos parametros e
as trés Ultimas apresentam, respectivamente, os novos valores dos parametros
selecionados pelas estratégias de SALTELLI (2002), YAO et al. (2003) e SECCHI et al.
(2006). Os valores iniciais dos parametros do modelo hipotético 3, com os quais foram
realizados os procedimentos de re-estimacdo de parametros, sdo apresentados na
terceira coluna desta tabela. Os nimeros que aparecem sobrescritos nesta tabela indicam
a ordem de selecdo, de acordo com a significancia do parametro obtida por cada
método; a presenca de um traco no lugar do nimero indica que a ordem do parametro é
desconhecida para a estratégia (parametro ndo selecionado). Ainda nesta tabela, os
parametros que apresentam baixa sensibilidade aparecem sublinhados; os demais
parametros foram estimados.

Representado pela barra, os potenciais de estimacdo dos parametros é dado na
Figura 3.8. Nesta figura, os graficos A, B e C apresentam os resultados para o caso 1, o
caso 2 e 0 caso 3, respectivamente, que ilustram diferentes cenarios experimentais.
Nota-se as diferencas entre os resultados das estratégias de identificabilidade de
parametros, como o numero de parametros selecionados, a posi¢cdo dos parametros

selecionados e a ordem de selecdo, apenas para o caso 1. Nos demais casos a selecdo é a
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mesma para todos as estratégias, caso 2 todos os parametros sdo selecionados e caso 3
apenas o parametro 6 é nao selecionado.

Naturalmente, nos casos 2 e 3, em que a selecdo é a mesma para todas as
estratégias, o procedimento de estimacdo levard aos mesmos valores de residuo
quadratico normalizado apresentada na Tabela 3.14. Todavia, embora a sele¢do das
estratégias ndo seja concordante para o caso 1, esta analise do residuo quadratico
normalizado indica que o desempenho das estratégias foi equiparavel.

O acompanhamento dos resultados das etapas de selecdo e estimacdo a cada
parametro selecionado apenas pode ser feito por meio da estratégia de SECCHI et al.
(2006), dada a natureza do método (estimacao e selecdo simultaneas). Desta forma, no
caso 1 os parametros 1 e 3 estdo fortemente correlacionados com os parametros 2, 4, 5,
7, e 8. Uma vez que x; é constante neste conjunto de dados, a correlacdo entre os pares
{1,2}, {3,4} e {5,6} é total. Por este motivo os parametros 1, 3 e 6, ndo foram
selecionados pela estratégia de SECCHI et al. (2006). Neste caso 1, a estratégia de
SALTELLI (2002) inclui o pardmetro 3 e a estratégia de YAO et al. (2003) inclui o
parametro 1, que nao afetam o valor da funcdo objetivo devido a correlagcdo entre os
demais parametros, mas faz com que o valor destes parametros correlacionados sejam
diferentes entre os trés procedimentos. Assim, a selecdo de quaisquer um dos trés
parametros (1, 3 e 6) é incorreta, 0 que indica que a estratégia de SECCHI et al. (2006)
obteve os resultados mais adequados.

Em se tratando de modelos ndo lineares, a interpretacdo dos resultados de
metodologias de identificabilidade pode ser bastante dificil. E sabido que a n&o-
linearidade pode implicar em dificuldades adicionais, tais como a multiplicidade de
solucdes, a alta correlacdo entre os parametros e a presenca de parametros nao
significativos. Considerando que a correlacdo paramétrica pode ser inferida, com base
nas estimativas iniciais, os angulos de dependéncia linear entre os parametros foram
calculados e os resultados podem ser visualizados na Tabela 3.15. Nesta Tabela 3.15, os
valores de angulos que sugerem forte correlagcdo entre os parametros se apresentam em
negrito e sublinhado. Angulos proximos a 0 e a 180 graus sugerem que 0s parametros
estdo fortemente correlacionados. Estes valores foram observados para todos 0s casos,
sendo mais presente nos casos 1 e 3 onde o0s conjuntos de experimentos foram mal

planejados.
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Tabela 3.13- Dados experimentais empregados pelo modelo hipotético 3.

Variavel OP1 OoP2 OP3

X1 0,98 0,98 0,98

X2 0,73 0,13 0,43

X3 0,23 0,45 0,72

X4 0,67 0,47 0,13

0,676 0,178 0,758

o Y1 0,700 0,174 0,765
2 0,710 1,175 0,762
© 0,623 0,933 0,332
Y2 0,621 0,919 0,338

0,614 0,911 0,341

7,810 6,871 9,348

Y3 7,508 6,959 9,093

7,383 6,903 8,889

X1 0,98 0,52 0,75

X2 0,73 0,13 0,43

X3 0,23 0,45 0,72

Xs 0,67 0,47 0,13

0,676 0,058 0,537

o~ Y1 0,700 0,058 0,517
2 0,710 0,059 0,536
© 0,623 0,954 0,527
Y2 0,621 0,969 0,545

0,614 0,975 0,539

7,810 3,417 6,573

Y3 7,508 3,655 6,800

7,383 3,532 6,781

X, 0,98 0,52 0,52

X2 0,73 0,13 0,13

X3 0,23 0,45 0,45

X4 0,67 0,47 0,57

0,676 0,058 0,059

o Y1 0,700 0,058 0,059
2 0,710 0,059 0,058
© 0,623 0,954 0,988
y2 0,621 0,969 0,984

0,614 0,975 1,002

7,810 3,417 3,489

Y3 7,508 3,655 3,507

7,383 3,532 3,494
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i Saltelli (2002)
O Secchi et al. (2006)
B Yao et al. (2003)

A Saltelli (2002)
OSecchi et al. (2006)
EYao et al. (2003)

LA LLLLLLL LS

LSS LS LSS LSS

01 02 03 04 85 06 07 08 01 02 83 04 05 06 07 08
Parametros Parametros

(A) — Modelo hipotético 3: Caso 1 (B) — Modelo hipotético 3: Caso 2

Saltelli (2002)
M Secchi et al. (2006)
#Yao et al. (2003)

01 62 03 04 05 66 07 08
Parametros

(C) — Modelo hipotético: Caso 3

Figura 3.8 — Identificabilidade de pardmetros do modelo hipotético 3.

Para o caso 1, os resultados da Tabela 3.15 demonstram que 0s pares de
parametros {1, 2}, {3, 4} e {5, 6}, apresentam efeitos fortemente dependente. Desta
forma, espera-se que mediante a selecdo de um dos parametros dos pares
correlacionados, o outro pardmetro ndo seja selecionado, mantendo o bom
condicionamento do procedimento de estimacdo de parametros. Dentre as trés
estratégias, SECCHI et al. (2006) foi capaz de identificar esta correlacdo e por ter
selecionado os parametros 2, 4 e 5, possivelmente devido ao grau de importancia destes
parametros para a predicdo, ndo foi possivel selecionar os parametros 1, 3 e 6. As
estratégias de SALTELLI (2002) e de YAO et al. (2003) selecionaram 6 parametros
qguando apenas 5 eram estimaveis, o que indica que a incerteza experimental calculada
através de numeros aleatdrios pode ter interferido na avaliagdo do condicionamento da
matriz de covariancia neste caso. Para este caso, apenas 0 parametro 6 é igualmente dito

ndo identificavel pelas trés estratégias de identificabilidade.

76



Tabela 3.14 — Valores dos parametros empregados para o modelo hipotético 3.

Caso 1
Parametro Original Estimativa inicial Saltelli (2002) Yao et al. (2003) Secchi et al. (2006)
0, 7,65 6,5 6,5 8,031® 6,59
6, 1,15 2,4 0,989% 1,196® 0,989
0; 3,89 2,7 3,580 2,79 2,79
0, 1,75 1,5 1,7409 1,462¢ 1,462@
05 0,23 0,01 0,123% 0,1220 0,112®
0s 0,79 0,15 0,159 0.15Y 0.15"
0, 6,32 4,25 6,407 6,408 6,407
05 3,42 55 3,738® 3,740% 3,743%
Res 0,012 3,478 7x10° 7x107 7x107
Caso 2
Parametro Original Estimativa inicial Saltelli (2002) Yao et al. (2003) Secchi et al. (2006)
0, 7,65 6,5 4,913% 4,913 4,913%
0, 1,15 2,4 0,800 0,800 0,800?)
0; 3,89 2,7 9,433¢) 9,433% 9,433
0, 1,75 1,5 2,585 2,585 2,585
05 0,23 0,01 0,136 " 0,136 0,136
05 0,79 0,15 0,587® 0,587® 0,587®
0 6,32 4,25 6,341 6,341@ 6,341
0s 3,42 55 3,609® 3,609 3,609®
Res 0,007 2,207 1,572x10* 1,572x10™ 1,572x10™
Caso 3
Parametro Original Estimativa inicial Saltelli (2002) Yao et al. (2003) Secchi et al. (2006)
0, 7,65 6,5 7,590%) 7,590® 7,590
0, 1,15 2,4 1,143® 1,143@ 1,143®
0 3,89 2,7 3,082 3,082® 3,082
0, 1,75 1,5 1,587@ 1,587® 1,587
05 0,23 0,01 0,083 0,083 0,083
0 0,79 0,15 0,159 0,159 0,15"
0 6,32 4,25 6,467% 6,467 6,467
05 3,42 5,5 3,096 3,096® 3,096 ©
Res 0,005 1,310 1,611x10™ 1,611x10™ 1,611x10™

U _ Posicao do parametro quanto a sua identificabilidade.
©) — parametro considerado n&o identificavel.

No caso 2, os resultados da Tabela 3.15 sugerem forte correlacé@o entre os pares
de parametros {1, 2}, {3, 4} e {5, 6}. Neste caso, a estima¢édo de todos os parametros do
modelo hipotético 3 é possivel e a consequéncia da correlacdo € visualizada na ordem
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de selecdo dos parametros selecionados; por exemplo os parametros 2 e 3, apresentam
ordem de selecdo 2 e 1 para a estratégia de SALTELLI (2002) e 3 e 4 para a estratégia
de YAO et al. (2003).

O caso 3 apresenta resultado de identificabilidade dos pardmetros bastante
similares para as trés estratégias, sendo o parametro 6 considerado ndo identificavel.
Semelhante ao que ocorre no caso 2, a consequéncia da correlacdo é visualizada no
ordenamento dos parametros selecionados, que apresentando os mesmos efeitos sobre a

predicdo sdo deslocados em uma posicao.

Tabela 3.15 — Angulo (em graus) de dependéncia linear entre os parametros do modelo hipotético 3
calculados para os trés casos experimentais.

Caso 1
02 03 04 05 06 07 03
0, 180 84,1 95,9 32,4 148 329 144
0, 95,9 84,1 148 324 147 166
03 180 90 90 90 90
0, 90 90 90 90
0s 180 253 249
0s 155 155
6 294
Caso 2
0, 0; 0, O O 0; 0Og
0, 172 81,9 98,2 4.7 128 25,6 146
0, 97,2 82,6 140 48 153 164
0s 178 90 90 90 90
0, 90 90 90 90
0s 169 32,6 38,7
Oc 143 133
0 203
Caso 3
02 03 04 05 06 07 03
0, 177 79,9 100 66,4 104 36,3 147
0, 100 79,9 116 73 146 166
03 177 90 90 90 90
0, 90 90 90 90
0s 170 32,2 62
0O¢ 138 108
0 309

3.2.4 Modelo cinético de crescimento celular

Desenvolvido por LONGHI et al. (2004), o modelo cinético de crescimento
celular considera as seguintes hipéteses:

a) A fase bidtica é Unica (o modelo é ndo estruturado).
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b) A composicdo elementar da biomassa ndo muda significativamente.

c) A lactose € metabolizada tanto aerobicamente como anaerobicamente, com
diferentes taxas de eficiéncias.

d) O etanol é metabolizado somente aerobicamente.

e) Ndo ha reserva de carboidrato intracelular.

f) A fonte de nitrogénio estd em excesso e ndo ha limitacéo de substrato.

g) Os principais produtos séo: a biomassa, 0 CO,, 0 H,O e o etanol; sendo este

ultimo metabolicamente significativo apenas para o subproduto.

Trés rotas metabdlicas principais da cultura sdo consideradas:
a) Fermentacéo:

S+aNH; - bX+cEt+dCO,+eH,O (A)
b) Respiracdo | — Oxidacédo da lactose:
S+f02+gNH3—>hX+iC02+szo (B)
¢) Respiracédo Il — Oxidacgéo do etanol:
Et+kO,+INHz; —>mX+nCO;+0H;0 ©
em que X representa células disponiveis, S representa lactose — CioHz0011, Oo
representa o oxigénio, Et representa o etanol — C;HgO. Os coeficientes estequiométricos
desconhecidos sdo representados por a, b, ¢, d, e, f, g, h, i, j, k, I, m, n e 0 que sdo usados
para definir os principais coeficientes de rendimento (sobre uma base méssica) para o

sistema:

yFem _p Massa molar da Biomassa

D
X/s Massa molar da Lactose (©)
rerm b Massa molar da Biomassa _ Yyjs"

X/E T Ferm (E)

¢ Massa molar do Etanol by /s
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y Ot Massa molar da Biomassa

=h F
X/$ Massa molar da Lactose )

. id
s _ h Massamolar da Biomassa _ Y)s

= —_— N ~ N _— - G
¥/ f Massa molar do Oxigénio ¢ ©)

yOis _ o Massa molar da Biomassa (H)
X/E Massa molar do Etanol

. Oxid
m Massa molar da Biomassa _ Yye

k Massa molar do Oxigénio ~ ¢gie

Et
Yy /o =

(1

emque ¢yie, dys € dge SAO razdes estequiométricas relativas a concentracéo celular,

Caso a composicao celular seja desconhecida, todos os coeficientes do produto devem

ser estimados; caso contrario, somente os trés coeficientes (Y,i", Yoo e Y &)

necessitam ser estimados e os demais podem ser obtidos pela analise estequiométrica.
As taxas de limitacdo do crescimento de substrato (expressas em g.I".h™), para
as rotas metabolicas sdo dadas por:

a) Fermentacgéo:

(E 3.9) = FameS
k,+S

b) Respiracéo I:

.. SC
E 310 rS_ — AUZmaX L X
( ) Oxid (k3+S)(koX1+CL)

c) Respiracéo II:

(E 311) Et — :u3méx EtC:L

. X
foxi (k, + Et)(Koy, +C,)
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em que C_ é a concentracdo de oxigénio dissolvido na fase liquida (g.I"".h™), Et é a
concentragdo de etanol (9.1 h™); 1 s s Marsy » Ko Ko o Ky o Koy s Koy, SO parmetros
cinéticos do modelo.

O pH foi mantido constante e a fonte de nitrogénio foi adicionada em
excesso em relacdo a fonte de carbono.

Com base no modelo cinético acima e considerando que o biorreator opera em
modo batelada em condigdes isotérmicas, aerado e com mistura perfeita, os balancos de

massa para 0s componentes podem ser escritos como a seguir:
a) Biomassa:

(E 3.12) %—)t( S R A A

Ferm

b) Substrato:

ds 1 1
(E 313) e T U Ferm Meerm — v Oxid I’-Osxid ;
dt Yy Yy

c) Oxigénio na fase liquida:

(E 3.14) dC, Qs be & }

X/S
T ka(Cp —CL){Yoﬁ [od + 5 o foxi

X/s X/E

d) Oxigénio na fase gasosa:

dC F V
E 3.15 E-_a(C. -C.)-ka(C,.-C, )—~:
( ) at VG( Go G) | ( Le L)VG
e) Etanol:

dEt ¢Ferm 1
(E 3.16) = >I<:/E:m Ferm Oxid rOExtid ;

dt Yx/s YX/E
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em que C.e é a concentracdo de oxigénio na fase liquida em equilibrio com o géas
(g.1"1.h™Y); Cg é a concentragéo de oxigénio na fase gasosa (g.I'".h™); k,a é o coeficiente
de transferéncia de massa gas-liquido de oxigénio (h™): ry é o coeficiente da taxa
especifica da morte celular (g.I"%.h™); F4 é a taxa de fluxo de ar injetado no biorreator
(I.h™); Vg é o volume de gas interno ao biorreator; V. é o volume de liquido no
biorreator (1); Cao é a concentragdo no ar do fluxo alimentado (g.I™).

A concentracdo de oxigénio na fase liquida em equilibrio com o gés é dada por:

(E 3.17) C,, = KC,

e

e K € o coeficiente de equilibrio (adimensional) , definido como:

(E 3.18) K=—m

Go

00

em que C, é a concentracio de oxigénio saturado na fase liquida (g.I"") que é funcdo da
temperatura e da pressdo. A equacdo de C, foi obtida pela regressdo de dados

experimentais para agua a pressao atmosférica, resultando em:
(E 3.19) C,, =3,62°T?-3,312e™*T +0,01466217 .

A concentracdo de gas alimentado é obtida por meio da seguinte equacéo,

considerando gés ideal:

PMXx,
(E320) Cp=—r 0
R(T +273,15)

em que T € a temperatura do biorreator (°C); X, € a fragdo molar de oxigénio

alimentado pelo gas (adimensional); P é a pressdo do biorreator (bar); M é o massa
molar do oxigénio (g.mol™); R é a constante universal dos gases (bar.l.mol™*.K™).
O conjunto de observacgdes experimentais utilizado por LONGHI et al. (2004)

é apresentado pela Tabela 3.16.
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Tabela 3.16 — Observac6es experimentais utilizadas pelo modelo de cinética de crescimento.

N Tempo (h) X (9.1 S(g.Ih Et (g.1") PO, (%)
1 0 0,16 48,90 0,000 102,5
2 2 0,19 51,14 0,263 95,5
3 4 0,30 47,35 0,149 81,9
4 6 1,68 46,43 0,215 25,5
5 8 6,59 33,00 2,126 0,8
6 10 13,09 9,88 11,057 0,2
7 15 20,42 0,30 6,750 0,1
8 24 22,74 0,00* 0,000* 91,2
9 27 23,11 0,00* 0,000* 100,6
10 30 22,65 0,00* 0,000* 102,9

* — Erros devido & imprecisdo do dispositivo de medi¢&o, valores ndo empregados na estimacéo.

Na Figura 3.9 apresentam-se os dados experimentais e o resultado do modelo
usando uma estimativa inicial dos parametros, nas mesmas condi¢Ges usadas por
SECCHI et al. (2006) e obtidas experimentalmente por LONGHI et al. (2004). O pacote
computacional DASSL (PETZOLD, 1982) foi empregado para a integracdo numérica
requerida a resolucdo deste modelo matematico.
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Figura 3.9 - Observagdes experimentais. Concentragdes de: biomassa (x), substrato (¢), etanol (),
oxigénio dissolvido (o); e calculados com os parametros originais (——).

Os resultados obtidos para a identificabilidade de pardmetros do modelo de
LONGHI et al. (2004) sdo apresentados pela Tabela 3.17 e pela Figura 3.10. Nesta

tabela, as trés Gltimas colunas apresentam, respectivamente, os novos valores dos
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parametros selecionados pelas estratégias de SALTELLI (2002), YAO et al. (2003) e
SECCHI et al. (2006).

Dada a natureza do modelo, ndo se conhecem os valores e a ordem exatos dos
parametros. Os valores iniciais dos parametros do modelo, com os quais foram
realizados os procedimentos de re-estimacdo de parametros, sdo apresentados na
segunda coluna da Tabela 3.17. Os numeros que aparecem sobrescritos nesta tabela
indicam a ordem de selecdo, de acordo com a significancia do parametro obtida por
cada metodo; a presenca de um traco no lugar do numero indica que a ordem do
parametro é desconhecida para a estratégia (parametro ndo selecionado). Ainda nestas
tabelas, os pardmetros que apresentam baixa sensibilidade aparecem sublinhados; os

demais parametros foram re-estimados.

Tabela 3.17 — Comparacao das estratégias de identificabilidade de parametros para o modelo de
LONGHI et al. (2004).

Parametro Estimativa Inicial Saltelli (2002) Yao et al. (2003) Secchi et al. (2006)

O1 = L 0,60 0,614% 0,617 @ 0,615 @
Oy = Lomax 0,06 0,059 0,06" 0,06
O3 = Lamax 0,16 0.16" 0.16" 0,167¢%
O = ki 20,00 19,766 19,665 19,973%
05 = Kox 1,0x10™ 1,0x107#(9 1,0x10™® 1,0x10*®
05 = ko 4,26 4,2540) 4,208 4,214®
01 = g 1Y6 0,63 0,63" 0,63" 0,637
Os = g [Y O 6,20 6,22 6,209 6,313
Oy =1/, 2,44 2,460@ 2,440 2,483%)
b0 = 1/Y % 2,63 2,635 2,63" 2,650
011 = guia Yy 0,85 0,907% 0,859 0,873
b2 = 1/YQY 6,67 6,660 6,67¢ 6,527®
Res 8,826 4,140 4,496 4,032

84



N Saltelli (2002)
# Yao et al. (2003)
M Secchi et al. (2006)
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Parametros

Figura 3.10 - Identificabilidade de parametros do modelo de LONGHI et al. (2004).

Representado pela barra, os potenciais de estimacdo dos parametros é dado na
Figura 3.10. A comparacdo dos resultados das estratégias de identificabilidade
demonstra discordancia quanto ao potencial de identificabilidade dos parametros. Como
indicado na Tabela 3.17, as estratégias de SALTELLI (2002) e de SECCHI et al. (2006)
consideram apenas ndo identificavel 2 pardmetros, enquanto a estratégia de YAO et al.
(2003) considera ndo identificavel 8 pardmetros. Todavia, a analise do residuo
quadratico normalizado apresenta valores da mesma ordem, o que indica que embora a
selecdo destas estratégias apresente resultados diferentes o desempenho foi equiparavel.

A Figura 3.11 ilustra os resultados obtidos para a estimacdo de parametros a
partir dos parametros selecionados pela estratégia de SALTELLI (2002). E possivel
observar melhoria na predicdo do modelo entre os tempos 20 e 25, onde ¢é possivel obter
predicdes que se ajustam melhor a curva experimental da concentracdo de oxigénio
dissolvido. O mesmo comportamento foi observado para estratégia de SECCHI et al.
(2003), visualizado na Figura 3.13. Como indicado na Figura 3.12, a estimacdo dos
parametros selecionados pela estratégia de YAO et al. (2003) ndo ocasionou mudancas

no comportamento do modelo.
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Figura 3.11 — Dados experimentais. Concentracgdes de: biomassa (x), substrato (¢), etanol (J),
oxigénio dissolvido (0); e calculados — pardmetros originais (- — —) e ap0s a estimacéo dos
parametros selecionados pela estratégia de SALTELLI et al. (2002) (—).
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Figura 3.12 - Dados experimentais. Concentracdes de: biomassa (X), substrato (0), etanol ([0),
oxigénio dissolvido (0); e calculados — parametros originais (— — —) e ap0s a estimacéo dos
parametros selecionados pela estratégia de YAO et al. (2003) ( ).
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Figura 3.13 - Dados experimentais. Concentracdes de: biomassa (X), substrato (0), etanol (1),
oxigénio dissolvido (0); e calculados — pardmetros originais (— — —) e ap06s a estimacéo dos
parametros selecionados pela estratégia de SECCHI et al. (2006) (—-—).



Para este estudo de caso, os angulos de dependéncia linear entre 0os parametros
foram calculados e os resultados podem ser visualizados na Tabela 3.18.

Tabela 3.18 — Angulos (em graus) de dependéncia linear entre os parametros do modelo de
LONGHI et al. (2004).

0, 0s 0, 0s 0Os 07 0Os 09 0o 0O0un O
@ 109 593 174 119 122 129 125 447 309 118 615

0, 486 164 129 132 139 136 342 201 129 50,9
O3 115 173 179 170 173 16 301 175 5,16
O, 67 64,1 57 606 130 144 67,3 113
Os 68 10,1 641 163 147 131 178
Os 9,16 6,7 165 151 583 174
O, 3,67 173 157 104 170
O3 170 154 6,74 173
Oy 178 163 17

010 147 32,7
011 180

Como apresentado na Tabela 3.18, ha indicios que os parametros do modelo de
LONGHI et al. (2004) estejam fortemente correlacionados. Ainda assim as estratégias
de identificabilidade selecionaram os parametros. Por exemplo, as estratégias de
SALTELLI (2002) e de SECCHI et al. (2006) indicam que é possivel estimar
simultaneamente os parametros 11 e 12, enquanto o angulo entre os vetores de
sensibilidades destes parametros é 180°. Isto sugere que a matriz de incertezas
experimentais esteja influenciando o resultado obtido, permitindo a inversdo da matriz

de informacéo de Fisher mesmo quando ha dependéncia linear dos parametros.

3.3 CONCLUSOES PARCIAIS

De um modo geral, conclui-se que a dificuldade de estimacdo quando muitos
parametros estdo presentes, pode ser superada empregando procedimentos de
identificabilidade de parametros que utilizam critérios de selecdo baseados em anélise

de sensibilidade.
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Para os estudos de caso apresentados neste capitulo, os procedimentos
empregados, SALTELLI (2002), YAO et al. (2003) e SECCHI et al. (2006)
apresentaram ordenamento diferentes, mesmo para igual resultado de selecdo. O
diferente ordenamento dos parametros por estes procedimentos pode ter duas causas
principais: a caracteristica particular do metodo de abordar o problema e/ou os
parametros podem apresentar influéncias muito semelhantes.

Um ponto importante desta investigagdo preliminar foi a verificagcdo que o uso
da analise de sensibilidade como ferramenta de identificabilidade de parametros pode
resultar em um problema de estimacao de parametros mal condicionado. Especialmente
no caso da analise de sensibilidade global SALTELLI (2002), em que esta ferramenta
baseia-se apenas andlise da influéncia dos parametros sobre a predicdo, a depender das
caracteristicas do modelo e do plano experimental empregado, 0s parametros
estatisticamente mais significativos podem ndo ser os parametros mais estimaveis do
modelo. A estratégia de SALTELLI (2002) consiste em um procedimento para analise
de sensibilidade e ndo leva em conta informagbes sobre o condicionamento do
procedimento de estimacdo dos parametros selecionados, podendo levar a estimacao de
parametros ruidosos sem significado estatistico e fisico ou a um problema de estimacao
mal condicionado. Considerando este tipo de problema, nota-se a que os desempenhos
das estratégias de YAO et al. (2003) e de SECCHI et al. (2006) demonstram ser
superiores para 0s casos em que ha correlacdo paramétrica; YAO et al. (2003) e
SECCHI et al. (2006) avaliam o condicionamento do problema de estimacdo a cada
parametro selecionado, de forma que quando o problema torna-se mal condicionado
estes procedimentos séo finalizados, teoricamente selecionando apenas os parametros
para 0s quais a estimacgdo é numericamente possivel.

Outro ponto importante, € que os procedimentos de identificabilidade de
parametros cujos critérios de selecdo sdo baseados em andlises de sensibilidade,
mostram-se extremamente sensiveis a qualidade de informacdo sobre os parametros.
Dentre os trés procedimentos, YAO et al. (2003) e SECCHI et al. (2006) se mostram
fortemente dependentes das estimativas iniciais dos parametros, visto que tais
procedimentos séo baseados na matriz de sensibilidade local B, que emprega
diretamente os valores fornecidos as estimativas iniciais dos parametros. Apesar do seu
carater global, este problema também pode ocorrer para analise de sensibilidade de
SALTELLI (2002). Frequentemente, boas estimativas iniciais para os valores de

parametros ndo estdo disponiveis, sendo tomadas de sistemas similares reportados na
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literatura ou mais comumente adotadas de forma arbitraria (KOU et al., 2005a; KOU et
al., 2005b). Considerando a natureza ndo-linear e dindmica dos sistemas das
engenharias quimica e ambiental, esta € uma grande lacuna a ser tratada neste trabalho.

Fica claro que dada a especificidade dos sistemas, que podem apresentar
caracteristicas muito peculiares, 0 sucesso do desempenho das estratégias de
identificabilidade esta vinculado a adequabilidade ao problema tratado do critério de
selecdo de parametros empregado. Desta forma, a escolha adequada do procedimento de
identificabilidade deve considerar as caracteristicas do problema, tais como a qualidade
da estimativa inicial dos parametros, a quantidade e qualidade dos dados experimentais
e a estrutura do modelo.

Assim, este estudo preliminar do problema de identificabilidade de parametros
demonstrou um amplo panorama para o estudo de procedimentos de identificabilidade
de parametros, que possuem pronta aplicacdo aos problemas das engenharias quimica e
ambiental. Um importante resultado obtido é a constatacdo que o estudo desenvolvido
aponta um amplo panorama para o desenvolvimento de novos procedimentos, um dos

grandes objetivos da tese.
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CAPITULO 4. ASPECTOS CONCEITUAIS DO PROBLEMA DE

IDENTIFICABILIDADE DE PARAMETROS

A selecdo de parametros é o foco principal da identificabilidade e ndo pode ser
realizada adequadamente sem uma definicdo rigorosa a respeito da classificacdo do
pardmetro. Mesmo porque, de acordo com os procedimentos de identificabilidade de
pardmetros propostos na literatura, os pardmetros que ndo podem ser estimados séo
fixados na estimativa inicial. Naturalmente, estes valores afetam o resultado da
estimagdo dos parametros identificaveis, bem como suas incertezas e a qualidade da
predigdo. Se tais valores estdo proximos dos valores "verdadeiros" (e desconhecidos)
dos parametros, as incertezas associadas a estimacdo e a predicdo serdo pequenas.
Todavia, frequentemente as informacdes a respeito dos valores de parametros e suas
caracteristicas sdo desconhecidas, de modo que a caracterizacdo das incertezas dos
pardmetros e da predicdo apds o uso dos procedimentos de identificabilidade pode
ser enganosa. Esta questdo vem sendo pouco debatida na literatura técnico-cientifica

e sera abordada neste Capitulo 4 da tese.

90



4.1 ASPECTOS CONCEITUAIS DA CLASSIFICACAO DOS PARAMETROS

Como mencionado no Capitulo 2 (Secdo 2.2), a literatura técnico-cientifica
reporta uma variedade de tipos de classificacbes de parametros quanto a
identificabilidade. Todavia, os conceitos utilizados sugerem ambiguidades, de modo
que as defini¢Ges dadas por cada classificagdo podem gerar conflitos.

A Figura 4.1 apresenta a classificacdo classica dos pardmetros em termos da
solucgéo do problema otimizagéo.

0, =arg, min FODbj

Infinitas solugdes? Né&o identificavel

Identificavel

Sim . S
Solugdo Unica? Unicamente/globalmente identificavel

)

Identificavel/localmente identificavel ]

Figura 4.1 - Classificacao classica dos parametros em termos da solucéo do problema de
otimizacao.

Neste sentido, a classificacdo do pardmetro quanto a sua identificabilidade
pode ser dada com relagio a sua influéncia sobre a fungdo objetivo. E importante
observar que a classificacdo de parametros como unicamente identificavel esta
associada a presenca de um Unico ponto de minimo, o que resulta em um valor Gnico do
parametro e da funcdo objetivo, como apresentado pela Figura 4.2A. Porém, € sabido
que devido as incertezas experimentais os valores dos parametros ndo podem ser
determinados com exatidao, sendo estes valores definidos em termos de um intervalo ou
de uma regido de confianca que podem compreender um numero consideravel (infinito,

no caso de variaveis continuas) de valores aceitaveis para o parametro.
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Outra questdo relevante ¢ a classificacdo do parametro como identificavel, que
considera a presenca de multiplos, porém limitados, minimos e impde que estes
minimos resultem em funcgdes objetivo de mesmo valor, como apresentado pela Figura
4.2C. Na pratica esta condicdo imposta para fins de classificacdo raramente ocorre,
sendo mais comum que maltiplos minimos resultem em diferentes valores da funcéo

objetivo, como apresentado na Figura 4.2B.

A
FObj I:Objﬂ FObj

Figura 4.2 - Algumas possiveis formas de fun¢do objetivo para um parametro.

A Figura 4.2 apresenta algumas possiveis formas de funcdo objetivo para um
parametro. O caso A ilustra o cenario para o qual a funcéo objetivo € convexa contendo
um Unico minimo, o que leva a obtengdo de um Unico valor do parametro (e a sua regido
de confianga) garantindo a unicidade do valor do parametro. No caso B, tém-se o
cenario no qual a funcdo objetivo apresenta mais de um ponto de minimo, local e
global, sendo possivel obter diferentes valores para o pardmetro (e as suas respectivas
regides de confianca); mas o valor do parametro (e a sua regido de confianca) obtido a
partir do menor valor da fungéo objetivo, o minimo global, seria o valor escolhido para
representar o sistema, apesar dos outros valores estarem de acordo com os limites
estatisticos estabelecidos para a regido de confianga. Semelhante ao caso B, o caso C
ilustra o cenario no qual se identificam multiplos minimos globais, nos quais a funcao
objetivo apresenta 0 mesmo valor sendo possivel obter diferentes valores para o
parametro (e as suas respectivas regides de confianca), sendo o parametro considerado
ndo identificavel. Para o caso D, infinitos valores para o parametro sdo possiveis (e as
respectivas regides de confianca), sendo o parametro ndo identificavel. Por Gltimo, o

caso E, ilustra o cenario em que a funcéo objetivo ndo é influenciada pelo parametro.
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E importante enfatizar que quando se trata de um parametro, o intervalo e a
regido de confianca sdo coincidentes; contudo, na presenca de mais de um parametro a
representacdo correta da incerteza paramétrica € dada pela regido de confianca. Neste
contexto, parece bastante conveniente que as defini¢Oes utilizadas para as classificactes
quanto a identificabilidade sejam empregadas em termos da regido de confianca dos
parametros. Esta proposta vem da consideracdo que ndo necessariamente os maltiplos
minimos véao resultar em um mesmo valor da fungédo objetivo, ao contrario do que € dito
pela definicdo de parametros identificaveis reportada pela literatura.

A Figura 4.3 ilustra funcdes objetivo com mais de um ponto de minimo para um

parametro.

FObj f FObj 1

v
v

0 0
Figura 4.3 - Formas de funcao objetivo para um parametro apresentando multiplos minimos.

No caso A da Figura 4.3, a funcéo objetivo apresenta valores diferentes para 0s
minimos, enquanto no caso B estes valores sdo iguais; a funcdo objetivo esta
representada pela linha cheia, o0 minimo esta representado pela linha pontilhada e os
limites de corte definidos por c; e c; estdo definidos em linha tracejada. Em ambos os
casos, 0s valores obtidos para o parametro e as suas respectivas regides de confianca sao
diferentes. A regido de confianca é determinada com base no limite de corte de valores
aceitaveis da funcdo objetivo, de modo que a depender do limite estabelecido (c1 ou cy)
obtém-se diferentes valores das propriedades desta regido (e.g., 0 volume) e pode se
chegar a diferentes interpretacfes. Nesta Figura 4.3, considerando o valor de limite de
corte ¢y, a regido de confianca em ambos 0s casos apresentara forma desconexa.

Outra consideracdo importante sobre a proposta de definicdes para a
classificacdo dos pardmetros quanto a identificabilidade em termos da regido de
confianca é baseada nos valores obtidos para a funcdo objetivo com base na tolerancia
admitida. Nao raramente, a observacao de um platd pode significar que nesta regido a

funcdo objetivo varia em valores inferiores aos valores admitidos para a tolerancia da
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funcdo objetivo. Tal fato pode levar a questionamentos sobre a classificacdo dos
parametros como nao identificaveis.
A Figura 4.4 ilustra casos em que a funcéo objetivo é mantida a um valor fixo

devido a tolerancia admitida.

FObj | (A) 0, (B)

»
» !

0 0,

Figura 4.4 — llustracéo de infinitos minimos obtidos por imprecisdo numérica ou caracteristica do
problema estudado.

Na Figura 4.4, para o caso A, a funcdo objetivo esta representada pela linha
cheia, o0 minimo esta representado pela linha pontilhada e os limites de corte definidos
por c; e ¢, estdo definidos em linha tracejada; para o caso B a regido de confianga
representada em cinza com limites definidos por linha cheia apresenta minimos
representados em linha pontilhada. Nesta figura, é possivel observar para ambos os
casos que a funcdo objetivo mantém um valor fixo durante o procedimento de estimacao
de pardmetros. No caso A, a funcdo objetivo apresenta variagdo inferior a tolerancia
admitida formando um platd, de modo que varios valores de parametros sdo possiveis
para 0 mesmo Vvalor da funcdo objetivo. Ainda neste caso, nota-se que ao utilizar o
limite de corte c; a regido de confianca apresentara a forma aberta (ou seja, sem limites
definidos) para o parametro. O caso B poderia caracterizar uma representacdo do caso
A, admitindo como limite de corte c;. Neste caso B, embora a regido de confianca seja
delimitada, os valores da funcdo objetivo (demonstrados pela linha pontilhada) mantém
se fixos enquanto os valores dos pardmetros variam. Desta forma, devido a prépria
natureza do procedimento de estimacdo de parametros, podem ocorrer muitos valores de
parametros (e suas respectivas regides de confiangas) possiveis levando o pardmetro a
n&o identificabilidade.

A classificacdo do parametro como nao identificavel sera inevitavel no caso de
parametros linearmente dependentes, seja esta dependéncia ocasionada pela estrutura do

modelo e/ou pelo planejamento dos experimentos. Parametros linearmente dependentes
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apresentam a forma da regido de confianca aberta, de modo que estes parametros (e suas
respectivas regides de confianca) podem assumir um numero infinito de valores.

Nem sempre é possivel identificar e/ou tratar o problema da dependéncia linear
entre os parametros, sobretudo nos casos em que esta dependéncia é ocasionada pela
estrutura do modelo, a chamada identificabilidade estrutural. Em se tratando de modelos
de estruturas simples (e.g., os modelos de Monod/Michaelis-Menten), a dependéncia
pode ser identificada e os modelos podem ser reescritos em uma estrutura que 0S
parametros apresentem menor dependéncia, utilizando técnicas de re-parametrizacéo.
Todavia, em se tratando de modelos complexos, dificilmente estas dependéncias podem
ser identificadas (e.g., modelos de polimerizacdo (SCHWAAB, 2005; TOJAL et al.,
2013)) e tratadas (e.g., 0 modelo termodinamico UNIQUAC (COSTA, 2011)).

Exemplo ilustrativo 4.1

Parametros linearmente dependentes devido a estrutura do modelo

Considere o seguinte modelo ficticio:

emque yeR', xeR' e 0e<R® representam, respectivamente, as variaveis de saida e de entrada e os

parametros.
Fazendo a seguinte manipulagdo matematica
y= __6/6 ,
0,/0,x+6,/6,
0 modelo ficticio pode ser reescrito na forma estrutural

B 1
O,x+6,

y

Uma segunda forma estrutural pode ser obtida fazendo

_ 01/93
y_ ’
0,/0,x+06,/0,

Por Gltimo, fazendo

_ 61/02
y_ ’
0,/0, x+6,/0,

obtém-se uma terceira forma estrutural para 0 modelo original
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0,
y= ot
X+ 06,
Para este exemplo, é possivel observar que a forma estrutural do modelo original ndo esta adequada sob o
ponto de vista de estimacdo de parametros, uma vez que o modelo pode ser reescrito utilizando apenas
dois parametros; ou seja, hd uma relagdo funcional entre os pardmetros 4,, 6, e 6,.

Exemplo ilustrativo 4.2

Parametros linearmente dependentes devido aos efeitos numéricos

Considere o seguinte modelo ficticio:

emque yeR', xeR' e 0 R’ representam, respectivamente, as variaveis de saida e de entrada e os
parametros.

Seja o valor do pardmetro 8, muito alto, o0 modelo ficticio pode ser reescrito como

yo b
0,x
Ou entdo, seja o valor do pardmetro 6, muito baixo, 0 modelo ficticio pode ser simplificado para
y=6,.
Neste exemplo, nota-se que a forma estrutural adequada do modelo para fins de estimacdo de parametro

esta condicionada a magnitude relativa dos parametros e dos dados experimentais disponiveis.

Exemplo ilustrativo 4.3

Parametros linearmente dependentes devido ao planejamento de experimentos

Considere o seguinte modelo ficticio:
y= 91X1 + gzxz
em que yeR', xeR? e OeNR® representam, respectivamente, a varidvel dependente, as variaveis

independentes e 0s parametros.

Sejam as observacOes experimentais fixadas x, = x, empregando o planejamento. Ao aplicar o modelo
ficticio ao conjunto de experimentos, observa-se que
y=(6,+6,)x.,
y=0,%.
Este exemplo demonstra que ainda que a estrutura do modelo esteja descrita adequadamente pode nédo ser

possivel estimar 6, e 6, independentemente, uma vez que para 0s experimentos realizados x, =X, 0

modelo pode ser reescrito em termos de um Unico parametro.
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O diagnostico adequado quanto aos problemas de estimacdo de parametros que
apresentam forte correlacdo paramétrica devido a estrutura do modelo ou ao
planejamento de experimentos, dificilmente pode ser aplicado a modelos complexos.
Com isto, as definicbes quanto a identificabilidade de pardmetros sdo pouco
generaliziveis, sobretudo porque hd uma linha ténue entre o que € parametro
linearmente dependente e 0 que € baixa estimabilidade do parametro.

Com base nestas informacGes, e admitindo-se que na préatica os valores dos
parametros sdo definidos com base em limites aceitaveis para a funcao objetivo, propde-
se representar os conceitos de identificabilidade baseando-se na regido de confianga dos
pardmetros. A classificagdo dos pardmetros quanto a identificabilidade em termos da
regido de confianca, estad baseada nas formas destas regifes que de modo geral podem
ser abertas (regides ndo delimitadas), desconexas e conexas. Desta forma, os parametros

podem ser classificados como a seguir:

(i). Globalmente identificaveis. Apresenta regido de confianga conexa,
0 que caracteriza um minimo global.

(if). Localmente identificAveis. Apresenta regido de confianca

desconexa, indicando a presenca de minimos locais.

(iii).  Nao-identificiveis. Apresenta regido de confianca aberta, indicando

um namero infinito de minimos possiveis.

A Figura 4.5 ilustra algumas formas possiveis de regido de confianca dos

parametros, conforme a classificagéo proposta.

A (C)

o | (A) ot ) 9
1 | @ @ 1

0, 0,

Figura 4.5 - Algumas possiveis formas de regido de confianca dos parédmetros: (A) aberta contendo
multiplos minimos, (B) desconexa contendo minimos locais e (C) conexa contendo minimo global.

Na Figura 4.5 estdo representadas regides de confianca abertas (grafico A),

desconexas (grafico B) e conexas (grafico C), respectivamente; a forma é dada pela
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regido cinza com limites definidos por linhas cheias e os minimos séo representados por
pontos ou linhas pontilhadas. No caso A, a regido de confianca representada ndo possuli
limites estabelecidos, logo um numero infinito de valores pode ser assumido pelos
parametros. Este caso pode indicar que os parametros sdo linearmente dependentes,
sendo ndo-identificaveis. Para o caso B a regido de confianga apresenta multiplos
minimos, o que demonstra a possibilidade de se obter diferentes valores para 0 mesmo
parametro, sendo que o valor do parametro e a sua regido de confianga, obtidos a partir
do menor valor da funcdo objetivo, dados pelo minimo global, sdo os mais adequados
para representar o sistema. Este caso enquadra usualmente os modelos ndo-lineares,
muito comuns aos processos das engenharias quimica e ambiental. No caso C a regido
de confianga Unica e delimitada indica a presenga de um Gnico minimo da funcédo
objetivo, garantindo a unicidade do parametro. Neste caso, configura-se um exemplo
particular que sédo os modelos lineares associados a planejamentos adequados.

H4 ainda outros casos possiveis. Citada anteriormente (Figura 4.4B), a regido de
confianca Unica delimitada que apresenta os valores da funcdo objetivo fixos enquanto
os valores dos parametros variam, ocorre raramente. Esta forma de regido de confianca
pode ocorrer artificialmente devido a tolerancia definida para a funcdo objetivo, bem
como quando os parametros sdo delimitados por restricbes (caracterizando o caso da
regido de confianca aberta, mas delimitada pelas restricdes). Tal fato é caracteristico da
ndo identificabilidade, ja que sdo inimeros valores que podem ser admitido pelos
parametros (e suas respectivas regifes de confiancas). Também incomuns, podem
ocorrer regides de confiangas conexas delimitadas que apresentam mdaltiplos, porém
finitos minimos. Comumente associada a modelos ndo-lineares, esta forma de regido
pode ser ocasionada pelo valor definido para o limite de corte da funcéo objetivo. Uma
vez que este nimero de minimos é finito, considera-se que 0s parametros sdo
identificaveis.

Na pratica, a classificacdo de parametros quanto a identificabilidade é um
procedimento bastante complexo. Desta forma, € natural a multiplicidade de termos e
jargBes que compdem o vocabulario da identificabilidade, bem como suas contradicdes,
seus equivocos e suas ambiguidades. Nota-se que a identificabilidade de parametros
apresenta aspectos especificos envolvendo caracteristicas do modelo e do planejamento
de experimentos, de modo que qualquer tentativa formal de descricdo do problema pode

levar a perda de generalizacdo. Porém, o diagndstico e o tratamento do problema de
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identificabilidade requerem conceitos generalizadveis para o estabelecimento de
metodologias.

A introducdo de conceitos de regido de confianca é uma tentativa de tornar
factivel a classificacdo de parametros quanto a identificabilidade e, como as demais
abordagens, também apresentam limitagcdes. Estes conceitos podem ser muitos Uteis
pela facilidade de obtencdo e clareza da informacdo, mas sao reféns do valor admitido
para a regido de busca dos parametros e o limite de corte da funcdo objetivo. Com base
nas variaveis de decisdo e nas restrigcdes, a regido de busca pode ser construida por um
método de otimizacdo, que se ndo for adequado ao problema pode fornecer valores
inconsistentes. O limite de corte é definido geralmente por um teste estatistico (e.g., 0
teste Chi-quadrado quando se admite que os parametros apresentam distribuicdo de
probabilidade normal) que, de um modo geral, o torna uma informacéo confiavel.

Uma vez que as defini¢des utilizadas para a classificacdo de parametros quanto a
identificabilidade neste estudo estdo baseadas nas formas da regido de confianga, a
generalizacdo destes conceitos é apresentada pela Figura 4.6.

Identificabilidade
de
parametros

Nao

Global identificavel
\ 4 \ 4 \ 2 L 4
RC desconexa RC conexa ) RC conexa RC aberta RC conexa
Miultiplos minimos Miultiplos minimos Unico minimo Infinitos minimos

[7) [7) [7) V)
S RN LN [l Iy

0, 0, 0, 0,

\ 4 \ 4

Figura 4.6 - Generalizacéo do procedimento de selecdo de parametros.

De acordo com a Figura 4.6 e classificados utilizando a nomenclatura

convencional da literatura, os parametros sdo definidos em trés categorias principais
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quanto & forma da regido da regido de confianca (RC): (i) localmente identificaveis, (ii)
globalmente identificaveis e (iii) ndo identificaveis. Para fins de visualizagdo, séo
utilizados graficos onde as formas das regides de confianca sdo representadas em cinza,
cujos limites estdo demarcados por linha cheia, sendo a representacdo de minimo
indicada pelos pontos ou pela linha pontilhada.

O parametro sera dito identificavel ou localmente identificavel, quando for
verificada a presenca de multiplos, mas finitos minimos que pode ocorrer tanto em
regibes desconexas quanto em regides Unicas; considerando uma funcdo objetivo ndo-
linear, estas regides de confianca podem ser encontradas a depender do limite de corte
determinado para a fungdo objetivo. Naturalmente, na presenca de um Unico minimo e
uma Unica regido de confianca o parametro sera dito unicamente ou globalmente
identificavel. Por fim, quando um numero infinito de minimos, seja em regido de
confianca aberta ou fechada, os parametros serdo ditos ndo identificaveis; as formas
destas regides podem depender da tolerancia admitida para a fungéo objetivo e/ou do
limite de corte.

E importante ressaltar que, na prética, a distincdo entre pardmetro globalmente
identificavel ou pardmetro localmente identificavel € muito pouco utilizada, sendo mais
recomendado o uso apenas do termo identificavel. Isto porque, apos o procedimento de
identificabilidade ambas estas classes recebem o mesmo tratamento, a estimacéo.
Assim, como a forma corrente adotada na literatura atual, a distingdo necessaria e
suficiente realizada pelo procedimento de identificabilidade sobre os parametros é dada
por duas classes apenas: (i) identificavel e (ii) ndo-identificavel.

A abordagem acerca de classificacdo dos parametros quanto a identificabilidade,
utilizando o conceito da regido de confianca dos parametros, também é apresentada
similarmente por RAUE et al. (2009), em estudos independentes a esta tese. De acordo
com RAUE et al. (2009), o conceito de regido de confianca dos parametros pode ser
empregado para definir o tipo de ndo identificabilidade que afeta a estimagdo do
parametro &;, embora os parametros que apresentam a nao identificabilidade estrutural
também possam apresentar a ndo identificabilidade préatica. Desta forma, o parametro 6;

pode apresentar (RAUE et al., 2009): (i) identificabilidade, se o seu intervalo de

confianca é finito [ag—i,oﬂ, (if) ndo identificabilidade estrutural, se o seu intervalo de
confianca é infinito [—oo,+oo], ou (iii) ndo identificabilidade pratica, se um dos limites

do seu intervalo de confianca é infinito [ae—i,agi } , 05 =—% 0U 0, =-+o0; COMO mostra
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a Figura 4.7. Assim como a classificacdo de parametros quanto ao tipo global ou local,
0 uso dos termos identificabilidade estrutural e identificabilidade prética é pouco usual

na literatura.

0

Figura 4.7 - Classificacédo proposta por RAUE et al. (2009), quanto ao tipo de identificabilidade de
parametros utilizando a regido de confian¢a dos parametros: A - ndo identificabilidade estrutural,
B - ndo identificabilidade pratica, C - identificavel.

4.2 ASPECTOS CONCEITUAIS DA CARACTERIZACAO ESTATISTICA DE
INCERTEZAS

Usualmente, a estimacdo de parametros é realizada ap6s o procedimento de
identificabilidade, como uma etapa final ou exclusa deste procedimento (Figura 2.6).
Assim, a qualidade dos valores das estimativas iniciais admitidas para os parametros é
fundamental para a selecdo adequada. Infelizmente, boas estimativas iniciais dos valores
de parametros sdo raramente conhecidas; em alguns casos as estimativas podem ser
obtidas a partir de sistemas similares reportados na literatura ou, mais comumente
assumidas arbitrariamente (KOU et al., 2005a; KOU et al., 2005b).

A qualidade das estimativas iniciais dos parametros é mandatéria durante e apos
0 procedimento de identificabilidade, visto que o subconjunto de parametros
selecionado devera ser estimado. A estimacado dos parametros selecionados pode nao ser
garantida, especialmente durante a etapa de otimiza¢do, em que os parametros podem
exceder os limites pré-estabelecidos, e também durante a avaliacdo do modelo, em que
algumas combinacdes de valores de parametros podem levar a solucdes inadequadas.
Embora tais problemas sejam comuns em procedimentos de identificabilidade de
parametros, tém sido negligenciados na literatura. Portanto, quando baseado em valores
incertos, os procedimentos de identificabilidade de parametros podem levar a selecdo
inadequada dos parametros e, por conseguinte, problemas de estimacao de parametros

mal condicionados.
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Naturalmente, a incerteza das estimativas iniciais propaga-se para os valores dos
pardmetros estimados e suas incertezas e, consequentemente, para a incerteza de
predicdo do modelo. Uma das dificuldades ocasionadas pelos procedimentos de
identificabilidade é que ao fixar os valores dos parametros ndo identificaveis,
geralmente correlacionados com os parametros identificaveis, restringem-se os valores
que podem ser obtidos pela estimagdo. Como agravante, a estimacdo pode obter valores
espurios para os parametros identificaveis se os parametros nao identificaveis sdo
fixados em valores inapropriados; neste caso, € comum obter valores de parametros que
violam os limites de validade e/ou que levam a erros numéricos durante a resolucdo do
modelo. Outra dificuldade que também deriva da estratégia de fixar os valores dos
pardmetros ndo identificaveis, é a inviabilidade de contabilizar a incerteza atribuida aos
valores destes parametros, uma vez que apenas 0s parametros estimados podem ter suas
incertezas calculadas pelos procedimentos convencionais de estimacdo. Como
consequéncia, a incerteza de predigdo contabiliza apenas a incerteza dos parametros
estimados e a correlacdo existente entre estes pardmetros. Um dos agravantes de se usar
estimativas iniciais inadequadas esta no fato de que os parametros nao identificaveis
apresentardo uma incerteza elevada que ndo pode ser conhecida e, portanto, ndo pode
ser contabilizada pela incerteza de predicdo, mas que estard presente podendo levar a
resultados desastrosos quando do uso do modelo matematico em pontos experimentais
diferentes dos utilizados na estimacdo dos parametros identificaveis.

A existéncia de correlacdo entre os parametros ndo identificaveis e 0s
parametros identificaveis, condicdo pela qual esses sdo assim classificados na maioria
dos casos, pode invalidar todo o procedimento de estimacdo e de caracterizagdo de
incertezas, especialmente no caso de baixa qualidade das estimativas iniciais. Quando o
parametro esta correlacionado com outro parametro, seu valor ndo pode ser estimado
independentemente, de forma que os parametros identificAveis terdo seus valores
estimados a fim de compensar o erro da estimativa nos parametros nao identificaveis
que foram fixados. Neste contexto, a matriz de covariancia dos parametros pode perder
a sua validade, visto que a incerteza do parametro obtida esta associada a incerteza de
outros parametros cuja incerteza ndo pode ser conhecida. Da mesma forma, ndo €
possivel conhecer a interacdo entre estes dois conjuntos de parametros, identificaveis e
ndo identificaveis, apds a estimacao.

Ao fixar o valor de um paradmetro, assume-se uma hipotese forte no problema de

estimacdo: o valor no qual o parametro foi fixado é o seu valor "verdadeiro" - nao é
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necessario a estimacgéo e informacGes acerca da sua incerteza sdo desprezadas. Portanto,
mesmo considerando-se um cenario em que as estimativas iniciais admitidas para 0s
valores dos parametros sdo apropriadas, a incerteza dos parametros e a incerteza da
predicdo podem ser apenas parcialmente conhecidas, invalidando os resultados das
andlises estatisticas obtidos em problemas de estimacdo de pardmetros que fazem uso
dos procedimentos de identificabilidade.

Para contornar o problema de inconsisténcia das estimativas iniciais dos valores
de parametros, uma etapa anterior ao procedimento de identificabilidade pode ser
adicionada, em que métodos globais de otimizacdo sejam empregados para obter
estimativas mais adequadas aos valores exatos dos parametros. Todavia, a maioria dos
casos de interesse trata-se de modelos dindmicos complexos com grandes restrigdes aos
valores de parametros, de forma que valores de limites dos parametros mal
estabelecidos frequentemente acarretam problemas numéricos. Portanto, mesmo
métodos de otimizacdo que ndo utilizam derivada como o Enxame de Particulas
(KENNEDY e EBERHART, 1995) ou o Algoritmo Genético (GOLDBERG, 1989),
podem falhar em obter tais valores.

Assim, existem questdes importantes sobre os procedimentos usuais de
identificabilidade, quando o subconjunto de pardmetros ndo identificaveis tem seus
valores fixados na estimativa inicial:

(i). Qual a confiabilidade dos valores dos parametros e das suas incertezas

obtidas ap0s a estimacao?

(if). Qual a confiabilidade da predicdo do modelo apds a estimacéo,

especialmente nas regides que ndo contém observagdes experimentais?
(iii). Como julgar a qualidade do modelo, uma vez que as incertezas ndo podem

ser completamente conhecidas?

Neste contexto, parece razoadvel questionar a validade dos procedimentos de
identificabilidade reportados na literatura técnico-cientifica. Para determinar se a
incerteza calculada usando procedimentos de identificabilidade é uma informacéo
consistente, que permite julgar a qualidade dos resultados obtidos ap6s a estimagédo dos
parametros, é importante saber o quanto da incerteza calculada inclui a incerteza real.
Note que a incerteza real representa a incerteza calculada quando todos os parametros

sdo estimados. Em se tratando de problemas de estimacdo mal condicionados, que sdo o
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principal foco dos procedimentos de identificabilidade, torna-se inviavel conhecer a
incerteza real.

Na literatura técnico-cientifica a qualidade das informagdes previamente
admitidas aos parametros, bem como 0s prejuizos acarretados por sua incerteza sobre 0s
procedimentos de identificabilidade tem sido pouco discutida. OMLIN e REICHERT.
(1999) e CHU e HAHN (2007) comentam este problema. A influéncia de informagdes
prévias a respeito da qualidade dos parametros é observada em OMLIN e REICHERT
(1999), comparando métodos classicos e a inferéncia Bayesiana para estimacdo de
valores de parametros, quando se tem parametros identificaveis e ndo identificaveis.
CHU e HAHN (2007) demonstram que uma variacdo de 10% sobre o valor nominal dos
parametros nao identificaveis pode levar a mudancas significativas nos valores dos
parametros identificaveis; em especial no caso de parametros correlacionados, ao fixar o
valor de um parametro ndo identificavel que esteja correlacionado com um ou mais
parametros identificaveis, afeta fortemente o procedimento de identificabilidade.

Parece claro que a abordagem rigorosa do problema de identificabilidade deve
contabilizar a incerteza de todos os parametros bem como a sua consequéncia sobre a
incerteza da predicdo, mesmo frente ao mau condicionamento do procedimento de
estimacdo, de forma que se conheca estatisticamente a confiabilidade dos resultados
obtidos e assim o risco de adotar o0 modelo em estratégias importantes do processo.

4.2.1 Propagacao da incerteza dos parametros néo identificaveis para a predicao

O objetivo do procedimento de identificabilidade € a selecdo dos parametros
mais importantes e menos correlacionados do modelo para a estimacdo. A incerteza dos
parametros estimados ndo pode ser adequadamente conhecida, quando outros
parametros incertos do modelo ndo fazem parte da estimacdo. Naturalmente, o quanto
da incerteza paramétrica se propaga para predicdo também ndo pode ser adequadamente
contabilizado. Todavia, o sucesso do procedimento de identificabilidade esta vinculado
a boa capacidade preditiva do modelo para as regides de interesse.

Neste sentido, propde-se que o objetivo do procedimento de identificabilidade
deve consistir em identificar quais os parametros podem ser fixados em seus valores
nominais sem prejuizo da predicdo. A ideia basica desta proposta esta representada na
Figura 4.8, que apresenta 4 casos em que se tem diferentes cenérios para a incerteza dos

parametros e a incerteza da predic¢éo, de um modelo linear contendo dois parametros 6,
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e 0,,emque @, e @, representam os volumes da regido de incerteza dos parametros

e da regido de incerteza da predicdo, respectivamente. Nesta figura os casos 1 e 2
ilustram o0s cenarios em que ambos 0s pardmetros podem ser estimados

simultaneamente, i.e. 0, e 0, sdo identificaveis. O problema de identificabilidade

aparece quando o volume da regido de confianca dos pardmetros é muito grande ou
infinito, como pode ser visto nos casos 3 e 4, cenarios em que 0s parametros nao podem
ser simultaneamente identificaveis. Contudo, frente ao problema de identificabilidade, o
volume da regido de confianca da predicdo deve ser finito (caso 3) para assegurar a
confiabilidade do modelo. Desta forma, o caso 3, representa 0s cenarios em que 0S
parametros ndo identificaveis podem ser fixados em valores arbitrarios sem que haja
prejuizo a predicdo, visto que tais parametros ndo sao significativos para o
comportamento do modelo. A principio, isto deveria ser verificado para as condictes
experimentais de interesse, para que se tenha seguranca ao fixar os valores dos
parametros ndo identificaveis sem comprometer a confiabilidade da predic&o.

O cenario a principio incorreto para a identificabilidade de parametros é aquele
no qual a incerteza paramétrica se reflete em uma incerteza de predi¢cdo muito elevada
(caso 4). Desta forma, o caso 4, representa 0 cendrio em que ndo h& seguranca ao fixar
valores dos parametros ndo identificaveis. Os valores de y obtidos fora das regiGes de
experimentacdo investigadas, mas ainda em regides de interesse, torna-se se tdo
arbitrarios quanto a arbitrariedade do valor do parametro fixado. Neste cenario o
procedimento de identificabilidade pode fornecer resultados enganosos.

Assim, a questdo importante a ser respondida para a adequada aplicacdo do
procedimento de identificabilidade de pardmetros é: sera o volume da regido de
confianca da predicdo limitado mesmo quando o volume da regido de incerteza

paramétrica é extremamente elevado?
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Caso 1

Cenario em que é conhecido o valor exato do parametro 6, e o valor do parametro 0, é conhecido em
faixa associada a valores da predicéo.

ﬂ‘ A
0 y
2 q)@ 1

»
>

v

6, Y,
Caso 2

Cenario em que diferentes combinacdes de valores dos pardmetros 0, e 0, séo consideradas possiveis e
obtém-se uma larga regido de incerteza da predicao.
A A
0, Y1 D.

Y
(D@)

»
>

»
>
6, Y,
Caso 3
Cenario em que diferentes combinagdes de valores dos parametros 0, e 0, sejam possiveis e resultam

em uma regido de confianca ndo delimitada ou muito extensa e a regido de incerteza da predigdo €
delimitada.

0, ﬂ D, Y1

o

>
o, Y,
Caso 4
Cenario em que as diferentes combinagdes de valores dos pardmetros 0, e 0, sejam possiveis e resultam

em uma regido de confianca ndo delimitada ou muito extensa e, semelhante a incerteza dos parametros, a
regido de incerteza da predicédo é ndo delimitada.

A A
92 CDG) Y1

<

> >
6, Y2
Figura 4.8 - Alguns cendrios para a incerteza paramétrica e a incerteza preditiva de um modelo

linear contendo dois parametros 6, e 0,; @ e ®,; representam os volumes da regido de

incerteza dos parémetros e da regido de incerteza da predicéo, respectivamente.
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4.2.2 Quando o uso do procedimento de identificabilidade leva a predigdo confiavel

Pode-se argumentar que o uso do procedimento de identificabilidade é sempre
apropriado; a questdo € o que fazer com o resultado obtido. Na presenca de pardmetros ndo
identificaveis € necessario avaliar as incertezas decorrentes dos mesmos. Tais pardmetros
sdo um indicativo de modelo mal estruturado ou experimentos insuficientes, resultado
importante do procedimento.

N&o obstante, indubitavelmente, um dos principais objetivos da identificabilidade
de parametros & obter o modelo como instrumento de predicdo confidvel. Logo,
independente da qualidade dos parametros, o uso do procedimento de identificabilidade
deve ser cuidadoso quando o valor desprezado de incerteza da predi¢do torna-se muito

elevado. Assim, serd assumido que:

O uso da identificabilidade torna o modelo préprio para a predi¢éo
quando ndo ha perda de informacdo ao considerar apenas um

subconjunto de parametros como estimavel.

Este caso é caracterizado para a incerteza de predicdo € finita, mesmo sendo a
incerteza dos parametros infinita. Para demonstrar em que situacGes a identificabilidade é
prépria para ajuste final do modelo, é conveniente destacar que a matriz FIM pode ser

decomposta em valores e vetores caracteristicos, na forma:
(E 4.1) FIM =B (V, ) B=DAD'

em que D e A representam respectivamente 0s vetores caracteristicos e os valores
caracteristicos da matriz FIM .
A matriz A é uma matriz diagonal. Para um procedimento bem posto, a matriz

FIM € inversivel e todos os valores caracteristico 4; sdo estritamente positivos. Para um
procedimento mal posto, um ou mais elementos A; sdo proximos ou iguais a zero.

Para uma dada condi¢cdo em que se deseja obter a predicdo com o modelo, a matriz

de covariancias das incertezas de predi¢do V, pode ser escrita como:
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(E 4.2) V, =B(FIM) "B,

Substituindo a Equacéo (E 4.2) na Equacéo (E 4.1), tem-se que:

-1

(E 4.3) V, =B(DAD") BT.

Sendo a matriz FIM inversivel, a matriz de covariancias de predicdo pode ser

escrita como:
(E 4.4) V, =BDA'D'B",

ou seja, as direcdes caracteristicas da matriz FIM ou a matriz V, permanecem as mesmas.

Uma vez que a incerteza dos pardmetros se propaga para a incerteza da predigdo do
modelo, tais direcGes caracteristicas da matriz FIM podem ser Gteis em identificar os
cenarios em que a identificabilidade pode ser apropriadamente aplicada aos problemas de
estimacao mal condicionados.

A matriz B € constituida por vetores associados as sensibilidades de cada
parametro, ao observar as colunas, conforme Figura 4.9, ou seja, B = [bg1 b, by .. by ] .
Contudo, para a demonstracdo a seguir, a matriz sera representa observando-se 0s vetores
formados pelas linhas e ndo pelas colunas, ou seja, B" = [by1 b, b, ..0Db, ]

A matriz de vetores caracteristicos D, com dimensdes NPxNP, contém os vetores
caracteristicos, ou seja, D=[d, d, d; ... dy,]. O resultado da multiplicagdo de BD pode
ser escrito como:

bld, bld, .. bldg

Y1 Y1 Y1

E45) ap_| g bl . by

bl d, bl d, .. bl d

Yy 1 Yny Yny
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Parametros

06
. 1 8

b, b, ... b

~ - ™~
( ‘91 ‘92 QNP \
oy, oy, % | T
8 Y1 00, 00, 20,, by1
c
S ay, 0y, 9y, — T Vetores de
B — é y2 06, 00, 00, by2 sensibilidade das
S < variaveis
§ - dependentes
i
3 Yy Yy Yy T
> | Yy |0, 0, 26,, | ) |

l Yny )

0
NP

2
~

Vetores de sensibilidade dos parametros

Figura 4.9 - Descricao da matriz de sensibilidade local.

Para ilustrar, pode-se concentrar no efeito da multiplicagdo da matriz B pela

primeira direcéo caracteristica d, : cada elemento resultante corresponde ao produto escalar

entre as linhas da matriz B e d,. O primeiro elemento da multiplicacdo B d, corresponde

ao produto escalar das sensibilidades da variavel y, e do vetor d,; o segundo elemento de

B d, corresponde ao produto escalar das sensibilidades da variavel y, e do vetor d,; e

assim por diante. Como o vetor d, possui tipicamente norma unitéria, |d,|=1, cada

elemento da matriz B d,, associado a cada y., corresponde essencialmente a projecéo do

vetor b, sobre a diregéo d, , ou seja, by d, =Hbyi “||d1||cos(/3byi le)zubyi Hcos(ﬁbyi le), em que

B, . corresponde ao angulo entre o vetor b, e o vetor da diregdo caracteristica d, :
vi ' Vi
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bl d _ th Hcos(ﬁbn.dl) |

1

(E 4.6) Bd, = by, d, = HbYZHCOS(ﬂbyz,dl)

b’ d,

Yny

_HbYNY H cos (ﬂbva dy )_

Se, para dado y;, a norma da sensibilidade dos parametros Hbyi H é ndo nula, entdo a

projecéo dos vetores de sensibilidade sobre a direcdo d, somente podera ser nula se o vetor

. - . . . T
b, e a direcio d, forem perpendiculares entre si, ou seja, ﬂbyi’dl = Logo, caso

T ~ e - ~ ~ ,
W=7 se os parametros forem modificados apenas na direcdo d,, ndo havera

sensibilidade sobre a predicéo da variavel y,. Se isto ocorrer para todas as variaveis y;, 0s

parametros podem ser quaisquer na dire¢éo d,, sem que a predicdo seja afetada, i.e:
(E47)  se f, =7 V¥ (i=1...NY) entdo Bd,=

Isto implicara no fato de que a incerteza na dire¢cdo d, pode ser infinita; contudo,

isto ndo representa qualquer efeito sobre a incerteza de predicdo. Isto € conhecido como o

espaco nulo da matriz, entéo, se d, € um espaco nulo da matriz B a incerteza nesta dire¢éo
d, pode ser infinita. Associado a uma direcdo caracteristica d;, ha um valor caracteristico
A;. No problema de otimizagdo, este valor caracteristico indica a informagdo contida na

direcdo d;. Entdo, quando a informagdo contida na direcdo € muito baixa 4; -0, o

: 1 . : N . :
inverso deste valor, N — oo, resultard em uma indeterminacdo no calculo da inversa da
j

matriz FIM e da matriz \7Y . Contudo, se a sensibilidade dos vetores da predi¢do na direcdo
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d; fornula, Bd; =0, os parametros podem variar de forma infinita na direcdo d; sem que

isto afete a predicdo. Isto que dizer que \7Y pode ser definida, mesmo que a matriz FIM seja

nao inversivel.

Exemplo ilustrativo 4.4

Nao identificabilidade estrutural dos pardmetros

Considere o seguinte modelo ficticio:
y=60x
em que ye®R', xeR e OeR representam, respectivamente, as variaveis de saida e de entrada e os
pardmetros.
Caso sejam realizados trés experimentos, x, = [1 2 3] , 0 pardmetro 0, é perfeitamente estimavel e a regiéo

de confianca da predicao é delimitada para qualquer condi¢do experimental.
Supondo que, inadvertidamente, o0 modelo seja modificado, incluindo-se dois parametros cuja soma resulta no

parametro 6, :

y=0,%+6,%
Esta nova estrutura do modelo apresenta uma dependéncia linear entre os pardmetros e, portanto, ndo se deve
esperar que a estimagdo dos parametros 6, e 6, seja um problema bem posto. Isto quer dizer que, em uma
direcdo caracteristica da matriz de incerteza paramétrica V., um valor caracteristico serd zero, levando a
infinitos valores de 6, e 6,. No entanto, a informagdo da predicdo deve permanecer preservada, pois a

informacdo contida nos dados experimentais acerca da predi¢cdo do modelo néo € perdida.

De fato, a matriz FIM e a sua decomposicdo em valores e vetores caracteristicos levam a:

V2 2 V2 2
HM{Mlq_"?_?F ﬂ_7'7'
14 1|7 2 JzZ|o 8l 2z
- | - = ==
2 2 A 2 2
| —
D D'

em que um dentre os valores caracteristicos € nulo. Isto acarreta indeterminagdo na inversdo da matriz FIM e,

consequentemente, leva a uma regido de confianca dos parametros infinita. Contudo, para qualquer condicéo

de predigdo, como sé ha uma varidvel de saida, a matriz de sensibilidade é dada por B = [x1 xl], que pode

ser escrita como B =¥ [1 1]. Este vetor é perpendicular ao primeiro valor caracteristico da matriz FIM ,
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d1:|:_§ g} cuja direcdo possui valor caracteristico nulo, i.e., 0o produto escalar da matriz de
sensibilidade pelo primeiro valor caracteristico resultaem Bd, = [0] :
0, A ﬂ ﬂ 2, =28
2 2

x K d; =
A' =[x x]
LN
// AN
,/ \\ d1 {

s "l\.)‘%‘
N
1

|

o

Neste exemplo nota-se que o procedimento de fixar um dos pardmetros ndo deve afetar a incerteza da

predicdo do model quando a néo identificabilidade do parametro é oriunda da estrutura do modelo.

Exemplo ilustrativo 4.5

Nao identificabilidade pratica dos pardmetros

Considere o seguinte modelo ficticio:

y=60,X+6,X,
em que ye®R', xeR® e 6 <R? representam, respectivamente, as variaveis de saida e de entrada e os
parametros.
Caso sejam realizados trés experimentos, x, =[1 2 3] e x,=[1 2 3], em o planejamento resulte em
condi¢Bes iguais para as varidveis X, e X,, 0s pardmetros 6, e 6, ndo podem ser estimados

independentemente; como mostra o exemplo ilustrativo 4.3.

De fato, a matriz FIM e a sua decomposi¢cdo em valores e vetores caracteristicos levam a:

V2o 2 V2 2

FIM_{M 14}_ Ty T{o 0} Ty o
14 14 L 210 28] 2 2l

N NeLt TPl N2 N2

2 2 A 2 2

T T

Idéntico ao exemplo ilustrativo 4.1, um dos valores caracteristicos € nulo. Isto acarreta indeterminacdo na
inversdo da matriz FIM e, consequentemente, uma regido de confianga dos parametros infinita.
Entretanto, deve ser observado que para uma dada condigdo experimental, em que o planejamento seja

adequado, x # X,, a matriz B ndo é necessariamente perpendicular ao vetor caracteristico d,, visto que
B=[x X,];ie., Bd, #[0], em que as variagdes dos pardmetros na direcdo d; afetam a prediao. Isto deve

levar & indeterminacéo no célculo da matriz V, . Desta forma, a dnica condicéo na qual o céalculo de V,
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poderia ser efetuado é o caso em que ¥ = X,, recaindo em um cenéario similar ao descrito no exemplo

ilustrativo 4.4.

Neste exemplo nota-se que o procedimento de fixar um dos parametros deve afetar a incerteza da predicéo do

modelo quando a ndo identificabilidade do parametro € oriunda do plano experimental empregado.

Quando a direcdo caracteristica d; que contém infinitos valores possiveis de

parametros ndo se constitui um espaco nulo da matriz de predigéo, a incerteza na predicdo
pode se tornar infinita. Isto significa que, tomando um tamanho do passo x tendendo a

infinito, os limites das variaveis de predicdo podem ser também infinitos:

(E 4.8) lim

Y (©+x-d;)=c0.

|ic]—>o0

Exemplo ilustrativo 4.6

Nao identificabilidade pratica dos parametros

Considere 0 modelo do exemplo ilustrativo 4.5. Suponha que, para as condi¢Oes experimentais dadas, 0s

seguintes valores da variavel de resposta tenham sido obtidos experimentalmente:

E
X Xa y

1 1 1301
2 2 1598
3 3 1895

Apobs a estimagéo de parametros, foi calculada a incerteza de predi¢do para a condi¢do x, =X, =4 e para a
condicdo x, =4 e x, =4,01, considerando valores de passos x elevados na direcéo caracteristica associada

a um valor caracteristico nulo.
A partir dos dados do exemplo ilustrativo 4.5, ao se fixar um dos parametros arbitrariamente e estimar o

outro, tém-se:

Valor arbitrado de ¢, | Valor estimado de 6, FObj
0,5 2,487 6,860x10"

3

em que se sabe que a diregdo caracteristica com valor caracteristico nulo é d, = l:—T 7:‘ . Partindo dos

valores estimados, os pardmetros podem ser modificados na dire¢éo d; como:
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6
6,

}: {2,0427}'(

Tomando valores de x elevados, pode-se calcular o valor da predicdo na medida em que se caminha na

N
2

A

2

Condicéo 1 Condigéo 2

direcdo d, para cada uma das condic¢Oes informadas no enunciado, conforme segue:

X 4 4
Xy 4 4,01
. 6, 6, y© - Condigdo 1| y© - Condigdo 2
0 0,5 2,487 11,95 11,95
10000 -9999,5 10002,487 11,95 21,95
1000000 -999999,5 1000002,487 11,95 1011,95
10000000 -9999999,5 | 10000002,49 11,95 10011,95
100000000 | -99999999,5 | 100000002,5 11,95 100011,95

Na condigdo 1, a diregdo caracteristica com incerteza infinita € um espacgo nulo da matriz de predicao. Para tal
caso, a variacao dos parametros nesta direcdo ndo implica em valores infinitos na incerteza de predicdo. Por
outro lado, na condi¢do 2, h4 uma pequena variagdo do x,, suficiente para levar a uma incerteza ilimitada da

predicéo.

4.2.3 Informacéao desprezada ao fixar o valor dos parametros

Uma forma de tratar rigorosamente o problema de identificabilidade de parametros
consiste em determinar a regido de confianca dos pardmetros e a correspondente incerteza
associada a predicdo. Isto deve ser feito mesmo para os problemas de estimagdo mal

condicionados, em que ndo é possivel obter a V. Em outras palavras, deve-se determinar a

regido de confianca dos parametros, que pode ser ndo delimitada, e os correspondentes
valores preditos do modelo para todos os valores de parametros presentes nesta regido em
cada condigéo experimental de interesse.

Os valores obtidos na regido de incerteza de predi¢cdo do modelo para uma dada
condicdo experimental representam os valores possiveis que 0 experimentador pode esperar
obter a partir de experimentos. Todavia para problemas de estimacdo mal condicionados,

em que a matriz V, pode ndo ser obtida e alguns parametros sdo fixados na estimativa
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inicial, a avaliacdo da incerteza pode tornar-se completamente enganosa. De fato, como
mencionado anteriormente, a regido de confianca dos parametros calculada a partir de
apenas alguns parametros pode néo ter qualquer sentido, de forma que o uso destes valores
de parametros associados as condi¢cdes experimentais para fins de calculo da regido de
confianga da predicdo podem levar a conclusdes enganosas. Em outras palavras, o modelo
pode ndo ser adequado para a predi¢do, embora os resultados da caracterizacdo de incerteza
demonstrem o contrario.

Uma vez que a diferenca entre a incerteza da predigdo real e a incerteza da
predicdo obtida ao final do procedimento de identificabilidade pode ser bastante elevada, é
importante investigar a area desprezada da incerteza da predicdo quando parametros tém
seus valores fixados na estimativa inicial. Para tal investigagdo, prople-se um
procedimento numérico composto por trés etapas bésicas: (i) caracterizacdo da incerteza
dos pardmetros, (ii) caracterizacdo da incerteza da predicdo para dada condicdo
experimental e (iii) caracterizacdo da &rea de incerteza desprezada; como apresentado a
sequir:

(i). Etapa 1l - Caracterizacdo da incerteza dos parametros
A - Obter combinagdes dos pardmetros dentro da regido de busca segundo o
nlmero de pontos pré-determinados.
B - Calcular a funcdo objetivo para cada uma das combinacdes de valores
parametros.
C - Selecionar o menor dentre os valores da funcdo objetivo obtido.
D - Calcular o limite de corte da funcéo objetivo empregando o teste F, a partir
do menor valor obtido da fungéo objetivo.
E - Os valores de parametros com funcdo objetivo abaixo do limite de corte séo
considerados adequados; constituindo a regido de confianga dos parametros.
(il). Etapa 2 - Caracterizacdo da incerteza da predicdo para dada condicdo
experimental
A - Efetuar simulagdes com o modelo a partir de todas as combinagbes de
parametros contidos na regido de confianca dos parametros. O valor maximo

e minimo das variaveis de saida y, € armazenado, Y, ... € Vi nin -
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Nota: Caso se deseja varrer condi¢ches de experimentacdo, basta repetir o

procedimento acima para cada condigdo investigada.

(iii). Etapa 3 — Calculo da area desprezada da predicdo quando parametros sao
fixados.

A - Calcular o limite de corte da funcdo objetivo considerando o teste F, de
acordo com o menor valor de fungdo objetivo obtido na etapa 1B. O valor do
teste F € segundo 0 nimero de pardmetros ndo fixados.

B - Uma vez dispondo do valor da funcdo objetivo para cada combinacdo de
parametros, verificar quais destas combinacbGes encontram-se dentro da
regido de confianca segundo o teste F.

C - Para cada valor das combinag6es dos parametros, para uma dada condicao de

experimentacdo, efetuar simulagdes com todos os parametros contidos nesta

regido de confianga. O valor maximo e minimo das variaveis de saida v, é
armazenado, Y; ... € Vi win-

D - Para cada variavel de saida, os possiveis valores de resposta desprezados, o

volume desprezado da regido de confianca de predicao ®$95p pode ser obtido

Wy iy
considerando-se um hipercubo como: &3 =1—HM.
i=1 yi,max - yi,min

Além dos dados experimentais, basicamente dois tipos de informacoes
relacionadas tanto aos parametros quanto as variaveis independentes do modelo sédo
requeridas para essa investigacado: (i) a regido de busca e, (ii) 0 nimero de pontos. A regido
de busca representa a faixa de valores a ser investigada e é delimitada pelos limites inferior
e superior, enquanto o numero de pontos representa quantos valores desta regido devem
avaliados pelo procedimento numérico; da relacdo entre a regido de busca e do nimero de
pontos obtém-se 0s pontos para avaliagdo, que sdo os valores de parametros e de variaveis
independentes que devem ser avaliados pelo procedimento.

Naturalmente, para um maior nimero de pontos é esperado obter regides de
confianga melhor caracterizadas. Entretanto, a caracterizacdo adequada da regido de
confianga requer que o nimero de pontos esteja distribuido em uma regido de busca valida.
Desta forma, a regido de busca das varidveis independentes deve ser definida de forma a
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englobar os dados experimentais disponiveis. Semelhantemente, a regido de busca dos
parametros deve englobar as estimativas iniciais dos parametros.

O procedimento numérico proposto a fim de investigar o comportamento da
incerteza quando parametros tém seus valores fixados no problema de identificabilidade foi
implementado em linguagem computacional Fortran 95.

E importante enfatizar, que por se tratar de um problema de natureza
combinatorial, o procedimento numérico requer grande nimero de avaliacdes do modelo,
de forma que para modelos contendo elevado nimero de parametros e/ou de variaveis
independentes, esta abordagem pode tornar-se computacionalmente proibitiva. Outra
questdo importante, € que a analise de modelos mais complexos, tais como as estruturas
I6gico-matematica empregadas para descrever sistemas dinamicos, pode introduzir
dificuldades numéricas adicionais a implementacdo. Desta forma, tais assuntos deverao ser
tratados em trabalhos futuros. Todavia, deve ficar claro que o procedimento numérico
proposto ndo deve ser util apenas para tratamento de modelos complexos, mas
principalmente de sistemas reais, a despeito da complexidade de tais sistemas.

Dois estudos de caso sdo apresentados: (i) modelo linear simples e (ii) modelo ndo
linear simples; cada exemplo é composto por um modelo de estrutura matematica simples
contendo apenas dois parametros, o que permite maior clareza na analise e interpretacao
dos resultados. Nestes exemplos, o0s valores numéricos foram definidos a fim de garantir a
identificabilidade de todos os parametros dos modelos, visto que a caracterizagdo
estatisticamente rigorosa da incerteza dos parametros e da incerteza da predi¢do somente é

possivel quando todos 0s pardmetros sdo estimaveis.

4.2.3.1 Estudo de caso 1: Modelo hipotético 4

Contendo apenas dois parametros e uma variavel, o modelo linear nos parametros
apresentado na Equacdo (E 4.9) possui estrutura bem simples; por este motivo, a anéalise

dos resultados torna-se trivial.

(E 4.9) y =0 +0,x,

emque yeR', xeR' e R,
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A dependéncia do desempenho do procedimento de estimagédo de parametros com
a incerteza experimental assumida é esperada mesmo para problemas de estimagdo bem
condicionados. Esta ¢ uma informacdo muito importante, mas geralmente € negligenciada e
arbitrariamente definida devido ao arduo trabalho experimental requerido para caracterizar
0S erros experimentais; na pratica, frequentemente os experimentos sao dificeis, demorados
e caros. Apesar da grande relevancia, a influéncia da incerteza experimental sobre o
procedimento de identificabilidade de parametros tem sido negligenciada pela literatura.

A fim de avaliar os efeitos da incerteza experimental sobre o problema de
identificabilidade, especialmente quando parametros sdo fixados em valores arbitrarios,
foram elaborados trés estudos de casos, considerando para cada caso um valor de incerteza
experimental. Tais casos ilustram diferentes cenarios experimentais frente ao problema de
identificabilidade de parametros. No caso 1, a variancia experimental é definida como
sendo 10% do valor da medida e neste contexto representa o valor maximo toleravel. Para o
caso 2, a variancia experimental é considerada como sendo 25% do valor da medida e neste
contexto representa um valor elevado, realidade experimental de muitas &reas. Por fim, o
caso 3, define a variancia experimental como sendo 1% do valor da medida e neste caso
representa um valor baixo, que representa o valor usual adotado na maioria dos
experimentos em que esta entidade ndo pode ser rigorosamente caracterizada por meio da
estatistica. Assim, para cada caso tratado neste exemplo tem-se um conjunto de dados
experimentais, que foram simulados a partir do modelo, sem considerar erros nas variaveis

de entrada, utilizando os valores exatos dos parametros definidos como 6, =10 e 6, =1,0,

adicionando as saidas ruidos com distribuicdo normal de media igual a 0,0 e de variancia
experimental conhecida definida de acordo com cada caso.

Os conjuntos de dados experimentais empregados para o estudo do modelo linear
nos parametros sao apresentados pela Tabela 4.1.

Com relacdo aos parametros do modelo simples linear nos parametros, as
informac0es utilizadas sdo apresentadas pela Tabela 4.2. Uma vez que neste contexto os
parametros deste modelo ndo apresentam qualquer restri¢do fisica, o intervalo fornecido
para os limites inferior e superior dos parametros foram definidos em valores que levavam
a uma caracterizacao estatistica adequada da incerteza dos parametros e consequentemente

da incerteza da predicdo do modelo; para todos os casos tratados o limite inferior dos
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pardmetros foi definido em valores abaixo de zero. Embora os valores exatos dos
parametros seja uma informacdo conhecida, é sabido que a faixa véalida de valores de
parametros depende da quantidade e da qualidade dos dados experimentais; dado que nédo
pode ser conhecido sem prévia caracterizacdo da incerteza dos parametros. Assim, 0
intervalo dos parametros foi definido a partir de uma investigacdo preliminar desta faixa
valida, em que inicialmente fornece-se um amplo intervalo em torno do valor exato do
parametro, que permite identificar se este intervalo fornecido deve ser reduzido ou
aumentado, de forma a delimitar adequadamente o intervalo para construcdo adequada da
regido de confianca dos parametros.

Tabela 4.1 — Conjuntos de dados experimentais empregados para o estudo do modelo simples linear nos

parametros.
Caso 1: o2 =0,1
N X y*
1 0,100 0,043
2 1,000 2,141
3 1,100 2,339
Caso 2: 0, =0,25
N X yE
1 0,100 -0,057
2 1,000 2,352
3 1,100 2,382
Caso 3: o, =0,01
N X y*
1 0,100 0,103
2 1,000 2,014
3 1,100 2,312

Para o tratamento rigoroso do problema de identificabilidade, as informagdes
relacionadas a variavel independente sdao fornecidas pela Tabela 4.3. Assim como para 0s
parametros, neste contexto a variavel independente no modelo simples linear ndo apresenta
qualquer restricdo fisica, de forma que para todos 0s casos tratados os limites inferior (-2,0)

e superior (2,0) da varidvel independente foram definidos de acordo com a faixa
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experimental. Uma vez que foi utilizada a mesma faixa experimental, empregou-se 0

mesmo intervalo para todos 0s casos tratados neste exemplo.

Tabela 4.2 — Informagdes relacionadas aos parametros do modelo linear nos parametros simples.
Caso 1: o) =0,1

0, 0,
Valor exato— 0 1,0 1,0
Limite inferior — 0, -30,0 -30,0
Limite superior — 6, 30,0 30,0
NUmero de pontos — 0, 600 600
Caso 2: 62 =0,25
0, 0,
Valor exato— 0 1,0 1,0
Limite inferior — 0, -60,0 -60,0
Limite superior — 6, 60,0 60,0
NUmero de pontos — 0, 600 600
Caso 3: o) =0,01
0, 0,
Valor exato— 0 1,0 1,0
Limite inferior — 6, -2,0 -2,0
Limite superior — 6, 4,0 4,0
NuUmero de pontos — 0, 600 600

Tabela 4.3 — Informacdes relacionadas a variavel independente do modelo linear nos parametros
simples, utilizada nos casos 1, 2 e 3.

Namero de pontos — Xg,q Limite inferior — x_ Limite superior — X,
400 -2,0 2,0

Na Figura 4.10 sdo apresentados os resultados para a caracterizacao de incertezas
dos parametros do modelo simples linear nos parametros. De acordo com a Figura 4.10,
para todos os casos estudados, os parametros 6, e 6, apresentam forte correlagdo. Como
esperado, esta figura ilustra a propagacdo da incerteza experimental para a incerteza dos
parametros, em que se observa o alargamento da faixa valida de valores de pardmetros para

0S casos em que o erro experimental é mais elevado (Figura 4.10a e Figura 4.10Db).

Tomando como referéncia o caso 1 ilustrado pela Figura 4.10a, em que a incerteza
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experimental foi definida como 10% da medida, a comparacdo com 0s demais casos
demonstra claramente o grande impacto sobre a estimacgéo e caracterizagdo dos valores de
parametros quando esta entidade estatistica apresenta valor elevado (caso 2, Figura 4.10b),
ou como em muitos problemas em que esta informagdo ndo pode ser estatisticamente

calculada e é admitida abaixo do valor real (caso 3, Figura 4.10c) sendo subestimada.

25.0

2_
o, =01

N

© 100

@

=

‘® 50

©

[a

-20.0 T \
-20.0 -5.0 10.0 25.0
Parametro 1
(A)
4.0 >
0,”=0.01
N N S5
2 2
@ ©
= = 1.0
«S «G
© @ J
a- a -0.5
-50.0 \ \ T T -2.0 T T T
-50.0 -25.0 0.0 25.0 50.0 -2.0 -0.5 1.0 2.5 4.0
Parametro 1 Parametro 1
(B) (C)

Figura 4.10 - Caracterizagdo da incerteza dos parametros do modelo hipotético 4, quando todos os
parametros sdo identificaveis, para diferentes valores de incerteza experimental: A - caso 1, B - caso 2
e, C-caso 3.

A Figura 4.11 apresenta as regides de confianca da predicdo para os trés casos

tratados neste exemplo: (i) Caso 1 -af =0,1, (ii) Caso 2 -aj =0,25 e, (iii) Caso 3 -
aj =0,01. Como esperado, estes resultados demonstram claramente a propagacdo da

incerteza experimental e da incerteza dos parametros sobre a incerteza da predicéo.

A Figura 4.11 tem uma forte implicacdo sobre o uso de procedimentos de
identificabilidade, pois demonstra claramente que ao se fixar o valor de um parametro, o
uso do modelo pode tornar-se inadequado para predi¢cdes em regides de extrapolacao e até

mesmo de interpolagcdo dos dados experimentais; ha uma grande incerteza associada as
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regides sem informacdo experimental e um grande desvio da predicdo que ndo pode ser
contabilizado pode estar sendo aceito quando um ou mais parametros sdo fixados. Este
resultado é muito importante, pois demonstra que quando ndo se esta no espaco nulo da
matriz B, o uso do procedimento de identificabilidade € limitado pela flexibilidade do
modelo, em que um conjunto de parametros limitado faz com que a funcéo objetivo seja

aceitavel até um determinado limite de corte.
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Figura 4.11 - Caracterizac¢do da incerteza da predicdo do modelo hipotético 4, quando todos os
parametros sdo identificaveis, para diferentes valores de incerteza experimental (casos 1, 2 e 3).

O volume desprezado, dado em unidades adimensionais, refere-se ao volume da
regido de confianca da incerteza da predicdo que ndo pode ser contabilizada quando o

parametro 6. tem seu valor fixado em um dado valor; como mostra a Figura 4.12, os
graficos A, C e E em que 6, é estimado enquanto 6, é fixado, e os graficos B, D e F em

que o contrario ocorre. Na Figura 4.12 ao fixar o valor de um dos pardmetros do modelo
simples linear, o menor valor obtido para o volume relativo desprezado esta acima de 0,9, o
que revela elevado valor de incerteza de predicdo que ndo pode ser contabilizado (maior
que 90%) quando este parametro é definido como nao identificavel. Note que, na Figura

4.12, a coordenada x do grafico representa a faixa valida de valores do pardmetro 0., em
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que fixando o parametro para um dado valor obtém-se o respectivo volume desprezado de

regido de confianca da incerteza de predicdo; o menor valor do volume de regido de

confianga desprezado esta relacionado ao valor exato dos parametros, 6, =6, =1,0, o0 que

configura o melhor caso, em que se ultrapassa 94% de regido da incerteza que ndo pode ser

contabilizada.
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Figura 4.12 — Volume desprezado relativo da incerteza da predicdo do modelo hipotético 4, quando
todos os parametros sdo identificaveis, para diferentes valores de incerteza experimental: A-C-E-
quando se fixa o pardmetro 2, e B-D-F- quando se fixa o parametro 1.
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4.2.3.2 Estudo de caso 2: modelo hipotético 5

Contendo dois parametros e apenas uma variavel independente, o modelo
representado pela Equacdo (E 4.10) é provavelmente o mais popular na classe de modelos
matematicos empregados para descrever processos biotecnolégicos e ecoldgicos.
Empregado por MICHAELLIS-MENTEN (1913) para descrever as cinéticas enzimaticas,
por MONOD (1942) para descrever crescimento bacteriano, este modelo apresenta
comportamento compativel com muitas observacGes no estudo da cinética de sistemas
bioldgicos. Estrutura similar foi usada por LANGMUIR (1916) para descrever fenémenos
de adsor¢do, também muito comum a estes sistemas. Recentemente tal modelo foi
empregado em estudos de identificabilidade de parametros devido a sua grande relevancia
para descri¢cdo do comportamento biolégico (OMLIN e REICHERT, 1999).

X
0, + X

(E4.10) y=6,

em que as varidveis y e X representam respectivamente a taxa de conversdo e a
concentragdo de substrato, e os parametros 6, e 6, representam a taxa de conversdo

maxima e a concentracdo na qual a taxa de conversdo € metade deste valor méaximo,
respectivamente.

De acordo com a Equacdo (E 4.10), as taxas de conversdo sdo lineares para baixas
concentracBes de substrato, mas para elevadas concentracdes as taxas de conversao tornam-
se constantes, como pode ser verificado na Figura 4.13. Note que a forma estrutural do
modelo adequada para a estimacdo de parametros estd condicionada a magnitude dos
parametros e das observacfes experimentais disponiveis. Este tipo de correlagdo é muito
dificil de avaliar, especialmente em se tratando de modelos ndo lineares contendo grande
nimero de parametros, de forma que nos modelos matematicos tipicos empregados para
representar 0s processos relativos as engenharias quimica e ambiental ndo se é possivel

evitar este efeito antes do procedimento de estimacao.
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Figura 4.13 - Relages entre a taxa de conversdo y e a concentracgao de substrato x do modelo hipotético
5: A - o valor da concentracao de substrato é muito baixo quando comparado ao valor do segundo
parametro, levando a uma taxa de conversao linear, B - o valor da concentragéo de substrato é muito
elevado quando comparado ao valor do segundo parametro, levando a saturagéo.

Para este exemplo, cinco experimentos foram simulados com o modelo, como

mostra a Tabela 4.4. Os experimentos foram corrompidos com ruido gerado de acordo com
a distribuicdo normal de probabilidade, com média zero e varincia o =0,01. Foram

admitidos como valores exatos dos parametros: 6, =2,5 e 6, =15,0.

Tabela 4.4 — Dados experimentais para estudo da identificabilidade do modelo hipotético 5.

N X y*

1 40,0 1,877
2 45,0 1,926
3 50,0 1,965
4 55,0 2,069
5 60,0 2,023

A Tabela 4.5 e a Tabela 4.6 apresentam, respectivamente, os valores empregados
para a investigacdo dos parametros e para a investigacdo das variaveis independentes do
modelo simples ndo linear. De acordo com o comportamento dos sistemas biolégicos,

contexto no qual este modelo é amplamente empregado, foi admitido como restricdo fisica
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que os parametros ndao devem assumir valores negativos, o que leva a definir em zero o
limite inferior da regido de busca dos pardmetros. E importante ressaltar, que apesar da
simplicidade deste exemplo, o uso de intervalos amplos torna-se computacionalmente
proibitivo devido ao exorbitante nimero de avaliagBes resultantes das combinacdes de

valores dos parametros e das variaveis independentes.

Tabela 4.5 — Regides de busca dos parametros do modelo hipotético 5.

e 1 e2
Valor exato— 0 2,5 15,0
Limite inferior — 0, 0,0 0,0
Limite superior — 6, 10,0 100,0
NuUmero de pontos — 0, 800 800

Tabela 4.6 — Regido de busca da variavel independente do modelo hipotético 5.
Ndmero de pontos — X, Limite inferior — x_ Limite superior — X,

300 0,0 70,0

A Figura 4.14 apresenta a regido de confianca dos parametros - A, e a regido de
confianca da predicéo - B. De acordo com a Figura 4.14A, para todos os casos estudados,

os parametros 6, e 6, apresentam forte correlacéo e, apesar das restri¢des fisicas, a regido
de confianga dos parametros indica valores abaixo de zero para o parametro 6,. A Figura

4.14B demonstra que para baixas concentra¢es de substrato, a taxa apresenta um amplo
intervalo de confianga, que vai da linearidade a saturacao, sendo que saturacdo nesta regido
de baixa concentragdo ndo condiz com o comportamento de sistemas bioldgicos.

Similarmente ao observado para o exemplo hipotético 4, a Figura 4.14B apresenta
0 risco de se utilizar o modelo para predi¢do, ao manter os valores dos parametros nao
identificaveis nas estimativas iniciais. O amplo intervalo de confianca da predicdo indica
que 0 modelo pode mudar completamente o significado do fenébmeno, em regido na qual a
estimacdo dos parametros do modelo ndo dispunha de dados experimentais. Tal resultado
corrobora a observacdo de que quando ndo se esta no espaco nulo da matriz B, a
flexibilidade do modelo é um fator chave para o adequado uso do procedimento de
identificabilidade.
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Figura 4.14 - Caracterizacao das incertezas dos parametros e da predicdo do modelo hipotético 5
quando todos os parametros sédo identificaveis: A - regido de confianga da incerteza dos parametros e;
B - regido de confianca da incerteza da predicéo.

O volume da regido de confianca da incerteza da predicdo que ndo pode ser

contabilizada quando o parametro 0, tem seu valor fixado em um dado valor é apresentado
pela Figura 4.15; no grafico A, 6, € estimado enquanto 0, é fixado, e no grafico B, ocorre

o contrario. Na Figura 4.12, ao fixar o valor de um dos parametros do modelo simples ndo
linear, 0 menor valor obtido para o volume desprezado relativo esta acima de 0,75, o que
revela elevado valor de incerteza de predicdo desprezado, mesmo quando 0s parametros sao

fixados em seus valores verdadeiros, 6, =2,5 e 6, =15,0.
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Figura 4.15 - Volume desprezado relativo da incerteza da predigdo do modelo hipotético 5: A - ao fixar
o valor do parametro 2 e, B - ao fixar o valor do parametro 1.
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Naturalmente, em se tratando de modelos complexos, 0 maior desafio é a
complexa inter-relacdo entre os parametros e a predicdo do modelo, que requer que o
espaco de parametros seja densamente amostrado para capturar todos 0s cenarios
estatisticamente possiveis da predicdo. Para modelos com elevado nimero de parametros
isto € numericamente custoso ou mesmo inviavel, 0 que é mais comumente conhecido na
literatura como a maldicao da dimensionalidade (MARIMONT e SAPHIRO, 1979).

Neste contexto, o problema de identificabilidade de parametros vem sendo
abordado pela literatura em termos do perfil de verossimilhanga x5, (do termo em inglés
Profile Likelihood - PL) (RAUE et al., 2009; HUG et al., 2013; KREUTZ et al., 2013), em
trabalhos independentes desta tese.

O perfil de verossimilhanca (VENZON e MOOLGAVKAR, 1988; MURPHY e

van der VAART, 2000) pode ser calculado para cada pardmetro individualmente:

(E411) £ (6,)=min[£* ()],

j#

que representa a re-otimizagédo de ;(2(0) com respeito a todos os parametros 6, ;, para
cada valor de 6. mantido fixo. Entéo, o perfil de verossimilhanca do pardmetro mantém o

x° tdo pequeno quanto possivel ao longo de 6, .
De acordo com RAUE et al. (2009), nos procedimentos de identificabilidade
prética, a curvatura da funcdo y* é computada utilizando a sua aproximacéo quadratica

dada pela matriz Hessiana ou a matriz FIM, exata para modelos lineares. Desta forma, tais
procedimentos sdo apropriados quando as relagdes funcionais entre o0s parametros,
emergente da ndo identificabilidade estrutural, sdo lineares (RAUE et al., 2009). Portanto,
em se tratando de modelos complexos, a ndo identificabilidade pratica dos parametros pode

ndo ser detectada, porque a aproximagdo quadratica pode ndo ser capaz de explicar o

comportamento da fungdo y?2 (6.).
RAUE et al. (2009) compararam o perfil de probabilidade da fungdo 2 (6,) com
a aproximacéo quadrética, neste caso a matriz Hessiana, para classificagdo do parametro 6,

quanto a identificabilidade em quatro casos, como mostram a Figura 4.16 e a Tabela 4.7.
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Os resultados apresentados pelas Figura 4.16 e Tabela 4.7 corroboram a observacao de que
em cenarios de modelos complexos, a aproximagdo quadratica pode nao ser adequada para

avaliacdo da identificabilidade dos parametros.

Figura 4.16 - Classificagdo do paréametro #; quanto a identificabilidade em quatro casos distintos
(Adaptado de RAUE et al. (2009)): A - identificavel, B - ndo identificabilidade estrutural, C - ndo
identificabilidade pratica, e D - identificavel. Em que representam: (==) perfil de probabilidade do

parametro 0 - ;(,EL i (—) aproximacéo quadrética, (™) o valor estimado do parametro 6; (--) o intervalo
de confianca do parametro 6.

Tabela 4.7 — Classificacdo do parédmetro 8, quanto a identificabilidade em 4 casos distintos (Adaptado
de RAUE et al. (2009)):.

Valor estimadode 6, o, O5 O Oriess Identificabilidade
A 0,31 0,12 0,50 0,14 0,48 Identificavel
B 1,00 —o0  +o0 -33,00 31,00 Nao identificabilidade estrutural
C -0,49 -1,14 400 -1,14 0,15 NA4o identificabilidade pratica
D 0,42 0,15 0,78 0,28 0,56 Identificavel

Na Figura 4.16, os casos B e C tratam da néo identificabilidade do parametro 6, ,
de acordo com o perfil de verossimilhanca, limite inferior (o, ) e limite superior (o, )
dados pela Tabela 4.7: (B) ndo identificabilidade estrutural o, :[—oo +oo], e (C) nédo
identificabilidade pratica o, =[-114 +w]. Entretanto, este resultado néo pode ser
observado para a aproximacgdo quadratica, limite inferior (o) € limite superior (o}.),

em especial para o caso C, em que a aproximagdo quadratica ndo descreve o0

comportamento limitado da fungéo y2 (6,).
Anéalogo ao perfil de verossimilhanca dos pardmetros do modelo, x2 (6), tém-se

o perfil de verossimilhanga da predicdo y7,, (HUG et al., 2013; KREUTZ et al., 2013),
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cuja ideia bésica consiste em calcular o intervalo de confianga da predicdo sem
explicitamente amostrar o espaco de paradmetros. Neste sentido, HUG et al. (2013)

propuseram uma metodologia baseada no perfil de probabilidade da predicdo (PPL - predict

profile likelihood) x2, (VENZON e MOOLGAVKAR, 1988; MURPHY e van der

VAART, 2000), a fim de calcular o conjunto de predi¢cdes que sdo consistentes com as
medidas experimentais disponiveis sem explicitamente calcular a incerteza dos parametros.
Esta metodologia € baseada no conceito de observabilidade, que busca caracterizar quando
a dindmica de algumas variaveis que ndo podem ser medidas pode ser inferida por meio de
um conjunto de experimentos viaveis. O esforco de se avaliar o espaco de dimensdes NP
dos parametros é reduzido para a avaliacdo do espaco de dimensdo um da predicao, sendo

requerido apenas o calculo confidvel do valor de méaxima probabilidade.

4.3 CONCLUSOES PARCIAIS

Aspectos conceituais do problema de identificabilidade quanto a classificacdo dos
parametros e a caracterizacdo de incertezas remontam a questdo do uso apropriado de tais
procedimentos. Parece natural que a definicdo da classificagdo dos pardmetros quanto a
identificabilidade seja dada em termos da regido de confianga dos parametros, mas ha uma
grande dificuldade em caracterizar as incertezas em problemas de estimacdo mal
condicionados, o que pode levar a resultados enganosos e elevado risco no uso
indiscriminado dos procedimentos de identificabilidade.

Fica claro que a selecdo dos pardmetros deve ser realizada levando em
consideracdo os parametros que podem ser fixados na estimativa inicial, sem prejuizo da
predicdo do modelo. Obviamente, esta tarefa ndo € trivial, mas é de suma importancia para

assegurar a validade dos procedimentos de identificabilidade.
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CAPITULO 5. DESENVOLVIMENTO DE NOVOS PROCEDIMENTOS

DE IDENTIFICABILIDADE DE PARAMETROS

A fim de reduzir a dependéncia da identificabilidade com a estimativa inicial dos
parametros, bem como com o critério de sele¢do adotado, propdem-se dois novos
procedimentos, com diferentes focos: (i) avaliagdo intensiva - a classificacdo
robusta dos pardmetros e (ii) selecdo conjunto a conjunto - a reducdo do nimero
de avaliagdes. Ambos o0s procedimentos consideram simultaneamente a
identificabilidade e a estimacdo. Como estudo de caso, destaca-se o arido
problema de identificabilidade de parametros das rotas metabdlicas do
microorganismo E. coli K-12 W3110, que apresenta 131 pardmetros e 5
condicOes iniciais desconhecidas, que devem ser estimados a partir de um
conjunto escasso de experimentos. Os procedimentos propostos apresentam
grande robustez aos tipicos problemas numéricos, assegurando o ajuste do

modelo aos dados experimentais.
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Na maioria dos procedimentos reportados pela literatura, a estimacdo é uma etapa
final ou exclusa a identificabilidade. Uma vez que a identificabilidade do parametro é
realizada com base na estimativa inicial dos parametros, que podem ser ou ndo adequadas
aos valores reais dos parametros, este procedimento pode resultar em problemas de
estimacdo mal condicionados. Esta é uma questdo importante e, embora ocorra com certa
frequéncia, tem sido negligenciada pela literatura.

O pardmetro selecionado pode levar a problemas na estimacdo por mau
condicionamento, pela inclusdo do vetor de sensibilidade deste parametro a matriz FIM, ou
ainda por problemas numéricos na resolugdo do modelo e convergéncia do otimizador
relacionados com estimativas iniciais inadequadas e também limites mal estabelecidos, uma
vez que informagdes sobre os parametros sdo pouco conhecidas ou desconhecidas. Em se
tratando de modelos dindmicos complexos, informacgdes sobre os pardmetros sao raramente
bem conhecidas e outras informagfes importantes do sistema, e.g. condigdes iniciais,
também frequentemente néo o s&o.

Outra questdo relevante é o quanto cada parametro incluido afeta os valores
estimados dos demais parametros selecionados bem como a qualidade da predicdo do
modelo. Ao sugerir que a estimacao seja simultanea a identificabilidade, a ideia é verificar
0 quanto a inclusdo do parametro modifica o ajuste do modelo quando o conjunto de
parametros € selecionado. Além disso, a estimacdo do conjunto de parametros selecionados
modifica os seus valores, permitindo que, a cada etapa da selecéo, valores mais adequados
destes parametros sejam empregados na selecdo dos demais parametros.

A estratégia para amenizar este problema € realizar a estimacdo simultéanea a
selecdo, 0 que garante a estimacao dos parametros selecionados (e.g.: SECCHI et al., 2006;
WU et al., 2007; WU et al., 2011; MCLEAN et al., 2012). A estimacdo simultanea a
identificabilidade resulta em um procedimento que permite uma avaliacdo mais adequada
dos parametros, reduzindo as dificuldades de identificabilidade devido a estimativas iniciais
inadequadas, problemas de mau condicionamento e outros problemas numéricos e obtendo
ao final os valores estimados de parametros que influenciam a predi¢do do modelo.

A fim de garantir a estimacdo dos parametros selecionados, uma abordagem
bastante comum é adotar a singularidade da matriz FIM como um dos critérios de paradas
em algoritmos de identificabilidade (e.g.. WEIJERS e VANROLLEGHEM, 1997,
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SANDINK et al., 2001; LI et al., 2004; SECCHI et al., 2006; LUND e FOSS, 2008;
THOMPSON et al., 2008). Quando tal ponto é atingido pelo algoritmo, a etapa de selecdo
dos parametros é interrompida e os parametros restantes sao classificados como parametros
ndo identificaveis. Especialmente quando a identificabilidade realiza a selegdo e a
estimacao simultaneas (e.g.. SECCHI et al., 2006; WU et al., 2007; WU et al., 2011;
MCcLEAN et al., 2012), ndo é desejavel fixar os pardmetros restantes como parametros ndo
identificaveis sem uma avaliacdo do potencial de estimacdo destes parametros, porque o
problema de estimacédo é modificado a cada parametro selecionado.

Um grande desafio para tratar em procedimentos de identificabilidade, mesmo em
procedimentos que incluam a estimacdo simultanea, é que os parametros nao selecionados
sdo avaliados nas suas estimativas iniciais, que sao provavelmente inadequadas. A literatura
aborda o uso da técnica Monte Carlo (CHU e HAHN, 2007) e a selecdo e estimacao
simultdneas como alternativas para assegurar o bom condicionamento do problema de
estimacgéo de parametros selecionados (e.g.: SECCHI et al., 2006; WU et al., 2007; WU et
al.,, 2011; McLEAN et al., 2012). Mais apropriadamente, a avaliacdo dos parametros
subsequentes deve ser realizada com base nos valores de parametros selecionados re-
estimados (McLEAN et al., 2012), a fim de reduzir a influéncia da estimativa inicial sobre
0s parametros. Neste sentido, a literatura reporta um trabalho interessante proposto por
MCcLEAN et al. (2012) que permite avaliar a identificabilidade de todos os parametros do
modelo. De acordo com o procedimento de identificabilidade proposto por McLEAN et al.
(2012), os parametros selecionados sdo re-estimados e estes valores sdo empregados para
avaliacdo dos parametros subsequentes, em uma busca em &rvore que apresenta um elevado
esforco computacional. Outro desafio € que mesmo quando boas estimativas iniciais para
os valores de parametros estdo disponiveis, em modelos complexos a verificagdo por
problemas de identificabilidade (e.g., parametros estatisticamente ndo significativos ou
parametros correlacionados devido ao mau planejamento de experimentos) €
conceitualmente e numericamente uma tarefa ardua.

Em tal cendrio uma importante questdo a ser respondida é: como reduzir a
dependéncia do procedimento de identificabilidade com as estimativas iniciais dos valores
de parametros e com o critério de identificabilidade adotado? Uma vez que esta pergunta

ndo estd prontamente respondida na literatura, este capitulo aborda o desenvolvimento de
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procedimentos numéricos que visam minimizar os impactos da incerteza das estimativas
iniciais dos parametros e da escolha do critério de selecdo sobre o procedimento de
identificabilidade.

Os procedimentos numéricos apresentados neste capitulo foram implementados
em linguagem computacional FORTRAN 95 e para a obtengéo de todos os resultados foi
utilizado um computador pessoal Intel Core 2 Duo com 3 GB RAM.

Quando empregada em tais procedimentos numéricos, a estimacdo de parametros
foi realizada por meio do pacote computacional ESTIMA&PLANEJA (SCHWAAB et al.,
2011), baseado no método Gauss-Newton. A estimagdo de parametros utilizando o método
Gauss-Newton é um procedimento que inclui: (i) avaliagdo do modelo, (ii) linesearch
(busca em linha) para célculo do passo com verificacdo de faixa valida de valores dos
parametros; (iii) avaliacdo da matriz FIM e sua inversa. Como cada uma destas etapas pode
falhar interrompendo a estimagéo, nesta tese, algumas modificagfes foram introduzidas
neste cddigo para melhoria da convergéncia, a fim de tratar problemas de identificabilidade

que apresentam modelos complexos e dados experimentais escassos.

5.1 CLASSIFICACAO ROBUSTA DOS PARAMETROS

Um importante aspecto dos procedimentos de identificabilidade de pardmetros é
manter fixo os valores dos parametros ndo identificaveis enquanto os parametros
selecionados sdo estimados. Uma vez que a estimacgdo de todos os parametros do modelo
ndo é possivel, a estimacdo do subconjunto de parametros mais estimaveis pode regularizar
0 problema de estimacdo mal condicionado e simplificar o problema de otimizacédo
associado (KRAVARIS et al, 2012). Todavia, nos procedimentos classicos de
identificabilidade, ao atingir o critério de parada, os parametros restantes sao classificados
como parametros nao identificaveis e fixados na estimativa inicial, sem avaliar a
possibilidade de inclusdo destes parametros no conjunto de parametros identificaveis. Este
assunto € abordado na literatura por McLEAN et al. (2012), que propuseram um
procedimento de identificabilidade em que o critério de identificabilidade é empregado
como ferramenta chave apenas para a sele¢cdo do primeiro pardmetro, sendo as demais

selecdes realizadas de acordo com um critério baseado em valores da fungdo objetivo
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resultantes da combinacdo entre o conjunto de parametros selecionados e cada um dos
pardmetros restantes. O procedimento de identificabilidade de McLEAN et al. (2012)

resulta em um problema combinatorial que requer [(NP(NP +1)/2)—1] avaliagdes, 0 que

representa elevado esforco computacional em problemas de identificabilidade contendo
elevado nimero de parametros.

Neste sentido, esta tese propde um novo procedimento numérico de
identificabilidade, visando a avaliagcdo de todos os parametros do modelo, assegurando que
0s parametros restantes sdo ndo identificaveis, quanto ao critério de identificabilidade
estabelecido. Este novo procedimento também considera a estimagdo simultanea a selecgéo,
de forma que os parametros que foram avaliados e foram considerados ndo identificaveis,
possam ser novamente avaliados quando um parametro € incluido com sucesso no conjunto
de parametros selecionados. Isto porque, a inclusdo bem sucedida de um parametro no
conjunto de parametros selecionados, leva a estimacdo dos parametros deste conjunto
modificando o problema de identificabilidade, visto que se tém estes pardmetros em novos
valores cuja avaliacdo da correlagdo com os demais parametros pode ser completamente
diferente da avaliacdo realizada com o valor anterior. Assim, mediante tais mudancas de
valores dos parametros selecionados, parametros avaliados como néo identificaveis podem
tornar-se estimaveis. Isto é realizado até que todos os parametros do modelo tenham sido
avaliados quanto a sua identificabilidade. Uma vez que um parametro seja incluido no
conjunto de parametros selecionados, que indica que sua estimacédo foi bem sucedida, este
ndo serd mais removido do conjunto, visto que nao sera mais avaliado, apenas re-estimado
juntamente com demais parametros deste conjunto, a cada inclusdo bem sucedida de um
novo parametro. O procedimento numérico proposto para avaliacdo intensiva tem um
menor esforgco computacional quando comparado ao procedimento de McLEAN et al.
(2012), sendo similar a este apenas no pior caso, que € 0 cendrio em que todos os
parametros do modelo s&o avaliados antes de uma inclusdo bem sucedida de um parametro.

Assim, 0 novo procedimento numérico faz uma avaliagdo intensiva dos parametros
do modelo quanto a sua identificabilidade, permitindo que parametros ja avaliados sem
sucesso possam ser re-avaliados, juntamente com os parametros ndo avaliados, quando
valores mais adequados dos parametros selecionados sdo obtidos; isto é particularmente

importante em procedimentos que utilizam critérios de identificabilidade baseados em
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valores dos parametros. Além disso, este novo procedimento permite contornar o problema
de sele¢cdo de um parametro que de acordo com o critério de identificabilidade é estimavel,
mas que na pratica a sua estimacdo ndo é viavel; ou seja, reduz a dependéncia com o
critério de identificabilidade estabelecido, que frente a modelos complexos pode levar a

uma selecéo que resulta em um problema de estimagdo mal condicionado.

5.1.1 Procedimento numeérico I: Avaliagdo intensiva dos parametros

O procedimento numérico proposto, apresentado pela Figura 5.1, realiza intensiva
avaliacdo dos parametros quanto a identificabilidade, considerando a etapa de estimacao
simulténea a sele¢éo, de forma que se avaliando os pardmetros um a um, este procedimento
apenas pode ser interrompido quando todos o0s parametros tenham sido avaliados.
Essencialmente, a avaliacdo intensiva € composta por trés etapas: (i) avaliagdo dos
parametros de acordo com o critério de identificabilidade adotado, (ii) sele¢do do parametro
melhor avaliado quanto a sua identificabilidade na etapa (i), e (iii) re-estimacdo dos
parametros selecionados. Estas etapas sdo realizadas até que todos os parametros sejam
avaliados.

De acordo com o procedimento numérico proposto tém-se trés conjuntos: (i)
parametros selecionados ©®), (ii) parametros ndo selecionados ®™, e (iii) parametros
avaliados ®®. Inicialmente, todos os parametros estdo incluidos no conjunto de parametros
ndo selecionados ®™®. Entéo, ordenam-se os parametros quanto & identificabilidade, a
partir do critério adotado. O parametro considerado mais estimavel é incluido no conjunto
de paré@metros selecionados e removido do conjunto de parametros nao selecionados. O
parametro selecionado é estimado juntamente com todos os parametros do conjunto ©. Se
a estimacdo do parametro selecionado é bem sucedida, os parametros ndo selecionados sdo
ordenados novamente de acordo com o critério de identificabilidade adotado e o
procedimento é repetido. Caso contrario, se a estimacdo falha ou ocorre algum problema
numerico, o ultimo pardmetro incluido deve ser removido do conjunto de pardmetros
selecionados e transferido para o conjunto de parametros avaliados ®®. O conjunto de
parametros avaliados ®® contém os parametros que foram incluidos no conjunto de
parametros selecionados ), mas sem sucesso. O procedimento é interrompido quando o

conjunto ®™) estiver vazio, i.e., ndo ha mais parametros a serem incluidos no conjunto
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©®. Isto ocorre quando todos os pardmetros ja tenham sido avaliados quanto a
identificabilidade, com sucesso ®® ou sem sucesso ®F. Assim, obtém-se uma minuciosa
avaliacdo da identificabilidade dos parametros.

Como nos demais procedimentos reportados pela literatura (e.g.. WEIJERS e
VANROLLEGHEM, 1997; BRUN et al., 2001; SANDINK et al., 2001; YAO et al., 2003;
LI et al., 2004; SECCHI et al., 2006; CHU e HAHN, 2007; SUN e HAHN, 2006; LUND e
FOSS, 2008; CHU et al., 2011), o objetivo do procedimento proposto consiste em incluir o
proximo parametro mais estimavel do conjunto ®™%. Todavia, nesta proposta se o
parametro € incluido com sucesso, entdo a re-estimagdo possivelmente modificara os
valores dos parametros do conjunto ®®. Deste modo, os parametros do ®® podem tornar a
ser estimaveis; entdo, no caso de estimacdo bem sucedida do conjunto ©® apés a inclusdo
de um parametro, todos os parametros do conjunto ®® sdo transferidos para o conjunto
©™) a fim de que estes parametros sejam avaliados nas préximas iteracoes.

Adicionalmente, métodos como a matriz de ganhos relativos (do termo em inglés
Relative Gain Array — RGA) (BRISTOL, 1966; CAO e ROSSITER, 1997) e a matriz ndo
quadratica de ganhos relativos (do termo em inglés Non-Square Relative Gain Array —
NSRGA) (CAO e ROSSITER, 1997) podem ser aplicados como critérios para se obter uma
avaliacdo prévia da correlacdo entre os parametros (SANDINK et al., 2001; BOTELHO,
2012). Especialmente em procedimentos de identificabilidade de parametros, dada as
dimensdes da matriz de sensibilidade B, o uso da matriz ndo quadratica de ganhos relativos
NSRGA (Equacéo (E 5.1)) é mais adequado que o uso da matriz de ganhos relativos RGA
(Equacéo (E 5.2)); ressalta-se que para matrizes quadradas com bom condicionamento a

pseudo-inversa da matriz equivale a sua inversa.

(E51)  RGA=B®(B"),

(E52)  NSRGA=B®(B'),

em que B* denota a pseudo-inversa da matriz de sensibilidade e ® é o produto de

Hadamard (ou produto elemento a elemento).
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Crie os conjuntos: (i) parametros selecionados, inicialmente vazio (O'S)=¢); (ii) pardametros
ndo selecionados, inicialmente contendo todos os parametros (O(NS’); e (iii) parametros
avaliados, inicialmente vazio (G‘E’=¢).

1

Escolha algum critério para avaliar a influéncia dos parametros (Saltelli, 2002; Yao et al.
2003; Li et al., 2004; Secchi et al., 2006).

¥

| Calcule a ordem de influéncia dos parametros ndo selecionados (O(NS’) de acordo
l com o critério selecionado.

i

a a-n a A q S)
Inclua o parametro mais influente no conjunto de parametros selecionados 0", e remova
A o A ~ . NS
este parametro do conjunto de parametros ndo selecionados o™

Inclua todos os parametros

avaliados © no conjunto de 1
ﬁgrameuos nao,selec'og)ados, ( Estime o conjunto de pardmetros selecionados 0. ]
0™, e faga o conjunto @ vazio.

Estimacdo bem sucedida (FIM é inversivel e
ndo ocorrem problemas numéricos)?

0" e 0™ esto vazios?

Remova o Ultimo pardmetro incluido do conjunto de pardmetros selecionados 0" einclua
este parametro no conjunto de parametros avaliados 0",

SIM

o™ é vazio?
SIM

PARE o procedimento. Os parametros identificaveis sdo os parametros contidos no
conjunto de parametros selceionados 0",

Figura 5.1 - Procedimento numérico proposto para avaliagdo intensiva da identificabilidade de
parametros.

A NSRGA néo deve ser considerada uma andlise rigorosa, visto que a correlagdo
entre os parametros somente pode ser verificada par a par; além disto, uma vez que esta
analise é baseada na matriz B, os resultados sdo fortemente dependentes da qualidade da
estimativa inicial dos parametros. Assim, a avaliacdo a priori da correlacdo entre 0s
parametros poder ser uma tarefa ardua.

Para fins didaticos, a Figura 5.2 ilustra a solucdo de um problema de
identificabilidade hipotético contendo 3 parametros via o procedimento numerico proposto

descrito pela Figura 5.1.

138



De acordo com a Figura 5.2, os parametros sao ordenados decrescentemente de
acordo com o critério adotado (e.g.: WEIJERS e VANROLLEGHEM, 1997; SANDINK et
al., 2001; BRUN et al., 2001; YAO et al., 2003; LI et al., 2004; SECCHI et al., 2006, CHU
e HAHN, 2007; SUN e HAHN, 2006; LUND e FOSS, 2008; CHU et al., 2011). O
parametro mais relevante de acordo com o ordenamento € incluido no conjunto de
parametros selecionados, representado pelo quadrado preenchido na Figura 5.2. Com a
adigdo deste parametro ao conjunto de parametros selecionados ha duas possibilidades: (i) o
conjunto é estimavel, (ii) o conjunto é ndo estimavel. Se conjunto de pardmetros
selecionados pode ser estimado - o Gltimo parametro selecionado foi incluido com sucesso,
entdo, os parametros avaliados, ®®, sdo movidos para o conjunto ®™ e os parametros néo
selecionados sdo re-ordenados e o mais relevante deve ser incluido no conjunto de
parametros selecionados. Em contrapartida, se o conjunto de parametros selecionados ndo
pode ser estimado - o ultimo parametro selecionado ndo foi incluido com sucesso, entéo,
este parametro deve ser removido do conjunto de parametros selecionados e adicionado ao
conjunto de parametros avaliados, neste caso representado pelo quadrado xadrez na Figura
5.2, e 0 préximo parametro de acordo com o ordenamento deve ser selecionado. Uma vez

que 0 nimero de parametros € igual 3, no pior caso o0 nimero de avaliac@es requeridas é 6.
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Ordenamento decrescente
—_—

CA
Sim
No ¥ ¥ NPSs=1
& A
Néo y Sim N3o Sim
$ NPSs=1 i. ¢ NPSs=2
& . .Jo.fo.
Ndo | l m
NPSs=1 s Sim
g ) 6,16, G £ l NPSs=NP
E Sim & AR G2 CA CA
& ¢ lNPsszz
& [Ael CACACA
\so Sim N Sim A quesgao em cada etapa é:
£ lNPSFZ l l NPSs= FIM(O( )) é inversivel e ndao ocorrem problemas numéricos
& 6,16, [ = CACA 6,16, 46,
& Sim B Pardmetros selecionados (o ultimo incluido pode ser removido)

Nao
NPSs=

& [ 6,16, 46,
3

= Parametros avaliados (incluidos sem sucesso)

Figura 5.2 - Possiveis combinag¢des empregando a avalia¢do intensiva (Figura 5.1) para solu¢cdo de um problema de identificabilidade hipotético
contendo 3 parametros; NP e NPSs, respectivamente, representam o nimero de parametros do modelo e 0 nimero de parametros selecionados com

sucesso, sendo J a representacdo para o conjunto de parametros selecionados vazio.
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5.1.2 Estudo de caso: modelo das rotas metabolica da E. coli K-12 W3110

A Escherichia coli (E. coli) é um dos microorganismos mais estudados, sendo
amplamente empregado como objeto base para o desenvolvimento de novos métodos de
analises de rotas metabdlicas, tido como modelo geral para o sistema biologico de
bactérias. Embora se tenha um teor consideravel de informacdo a respeito deste
microorganismo, usualmente os dados experimentais disponiveis sdo obtidos dentro de
diferentes condi¢des por meio de técnicas heterogéneas, cuja escolha deve estar associada a
um fendmeno especifico de interesse do metabolismo (CHASSAGNOLLE et al., 2002;
HOQUE et al., 2005).

Uma vez que rotas metabdlicas sdo apenas parcialmente observaveis, somente uma
fracdo dos metabolitos intracelulares cruciais para descrever as rotas pode ser diretamente
medida. Frequentemente, esta dificuldade experimental compromete a confiabilidade dos
mecanismos cinéticos propostos para modelos matematicos de rotas metabdlicas e torna
invidvel a estimacdo dos pardmetros. Além disso, esta dificuldade afeta fortemente a
modelagem dindmica, pois em muitos casos se torna necessario a estimacdo das condicdes
iniciais para muitos metabdlitos intracelulares ndo medidos. Tais problemas requerem o uso
de procedimentos de identificabilidade de pardmetros.

Rotas metabolicas em larga escala da glicose, da via das pentoses-fosfato e do
sistema fosfotransferase para a E. coli K-12 W3110 sdo apresentadas pela Figura 5.3. A
glicose é o substrato mais utilizado experimentalmente, por ser simultaneamente fonte de
carbono e energia, ser facilmente metabolizada e ter preco relativamente baixo.

O modelo empregado para representar tais vias do metabolismo da E. coli K-12
W3110 é dado por uma complexa estrutura matematica formada por (CHASSAGNOLE et
al., 2002; Di MAGGIO et al., 2010): (i) 7 correlagdes temporais que buscam representar o
comportamento de co-metabdlitos, como mostra a Tabela 5.1, (ii) 18 equacdes diferenciais
ordinarias que descrevem o balango de massa para o substrato empregado, a glicose, e 0s
metabolitos intracelulares, como mostra a Tabela 5.2 e, (iii) 30 expressdes algebricas que
denotam as taxas cinéticas das enzimas, como mostra Tabela 5.3. Nesta estrutura
matematica complexa estdo presentes 131 parametros, descritos pela Tabela 5.4.

O pacote computacional DASSL (PETZOLD, 1982) foi empregado para a

integracdo numérica requerida a resolugdo deste modelo matematico.
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Figura 5.3 — Metabolismo do carbono central da Escherichia coli (Di Maggio et al., 2010).

Tabela 5.1 — Correlacdes temporais para co-metabdlitos do microorganismo E. coli.

Co-metabolitos Correlagdes temporais Eq.
t
i i : C,p =4,27-4,163
Adenosina trifosfato: atp atp 0,657+ 143110 3640 (E5.3)
Adenosina difosfato: adp C.p = 0,582+1,73(2,7317°%)(0,12t+2,14x107t*) (E 5.4)
t
i : C,m =0,123+7,25 +1,073—————
Adenosina monofosfato: amp amp 7254147140170 12948 05t (E5.5)
1,66x107°t**
+1,66x107*t*"
Difosfopiridina dinucleotidio- 0,46t -1047,89
N Chaion = 0,062 +0,332(2,7187°%" )| +1,16 x107*°t" E5.6
fosfato, reduzido: nadph ’ ( ) et ( )
+1,36x107%t
+1,23x1071°¢*?
Ifleosfoplrl_dlna filnucleotldlo- Capy = 0,159+ 5,54x10° t 0182 (E5.7)
osfato, oxidado: nadp 2,8+0,271t +0,01t 4,81+0,526t
zgzj%%_r;dggﬁ dinucleotidio, C.. —9,34x10? +1,1X1073(2’37170,1231)(0’844”0,10‘“3) (E 5.8)
. . ey . T t+7,871 2’73(—0,0218!—0,171)
Difosfopiridina dinucleotidio, .. :1’314(“2773(70‘0435&0,342))_( ) ) (E5.9)

oxidado: nad

8,481+t
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Tabela 5.2 — Balanco de massa para a glicose e 0s metabélitos do microorganismo E. coli.

Substrato Eq.
Glicose: glc %@:Mar D(Cy! = Caur®e™ ) 4 £ — CXrSTS (E 5.10)
Metabolitos Eq.
Glicose-6-fosfato: gép dC;gte,, = Tore = Toar — Togpon — Feaw — HCyg, (E5.11)
Frutose-6-fosfato: f6p dcdfp = Toot — Tork + Frio + Fra = 2hyursynin = MCogp (E5.12)
Frutose-1,6-difosfato: fdp dcdt““’ = Toke — Moo — MCyqp (E5.13)
dcC

Gliceraldeido-3-fosfato: gap % = Moo s ~loneons e (E 5.14)

+ gy = Fra + Frrpsynin — HC gap
Fosfato di-hidroxiacetona: dhap dc;"t“a" =00 — Fris — Toaron — MCoap (E5.15)
1,3-difosfoglicerato: pgp d(;t"g" = Fopoon — Foox — MC (E 5.16)
3-fosfoglicerato: 3pg dcd% = Took ~ Tooeiumu ~ Fsersyntn — MCapg (E5.17)
2-fosfoglicerato: 2pg d(;ztpg = oguwe = Teno = HCapg (E 5.18)

dcC

Fosfoenolpiruvato: pep d:ep = feno ™ fox ~Tors loerciys (E 5.19)

~Toarps ~ Tsymim — MCrep

dcC

Piruvato: pyr dtpw = o T lers = oo Ty (E 5.20)

+ Nersyntn T Frrpsynin = HC pyr
6-fosfogluconato: 6pg dc(;i"g = Fgopon — Vecon — HCop (E5.21)
Ribulose-5-fosfato: ribusp dc(;ith5p = Fogon — Truse = Trser = HC sy (E5.22)
Xilulose-5-fosfato: xyl5p dc;*ty'“ =Tsr — Fre = Mo = HC s, (E 5.23)
Sedoeptulose-7-fosfato: sed7p dC;[m =T —Toa = 1Coyy, (E 5.24)
Ribose-5-fosfato: rib5p dcdritbsp espt — Tka — Fappx = HC s (E 5.25)
Eritrose-4-fosfato: edp d(;;‘”’ =T = Ty = Tones — HCos) (E 5.26)
Glicose-1-fosfato: glp Cy _ Mo — Teear — HCyp (E 5.27)
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Tabela 5.3 - Taxas cinéticas de enzimas (CHASSAGNOLE et al., 2002).

Taxas cinéticas Eq.
max C
(YY) [CQSP - K b J
PGl.eq
Mo =

E 5.28

C f6p CGpg ( )
K PGILgEp 1+ + +C

g6p
Cepg K PG1,g6p6pginh
K PGI,f6 l +
,16p K
PGI,f6p,6pginh

Nppx —1 Npek Nppx —1
ra °C ep [1+ Cm j [1+ S J b Loee S {1 vee St J

K Rf6p Rf6p Radp Rf6p Rf6p
oy = n n (E 5.29)
eC PFK C PFK ' C KTpep
1+ 14 2 +L|{1+ce 0
KRpr KRadp KRpr
[1+ C pep ][1+Cad” ] "
K K

L=L Tpep Tadp (E 530)

]
[1+ C oo ][1+ Con }
KRpep KRadp

rmax C _ Cgapthap
ALDO fdp K

r — ALDO ,eq
ALDO —
K C K Cc
KALDO " + C " + ALDO,gap >~ dhap ALDO ,dhap ™~ gap E 531
P P K ALDO,quALDO,be K ALDO,quALDO,be ( )
C fdegap + thapcgap
K ALDO,gap,inh K ALDO,quALDO,be
rhax | o _ Cgap
TIS dhap Kns
e
Frs = S d (E5.32)
KTIS,dhap [1 + KQﬁPJ + thap
TIS ,gap
max C Cna
leapoH (Cgapcnad _Kpgpdh]
GAPDH e
Tearon = c . c (E 533)
[KGAPDH,%P (1"' pgp] + Cgap J[KGAPDH,nad [l+|<|1aw1J+ Cnad j
GAPDH,, pgp GAPDH ,nadh
max Ca C3
MocK [Cadpcpgp - Ktp & ]
PGK ,eq
lock = c c (E 534)
al 3
[KPGK,adp[]'+ K = ]+CadpJ[KPGK,pgp{1+Kpg]+CDQDJ
PGK ,atp PGK ,3pg
I max C _ CZPQ
PGIluMu 3pg K S
ogumy = C (E 535)
2
KPGIuMu ,3pg 1+7Dg +C3pg
K PGIluMu ,2 pg
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max
r-ENO [C 2pg

_ c pep
K ENO ,eq

leno =
K 1 ¢ pep C
ENO ,2 pg o |t 2pg
ENO , pep

K

log C..,C ( =

C (e 1)
il |
KPK,pep

pep ~adp
I. =
PK n
Catp PK.
1+ K c Npk
PK atp pep
KPK.pep LPK C C +[ K +1] (Cadp + KPK‘adp)
fd am|
M . Tam L1 PK. pep
KPK,fdp PK ,amp
chat
Lokyy— nadh
pmax C Cnadp kdfjt*'cln\;;h
G6PDH ™~ g6p K
— G6PDH,nadp
rG6PDH -

kfg‘“ +Clo

nadp

ih

C

o
KG6PDH,g6p (1"' ktgn dpJ + Cng [1 +

Cnadph + Cnadh ] D

G6PDH,nadphinh I‘<(36PDH,nadhinh

1+k Cidh h h
dtn e —— nadph dh
nadp ki +Crlhy Cnadph Cnadh "
D=|1+ —— +| ——— 14| ——nadh
KGGPDH,nadp KGGPDH,nadphinhZ KGGPDH,nadh

max ~n
r _ rPDHCp;?H
PDH — K [
PDH, pyr pyr
max
r _ r-PGDH CG pgcnadp
PGDH C C
Cspy +K Coap + K 14— neden 1+
6pg PGDH ,6 pg nadp PGDH ,nadp K K
PGDH ,nadph,inh PGDH ,atp,inh
__ pmax C CrihSp
Irspi = Irspi ribusp K
R5PI eq
r —r™| c _ nylSp
Rusp — "Ru5p ribusp K
Ru5p.eq
_ pMmax C C Csed7pcgap
Mka = Fka rib5p ~xyl5p K
TKa,eq
L =™ c C _CfGPCgap
TKb = "TKb xyl5p~edp K
TKb,eq
r,=r™|C C _CesCrop
TA — 'TA gap ~sed7p
TA.eq

max
r-PEPC><yIaseC pep 1+ [ K

rIPEPnyIase ,fdp
c fdp J

PEPCxylase, fdp

rPEPnyIase = K

rsm ax
rS

PEPCxylase, pep

+ Cpep

C

ynthesis1 ™ pep

nthesisl —
g K

Synthesis1, pep

+ Cpep

(E 5.36)

(E 5.37)

(E 5.38)

(E 5.39)

(E 5.40)

(E 5.41)

(E 5.42)

(E 5.43)

(E 5.44)

(E 5.45)

(E 5.46)

(E 5.47)

(E 5.48)
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max
r-SynthesiSZC pyr

rSynthesisz = K C (E 549)
Synthesis 2, pyr + pyr
Moo C
_ SerSynthesis ~3pg
r.SerSynthesis - K C (E 550)
SerSynthesis,3pg + 3pg
rIRr’TI?]’a;KCribSp
Trepi = K C (E5.51)
RPPK,rib5p + rib5p
rmax C
_ G3PDH ™~ dhap
lspon = K C (E 552)
G3PDH ,dhap + dhap
; B rS‘IAas bs C:E/;)HPS 2 C ;eDsHPS .pep
DAHPS K + C NDAHPS e4 p K + C NDAHPS , pep (E 553)
DAHPS ,e4 p edp DAHPS,, pep pep
I,max C _ Cglp
PGM g6p K bom
Meom = c (E 554)
1
Koom g6p [1+K 9P ]+Cgﬁp
PGM ,glp
NG1pAT, fdp
C fd
ererTC C I+ ——
glp~atp
KGlPAT‘fdp (E 555)
foipar =
(KGlPAT,glp + Cglp )(KGIPAT.atp + Catp )
__ pMmax
I'-MurSynthesis - r.MurSynthesis (E 556)
__ pMmax
r-TrpSynthesis - I‘.TrpSynthesis (E 557)
__ pmax
rMetSynthesis - rMetSynthesis (E 558)

Tabela 5.4 - Descricdo dos pardmetros presentes nas taxas cinéticas de enzimas (CHASSAGNOLE et
al., 2002; Di MAGGIO et al., 2010).

Enzimas Parametros Descricdo
Kprst Constante de meia saturagcdo (mM)
Kprs2 Constante (mM)
) Kprss Constante
Sistema fosfotransferase: PTS Kers gop Constante de inibicdo (mM)
NpTs,gép Constante
Fote. Taxa maxima de reagdo (mM s %)
Kraoi,gsp Constante de meia saturacdo (mM)
Keai 6p Constante de inibigdo (mM)
Kpaieq Constante de equilibrio

Fosfoglucoisomerase: PGI

KPGI,ng,Gpg,inh
Keel 6p,6pg,inh

Constante de inibicdo (mM)
Constante de inibigdo (mM)

Fog). Taxa maxima de reacdo (mM s ™)
Fosfofrutoquinase: PFK Kpek fop.s Constante de meia saturagcdo (mM)

Kpek atpss Constante de meia saturagéo (mM)

Kpek adp,a Constante de ativagdo (mM)

Kpek adpb Constante de ativacdo (mM)

Kprk,adp.c Constante de ativacdo (mM)
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Kpek,ampa Constante de ativacdo (mM)
Kpek,ampb Constante de ativacdo (mM)
Keek pep Constante de inibicdo (mM)
Lprx Constante alostérica
Npek Numero de sitios ligantes
Mok Taxa maxima de reagio (mM s™)
KaLoo,fdp Constante de meia saturagdo (mM)
KaLpo,dhap Constante de meia saturagdo (mM)
KaLoo,gap Constante de meia saturagcdo (mM)
Aldolase: ALDO KaLbo,gap,inh Constante de inibi¢do (mM)
VaLbo pif Constante de reacdo de retorno
KaLpo,eq Constante de equilibrio (mM)
oo Taxa maxima de reagio (mM s™)
Kis,dhap Constante de meia saturagéo (mM)
] ) Kris,gap Constante de meia saturagdo (mM)
Triosephosphate isomerase: TIS Kris,eq Constante de equilibrio
e Taxa méaxima de reagdo (MM s %)
KeappH,gap Constante de meia saturagcdo (mM)
KeappH,pgp Constante de inibigdo (mM)
Gliceraldeido-3-fosfato desidrogenase: ~ Kcapornad Constante de meia saturacdo (mM)
GAPDH KGAPDH nadh Constante de inibicdo (mM)
KoapbH.eq Constante de equilibrio
FoAPDH Taxa maxima de reagio (mM s™)
Kegk pgp Constante de meia saturagdo (mM)
Krek 3pg Constante de inibi¢do (mM)
] ] Krak adp Constante de meia saturagcdo (mM)
Fosfoglicerato quinase: PGK Kpok atp Constante de inibicio (mM)
Kpck eq Constante de equilibrio
I Taxa méaxima de reagdo (MM s %)
Keaiumu,apg Constante de meia saturagcdo (mM)
] Kpaiumu,2pg Constante de inibicdo (mM)
Fosfoglicerato mutase: PGluMu Kpoluueq Constante de equilibrio
Mg Taxa méaxima de reagdo (mM s %)
Keno,2pg Constante de meia saturagéo (mM)
Keno,pep Constante de inibicdo (mM)
Enolase: ENO Keno.eq Constante de equilibrio
F'eno Taxa maxima de reagdo (mM s %)
Kek pep Constante de meia saturagéo (mM)
Kek adp Constante de meia saturagcdo (mM)
Kek atp Constante de inibicdo (mM)
) ) Kek fdp Constante de ativacdo (mM)
Piruvato quinase: PK Kpk amp Constante de ativacdo (mM)
Lpk Constante alostérica
Npx Numero de sitios ligantes
Fog Taxa maxima de reagdo (mM s %)
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KppH,pyr Constante de meia saturacdo (mM)
Piruvato desidrogenase: PDH NeoH Namero de sitios ligantes
Foop Taxa méaxima de reagdo (mM s %)
Kpepcxylase,pep Constante de meia saturagcdo (mM)
Fosfoenolpiruvato carboxilase: Kpepcaylase fdp Constante de ativagdo (mM)
PEPCxylase NpEPCxylase,fdp Numero de sitios ligantes
FoEporylase Méxima taxa de reacdo (MM s ™)
Kram,gsp Constante de meia saturagdo (mM)
] Kremgip Constante de inibicdo (mM)
Fosfoglicomutase: PGM Kpcmeq Constante de equilibrio
Moo Taxa maxima de reagdo (mM s %)
Ksipatgip Constante de meia saturagdo (mM)
) ) Ks1paTatp Constante de meia saturagdo (mM)
Glicose-1-fosfato adeniltransferase: K1paT fdp Constante de ativagio (mM)
G1PAT NG1PAT fdp Numero de sitios ligantes
ForpaT Taxa méaxima de reagdo (mM s %)
) ) ) KRrepk ribsp M-M half-saturation constant (mM)
Ribose fosfato pirofosfoquinase: RPPK max L x 0}
Meppic Taxa maxima de reagédo (mM s )
) ) Ka3poH,dhap Constante de meia saturagdo (mM)
Glicerol-3-fosfato desidrogenase: G3PDH _ max . . 1
s 3poH Taxa maxima de reagédo (mM s )
. i Ksersynth,3pg Constante de meia saturagdo (mM)
Sintese serina: SerSynth max o < -1
Fsersynth Taxa maxima de reacdo (MM s )
Koarps.e4p Constante de meia saturagdo (mM)
) ) KoaHps pep Constante de meia saturagéo (mM)
Sintese 3-deoxy-D-arab|_no- NDAHPS edp NUmero de sitios ligantes
heptulosonato-7-fosfato: DAHPS NoAHPS pep Ndmero de sitios ligantes
Foatips Taxa méaxima de reagdo (MM s %)
KeeppH,gsp Constante de meia saturagdo (mM)

Glicose-6-fosfato desidrogenase: G6PDH

KGGPDH,nadp

Constante de meia saturagdo (mM)

K6poH,nadph,nadph,inh CONstante de inibigdo (mM)
KspoH,nadph,geph,inn CONstante de inibicédo (mM)

max

6-Fosfogluconato desidrogenase: PGDH

Is6PDH Taxa méaxima de reagdo (MM s %)
KrcoH,6pg Constante de meia saturagéo (mM)
KpGpH,nadp Constante de meia saturacdo (mM)

KpeDH,nadph,inh

KPGDH,atp,inh
max

Constante de inibigdo (mM)
Constante de inibicdo (mM)

[ Taxa méxima de reacdo (MM s™)

. . Krusp EQ Constante de equilibrio (mM)
Ribulose fosfato epimerase: RU5P max L. x -1
MRuspI Taxa maxima de reagdo (mM s )

] ) Krspi,eq Constante de equilibrio (mM)
Ribose fosfato isomerase: R5PI max - x 1
Mrspl Taxa maxima de reagdo (mM s™)

Transquetolase a: TKa Krkaeq Constante de equilibrio (mM)
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max
r.

" « 1
TKa Taxa maxima de rea¢do (mM s™)

- lase b: TKb Krkb.eq Constante de equilibrio (mM)
ran : . « _
ansquetolase o Taxa maxima de reagio (mM s™)
- dol A Kraeq Constante de equilibrio (mM)
ransaldolase: (o « _
> Taxa maxima de reacdo (mM s ™)
] Ksymhl, pep Constante de meia saturagdo (mM)
Sintese 1: Synth1 nax o o
Fynthi Taxa maxima de reagdo (mM s )
Ksymhzypy, Constante de meia saturagdo (mM)
Sintese 2: Synth2 nax . o
Fynth2 Taxa maxima de reagdo (mM s )
Sintese mureina: MurSynth NSyt Taxa méxima de reacdo (mM s™)
Sintese triptofano: TrpSynth irooynh Taxa méxima de reacdo (mM s™)
Sintese metionina: MetSynth Miotsynth Taxa méxima de reacdo (mM s™)

As estimativas iniciais para os valores dos parametros do modelo matemaético do
metabolismo da E. coli K-12 W3110 foram obtidos a partir da literatura (Di MAGGIO et
al., 2010). Assim como a informacgdo experimental utilizada, obtida em HOQUE et al.
(2005), empregando-se um horizonte de tempo de 300 segundos. Uma vez que as rotas
metabolicas sdo experimentalmente somente parcialmente observaveis, os dados
experimentais ndo estdo disponiveis para todos os metabdlitos, de modo que apenas 0s
seguintes perfis temporais para os seguintes metabdlitos foram empregados: glicose (glc),
piruvato (pyr), fosfato de di-hidroxiacetona (dhap), eritrose-4-fosfato (e4p), frutose-1,6-
bifosfato (fdp), ribose-5-fosfato (rib5p), ribulose-5-fosfato (ribu5p), 2-fosfoglicerato (2pg),
fosfoenolpiruvato (pep) e 6-fosfogluconato (6pg). Os demais metabdlitos intracelulares néo
foram medidos e entdo suas condigdes iniciais ndo sdo conhecidas; uma vez que as
condic@es iniciais sdo informacdes imprescindiveis para 0s modelos matematicos de rotas
metabolicas, seus valores devem ser estimados junto com os parametros.

A incerteza experimental foi admitida proporcional aos valores medidos da

variavel dependente (y;) na forma:

(E5.59) c, =a-y;+b
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em que a e b podem ser arbitrariamente escolhidos ou obtidos experimentalmente ou
mesmo estimados. Embora esta informacao seja de suma importancia para o procedimento
de estimacdo e identificabilidade de parametros, como demonstrado no Capitulo 4, a
caracterizacdo da incerteza experimental requer replicacdes dos experimentos, 0 que € um
problema significativo para a maioria dos sistemas investigados pelas engenharias quimica
e ambiental. Nesta tese, foram admitidos a = 10 e b = 10°® (particularmente o valor de b
foi definido de acordo com a magnitude dos valores das medidas experimentais).

A fim de obter uma avaliagdo preliminar a respeito da interagdo entre os efeitos
dos parametros sobre a predi¢do do modelo matematico da E. coli K-12 W3110, aplicou-se
a NSRGA e tambem foram calculados os angulos de correlacdo entre os vetores de
sensibilidade de todos os parametros deste modelo. A Figura 5.4 apresenta os resultados
para os angulos de correlacdo entre os vetores de sensibilidade dos parametros,
demonstrando que para a informagdo experimental disponivel a grande maioria dos
pardmetros apresenta fraca correlagdo ou ndo estdo correlacionados. Tais resultados

concordam com os resultados obtidos via NSRGA.

25%

s 20% |
o
(fq:) 15%7
>
(on
o 10%
LL
5%i i
0% mrnFHﬁ HHH’I..-.
OLWWOWOWOLWLWOLWWOLWLWOLLWLLWLWOLWwO
F T AN MO ONMNOOOOO A ANMSTL O©NNIDNO
O.........\—IH\—IHHHH\—IHH
LOmLOLDLOLDmLOmIIIIIIIIII
A AN MO ON~NOOOLWLWLWLWLWLWOLWw
OO A NMIT L O© N~
D e B I I I I I I |

Angulo de correlag&o (°)

Figura 5.4 - Frequéncia de ocorréncia dos parametros do modelo matematico das rotas metabolicas da
E. coli K-12 W3110 em faixas de valores do angulo de correlagéo.

Na Figura 5.4 as setas assinalam a baixa frequéncia dos parametros na faixa de

angulo que apresentam forte correlacéo, 0° e 5° e entre 175° e 180°, sendo estes parametros
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apresentados pela Tabela 5.5. Embora o &ngulo de correlagdo entre os pardmetros seja uma
informacdo atil que permite identificar previamente a correlacdo entre os parametros, 0s
resultados desta analise sdo fortemente dependentes da estimativa inicial dos parametros.
Desta forma, com a etapa de re-estimagdo realizada a cada selecdo, os valores dos
parametros podem modificar-se e consequentemente modificam-se também os valores do
angulo de correlagdo entre os parametros. Além disso, a analise permite a avaliacdo dos
parametros apenas par a par. O mesmo ocorre para a analise NSRGA. Assim, os resultados
destas analises devem ser utilizados com cautela, sendo nesta etapa reservados a

compreensado do cenario inicial a que foi empregado o procedimento de identificabilidade.

Tabela 5.5 — Parametros com forte correlacdo no modelo matematico das rotas metabélicas da E. coli
K-12 W3110: angulos de correlagdo com valores entre 0° e 5° e entre 175° e 180°.

Pares de parametros Angulo de correlacdo (°)
Kerss = Kprs s 0,5
K atoo.eq = Fris 175,3
KGAPDH,nad - KPGK,eq 176,5
K eapoH eq Lok 179,5
Kok amp ~ Teom 176,5
KGIPAT,ng - KGIPAT,atp 179,3
KPK,amp - rsn;f,XSynth 2,5
KPK,fdp - KSynthl, pep 0,0
NoaHPs, pep — KALDO,fdp 179,3
K earoH eq KGGPDH,tgn 2,5
Lok — KespoH tgn 177,4
KPGDH,atp - KGlPAT,glp 2,4
Keeon ap KGlPAT,atp 1,6
KPGDH,atp - KPGDH,nadp 1775
KTA,eq - KGlPAT,glp 2,3
KTA,eq - KGlPAT,atp 15
KTA,eq - KPGDH,atp 0,7
r;‘?%x - KG6PDH,dt 175,2
er?saSH o KGAPDH,nad 177,6
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Os resultados numéricos sdao apresentados pelas Figura 5.5 e Tabela 5.6,
comparando a simulacdo com as estimativas iniciais da literatura (DI MAGGIO et al.,
2010) e os valores re-estimados dos parametros de acordo com o procedimento numérico
proposto para a avaliacdo intensiva (Figura 5.1). Foram identificados 58 parametros,
juntamente com 5 condic@es iniciais para a concentracao de metabolitos intracelulares ndo
medidos  (pgp=1,215x10"°,  3pg=1,911, xyl5p=1564, sed7p=4,085x107% e
g1p=6,500x1072).

Em modelos mateméticos de rotas metabolicas, a condi¢do inicial para a
concentragdo de metabdlitos intracelulares é uma informagéo essencial. A auséncia desta
informacdo foi um dos grandes desafios de se empregar a avaliagdo intensiva no modelo
matematico da E. coli K-12 W3110, impossibilitando o uso de outras fontes de dados
experimentais presentes na literatura, para as quais havia uma grande quantidade de
metabolitos ndo medidos presentes. A partir do observado ao longo do estudo da
identificabilidade do modelo matematico da E. coli K-12 W3110, pode-se dizer que é
altamente ndo recomendavel manter o valor das condi¢des iniciais em zero, visto que pode
levar a problemas numéricos na integracdo ou os valores preditos podem ser totalmente
inconsistentes com a realidade experimental. Desta forma, como mencionado
anteriormente, recomenda-se a estimacdo da concentracdo inicial dos metabdlitos ndo
medidos, junto com os parametros.

Nesta tese adotou-se a seguinte estratégia para se obter estimativas iniciais para as
concentracdes iniciais de metabdlitos cruciais:

(i).  Inicialmente fixe em zero o valor da concentracao inicial dos metabdlitos
ndo medidos e simule 0 modelo até o préximo ponto de integracdo; note
que 0 passo de integracdo deve ser pequeno para este caso.

(if).  Tome o valor calculado para a concentracdo de metabdlitos ndo medidos
e adicione como condicdes iniciais para estes metabolitos; por rigor, o
tempo inicial para simulacdo do modelo deve ser o tempo no qual tais
condig0es iniciais foram obtidas.

(iii).  Este dado é fornecido como estimativa inicial da concentracdo inicial dos
metabolitos ndo medidos, sendo que tais concentracbes podem ser

melhoradas ao longo do procedimento de identificabilidade.
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Embora ndo seja rigorosa, a estratégia para se obter a concentracdo inicial dos
metabdlitos intracelulares pode fornecer uma medida da ordem de magnitude da varia¢do
inicial dos metabdlitos intracelulares.

A Figura 5.5 demonstra a melhoria da predicdo do modelo pelo uso do
procedimento proposto de avaliagdo intensiva. Uma vez que o modelo ajustou-se
razoavelmente aos dados experimentais, pode-se concluir que a selecdo de parametros
empregando o procedimento para avaliacdo intensiva dos parametros (Figura 5.1) foi
realizada com consideravel sucesso e que seus resultados apresentam qualidade superior ao
0 uso do mesmo procedimento sem considerar a estimacgdo simultinea. Atencdo especial
deve ser dada as Figura 5.5B, Figura 5.5D, Figura 5.5E, Figura 5.5F e Figura 5.5I para as
quais o comportamento do modelo mateméatico empregando as estimativas iniciais nao é
capaz de acompanhar a tendéncia dos dados experimentais; para estes casos, as estimativas
iniciais dos parametros demonstram ser inadequadas.

A Tabela 5.6 apresenta os valores de parametros estimados juntamente com as

estimativas iniciais e o erro normalizado destes parametros (o, /®); o erro normalizado é

calculado como a razéo entre o desvio padréo e o valor estimado do pardmetro. Como
informacdo importante para a qualidade dos pardmetros identificaveis, o baixo valor obtido
para o erro normalizado dos parametros indica que tais parametros foram estimados com
sucesso. Analisando os valores dos pardmetros estimados, verifica-se que a estimativa
inicial pode ser significativamente melhorada. E importante enfatizar que os valores dos
parametros selecionados podem ser significativamente influenciados pelas estimativas
iniciais dos pardmetros ndo selecionados. Valores mais adequados dos pardmetros podem
ser obtidos quando um largo numero de experimentos esta disponivel, permitindo a
estimacdo de todos os parametros do modelo matematico.

O procedimento de identificabilidade também atua como uma analise de
sensibilidade, uma vez que os parametros sdo ordenados de acordo com a sua influéncia
sobre a predicdo do modelo. Desta forma, os resultados revelam os parametros
aparentemente mais influentes do modelo de acordo com o cendrio experimental

disponivel.
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Figura 5.5 - ConcentracGes de substrato e metabdlitos ao longo do tempo: (0) valor experimental, e valor predito com (- A-) as estimativas iniciais dos parametros, (-

4-) o procedimento numérico proposto sem a estimagéo simultanea, (-®-) o procedimento numérico proposto para avaliagéo intensiva apresentado pela Figura 5.1.
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Tabela 5.6 - Parametros identificaveis do modelo matematico da E. coli K-12 W3110 empregando a avaliacdo intensiva.

Parametro Estimativa inicial Estimado 0,/0 Parametro Estimativa inicial Estimado 0,/0
Kerst 3082,300 3683,300 0,060 Nbarps e4p 2,600 3,501 0,022
Moo 4,010 0,529 0,015 NbaHPs. pep 2,200 3,455 0,032
Moo 30,423 1,593 0,081 E’ 0,999 1,057 0,054

IeepoH 12,873 8,476 0,041 Kr pep 0,750 0,630 0,122
Kx. pep 750,000 0,541 0,051 K sapDH nadh 1,090 4,752 0,027
FoAPDH 500,000 0,381 0,021 Keek 3pg 0,473 2,326 0,077
K pepexyiase, fdp 0,700 0,469 0,028 Npx 4,000 1,582 0,030
Krsp g 1,400 0,647 0,064 e 4,000 0,584 0,136

Neepcxylase, fdp 4,000 8,795 0,041 Kris.gap 0,300 0,567 0,050
Mo 0,567 0,140 0,069 hign 2,000 9,169 0,057
Nepon 1,000 7,237 0,028 N1paT. fdp 2,000 5,993 0,084

Kol 16p2 0,200 1,271 0,037 E 0,990 0,114 0,078
Kign 1,000 4,152 0,075 Kraeq 1,050 2,583 0,054

K 63p0H dhap 1,000 19,076 0,110 KesLumu 3pg 0,200 0,084 0,035
(S 8,461 4,051 0,051 0 1,000 1,506 0,065
Kt 0,100 0,099 0,038 Kt ap 1,300 1,145 0,123
Kol g6p 0,400 0,060 0,101 Kis. dnap 2,800 7,830 0,057
Keci t6p 0,266 1,956x10™ 0,115 Fote. 82107,310 1,876 0,070
K kaeq 0,120 6,289 0,050 KeaLumu eq 0,187 0,626 0,066
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KpaLumu 2pg 0,369 1,105 0,039 Nprs.g6p 4,000 0,443 0,037
K rspr eq 4,000 4,182 0,052 Kprs.gep 0,393 0,366 0,080
e 7,372 1,461 0,069 K pkaadp 0,260 0,208 0,063
e 5,182 0,100 0,054 K praadp 0,400 0,455 0,056
Moo 3,733 1,366 0,019 K capdH nad 0,252 0,093 0,070
roe 1,967 0,382 0,057 K Lo, gap2 1,200 0,240 0,125
Keai g6p2 0,200 0,272 0,193 Kok atp 22,500 1,483 0,062
Lok 1,000 785,758 0,070 Kpcon spg 5,449 3,597 0,051

K syninesist, pep 1,000 0,361 0,053 o U 96,972 0,749 0,063
K pepcxyiase, pop 4,070 5,731 0,038 e 5,221 0,597 0,036

Para os ajustes observados a partir da Figura 5.5, obtidos com os valores de parametros estimados apresentados pela Tabela 5.6 ao
empregar a avaliacdo intensiva, a funcdo objetivo apresentou melhoria de duas ordens de grandezas com relacdo aos parametros empregando a
estimativa inicial.

Vale ressaltar que a melhoria da qualidade da predicdo do modelo deste exemplo foi observada considerando apenas a estimacdo de
aproximadamente a metade dos parametros do modelo, sendo o procedimento numérico realizado utilizando valores ndo conhecidos como
condic@es iniciais das variaveis dependentes deste modelo dindmico complexo. Desta forma, em cenarios semelhantes, o grande mérito do
procedimento numérico proposto € selecionar apenas os parametros que apresentam maior influéncia sobre o modelo que podem ser estimados a

partir dos dados experimentais disponiveis.
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Assim, mesmo sendo necessdria a adocdo de algumas definicBes arbitrarias
(incertezas relacionadas ao experimento, a modelagem, as concentra¢des iniciais de alguns
metabolitos e as estimativas iniciais dos valores de parametros) para informacdes
indisponiveis a identificabilidade de parametros, o procedimento de avalia¢do intensiva
demonstra ser possivel ajustar e/ou melhorar a predicdo do modelo. Apesar das fontes de
incertezas, agora 0 modelo € capaz de fornecer informacGes sobre o0 que esperar em certas
regides experimentais, permitindo delimitar planejamentos experimentais para
investigacOes de interesse, dentre outras propostas. Naturalmente, para resultados mais
acurados, algumas predi¢cdes devem ser confirmadas com a realizacdo de experimentos

adicionais em regides de grande interesse.

5.2 ACELERANDO O PROCEDIMENTO DE IDENTIFICABILIDADE

Nos procedimentos convencionais de identificabilidade de pardmetros, os
parametros s&o incluidos um a um no conjunto de parametros selecionados, verificando-se
a cada inclusdo se este conjunto é estimavel. A inclusdo do primeiro parametro no conjunto
de pardmetros selecionados é baseada na sua influéncia sobre a predigdo do modelo. Para
sele¢do dos proximos parametros, utiliza-se também o grau de correlacdo com relacdo aos
parametros inclusos no conjunto de parametros selecionados para re-ordenar 0s parametros
restantes. Desta forma, a cada etapa de selecdo deve-se avaliar a correlacdo entre os
parametros, 0 que requer operacdes complexas e custosas com matrizes de grandes
dimensodes, tais como (KRAVARIS et al., 2012): (i) ortogonalizagdo (YAO et al., 2003;
LUND e FOSS, 2008), (ii) indice de correlagdo (BRUN et al., 2001), (iii) matriz de ganhos
relativos, do termo em inglés Relative Gain Array — RGA (SANDINK et al., 2001;
BOTELHO, 2012), (iv) Analise de componentes principais (LI et al., 2004, SECCHI et al.,
2006), (v) Critérios de planejamento de experimentos — D-6timo, A-6timo, E-6timo
(WEIJERS e VANROLLEGHEM, 1997; CHU e HAHN, 2007; MACHADO et al., 2009) e
(vi) valores singulares de Hankel (SUN e HAHN, 2006). Naturalmente, quanto maior o
namero de pardmetros, maior a dimensdo destas matrizes e também maior é o nimero de

avaliacOes.
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Indubitavelmente, a proposta de selecionar parametros avaliando-se um a um é
computacionalmente custosa e demorada. Recentemente, CHU e HAHN (2012),
apresentaram uma metodologia para identificabilidade de parametros baseada em uma
heuristica para admitir o nimero de parametros que podem ser selecionados a cada iteracao.
De acordo com estes vetores caracteristicos, um conjunto de parametros pode ser incluido
no conjunto de parametros selecionados a cada iteracdo, sendo este conjunto determinado
por um procedimento de otimizacdo, que também emprega um critério de selecdo baseado
na ortogonalizagdo da matriz de sensibilidade. Embora bastante atraente, a abordagem do

procedimento de identificabilidade de parametros baseada em métodos de otimizagdo

resulta em um problema combinatorial, em que NPY/[ NPS!(NP—NPS)!] representa o

namero total de combinacBes para selecionar NPS parametros do ndmero total de
pardmetros NP (KRAVARIS et al., 2012). De acordo com KRAVARIS et al. (2012),
selecdo de parametros baseada em otimizagdo incluem procedimento de selecéo sequencial,
técnicas ndo-deterministicas e heuristicas de reducéo.

Considerando o tipico cenario de identificabilidade de parametros no qual se tem
um modelo complexo com elevado nimero de parametros, uma importante pergunta a ser
respondida é: qual o menor nimero de avaliagcdes necessarias para determinar o conjunto
de parametros identificaveis? Esta questdo parece ndo ter sido abordada na literatura, mas é
de grande relevancia para as engenharias quimica e ambiental que apresentam sistemas
complexos, para os quais 0s experimentos sao dificeis, caros e demorados, sendo usuais 0s

modelos dados por estruturas légico-matematica de grande tamanho e complexidade.

53 BUSCA BINARIA

A busca binéria é uma estratégia empregada para determinar um elemento (e.g. um

caractere ou um ndmero) em uma sequéncia ordenada, sem o uso de informacfes
adicionais. Dado um conjunto de nimeros, A = {1,2,3,4,5,6,7,8} , o qual um numero seja
aleatoriamente selecionado. Quantas perguntas sd8o necessarias para obter o numero
selecionado respondendo apenas “sim” ou “ndo”? A forma mais rapida de dar esta resposta
sem conhecer qualquer outra informacdo é perguntar se 0 nimero se encontra na primeira

metade do conjunto. De acordo com a resposta, pode-se eliminar da busca a metade na qual
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0 nimero ndo esta presente. Agora, pergunta se 0 nimero se encontra na primeira metade
do conjunto restante de nimeros, para que novamente se possa eliminar a metade da qual o
ndmero ndo esta presente. Este procedimento caracteriza uma busca em arvore, no qual o0s
ramos que nao possuem o numero selecionado sdo abandonados, restringindo rapidamente
0 conjunto de numeros a serem investigados. Note que qualquer que seja a posi¢do do
namero selecionado no conjunto A, 0 numero de avaliaces necessarias é sempre igual a

trés. Na busca binaria o nimero de avaliagdes necessarias n,,,, € dada por:

(E 5.60) Naa =100, N

na qual n é o nimero de valores possiveis no conjunto original.
A Figura 5.6 apresenta um exemplo ilustrativo sobre o uso da busca binaria na

solucdo do problema de sele¢do do conjunto de nimero A.

Quantas perguntas séo necessarias Pergunta 3
para obter o numero selecionado? - SIL»@
Pergunta 2 o
NAO
SIM » >67
»| =57

Pergunta 1 NAG

>47?

Pergunta 3

)

SIM > =32
—> 227
NAO
—p] =27
NAO

06 06 06

o

Figura 5.6 - Busca binaria para solucéo do problema de sele¢&o do conjunto de nimero A,
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5.4 SELECAO CONJUNTO A CONJUNTO DOS PARAMETROS

Um aspecto importante nos procedimentos de busca € o nimero de avaliacdes
necessarias para encontrar a “solucao”, porque tal procedimento requer tempo e esforgo
computacional. Nos procedimentos convencionais de identificabilidade de parametros, o
namero de avaliagcBes necessarias pode tornar-se muito elevado, porque os parametros sdo
avaliados um a um, sendo que o parametro candidato a selecdo pode ser incluido e
removido no conjunto de parametros selecionados por varias vezes ao longo do
procedimento. Quando a re-estimacao de parametros € incluida a cada etapa de selegdo do
procedimento de identificabilidade de parametros, 0 nimero de avalia¢cBes pode aumentar
significativamente. Desta forma, busca-se uma solugdo para o problema de
identificabilidade de pardmetros com um reduzido numero de avaliagcBes necessarias,
economizando tempo e custo computacional.

Como ideia geral das etapas de um procedimento de identificabilidade de
parametros simples baseado na busca binaria, tem se que inicialmente os parametros sdo
ordenados acordo com sua influéncia sobre a predicdo do modelo (e.g., WENERS E
VANROLLEGHEM, 1997; SANDINK et al., 2001; BRUN et al., 2001; YAO et al., 2003;
LI et al., 2004; SECCHI et al., 2006; SUN e HAHN, 2006; CHU e HAHN, 2007; LUND e
FOSS, 2008; MACHADO et al., 2009; CHU et al., 2011); esta etapa € usual nos
procedimentos de identificabilidade de parametros. A busca por parametros identificaveis
consiste em incluir no conjunto de parametros selecionados a primeira metade dos
parametros mais relevantes da sequéncia de importancia. Ao incluir pardmetros no conjunto
de parametros selecionados deve-se avaliar o condicionamento do procedimento de
estimacdo de parametros a fim de verificar se tais parametros podem ser estimados
simultaneamente; esta etapa é necessaria mesmo quando a selecdo de parametros é
realizada utilizando um critério para avaliar a correlagdo dos parametros, usualmente o
condicionamento da matriz FIM (YAO et al., 2003; SECCHI et al., 2006), que quando
assume um valor elevado também é adotado como o critério de parada em muitos
procedimentos.

A principal diferenca entre o procedimento de identificabilidade de parametros
baseado na busca binéaria, com relacdo a busca binaria propriamente dita, reside no fato de

que ao incluir um parametro no conjunto de pardmetros selecionados e a matriz FIM
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continuar inversivel, entdo a ordem dos parametros ndo selecionados pode mudar; na busca
binaria classica, a sequéncia ordenada ndo muda. Especialmente no caso em que a re-
estimacdo de parametros € adotada como parte do procedimento, pois mesmo 0s parametros
que ja tenham sido incluidos no conjunto de parametros selecionados sem sucesso podem
tornar a ser incluidos e se obter sucesso, como no caso do procedimento proposto para
avaliacdo intensiva (Figura 5.1). Ocorre que, com a re-estimacéo, os valores dos parametros
selecionados s&o modificados e a matriz FIM pode mudar completamente, mantendo-se
inversivel com a re-inclusdo de parametros anteriormente descartados. Desta forma, todos
os parametros ndo selecionados devem ser re-avaliados de acordo com o critério de
identificabilidade escolhido quando um novo conjunto de parametros é adicionado ao
conjunto de parametros selecionado com sucesso. Vale ressaltar que uma vez que tenha

sido incluido, o pardmetro ndo € mais removido do conjunto de pardmetros selecionados.

5.4.1 Procedimento numeérico Il: Avaliacdo acelerada dos parametros

O procedimento numérico para selecdo conjunto a conjunto de parametros
proposto neste capitulo é apresentado pela Figura 5.7. De acordo com este algoritmo, NPSs
representa 0 numero de parametros selecionados com sucesso e deve ser atualizado a cada
etapa de selecdo bem sucedida. Para cada etapa de selecdo bem sucedida, o0 procedimento
busca incluir mais parametros no conjunto de parametros selecionados ®®, sendo NPS o
namero de parametros temporariamente armazenados neste conjunto. Todavia, se 0
conjunto ®® contendo NPS é no identificavel, o tamanho deste conjunto sera reduzido e
NPS é atualizado. No caso de sucessivas falhas, até que NPS=NPSs, indica que o
procedimento esta no ponto da etapa de selecdo ja bem sucedida, sendo que neste ponto o
conjunto de parametros selecionados ®® ndo deve ser reduzido e mais parametros néo
podem ser incluidos. Este é o principal critério de parada adotado para o procedimento
numerico proposto. Em casos particulares, o procedimento também pode parar quando
todos os parametros sdo identificaveis (@™ esta vazio) ou quando nenhum parametro é
identificavel (©® esta vazio). Este tltimo caso se da quando algum problema ocorre para
identificar mesmo um parametro e possivelmente indica a definicdo de informacdes

inadequadas para os parametros e/ou algum problema de modelagem.
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Criar um conjunto: (i) parametros selecionados, inicialmente vazio (O(S)=¢); e (ii)
parametros ndo selecionados, inicialmente contendo todos os parametros (@™,
O nuimero de parametros selecionados bem sucedidos inicialmente é zero (NPSs=0).

]

Escolher algum critério para avaliar a influéncia dos pardmetros levando
em conta a correlagdo com o conjunto de parametros selecionados.

!

A ~ . NS
f Re-calcular a ordem dos parametros ndo selecionados @™ de acordo ]

com o critério escolhido.

l

Adicione metade do conjunto de parametros ndo selecionados o™ a0 conjunto de
parametros selecionados o (removendo tal metade do conjunto de parametros
ndo selecionados O(NS‘); se a metade dos parametros incluidos é fracional,
arredonde para o proximo inteiro.

O niimero de parametros selecionados é NPS.

l

NAO [ Estimar o conjunto de parametros selecionados 0" (OPCIONAL). )

Armazene o nimero de parametros
selecionados bem sucedidos (NPSs=NPS).

(FIM, calculada apenas com
o ¢ inversivel)
e
(ndo ocorre problema numéricos)?

(0™estd vazio) SIM
or «
(NPS=NPS,)?

SIM

PARE. PARE.
Os parametros identificaveis corresponde | | Ndo ha parametros identificaveis.
aos parametros selecionados.

0" contém apenas um
parametro?

Manter somente a primeira metade do conjunto de parametros
selecionados 0. A outra metade deste conjunto deve ser transferida
para o conjunto de pardmetros ndo selecionados 0™, Se a metade dos
parametros mantidos é fracional, arredonde para o préximo inteiro.

Figura 5.7 - Procedimento numérico proposto para identificabilidade de parametros conjunto a
conjunto.

Como apresentado na Figura 5.7, os parametros sdo ordenados decrescentemente
de acordo com sua importancia para a predigdo do modelo. Este procedimento numérico
também pode ser realizado empregando-se uma etapa de estimagdo de parametros a cada
conjunto de parametros selecionados, presente no algoritmo descrido pela Figura 5.7 como
uma etapa opcional. A inclusdo desta etapa aumenta a complexidade do procedimento
numérico proposto e consequentemente seu custo computacional. A estimacdo de

parametros € um procedimento de otimizacdo que inclui: (1) simulagdo do modelo

162



matematico (usualmente complexo), (2) verificagcdo dos limites dos parametros, (3) célculo
de derivadas, e (4) inversdao de matriz. No caso do uso de métodos de otimizagdo nao-
deterministicos, e.g., Enxame de Particulas (KENNEDY e EBERHART, 1995) ou
Algoritmo Genético (GOLDBERG, 1989), o nimero de simula¢fes do modelo é bastante
elevado a cada iteracdo e o esfor¢co computacional destes métodos é usualmente superior.
Adicionalmente, os valores estimados dos parametros selecionados e seus limites devem ser
atualizados para um novo calculo da matriz de sensibilidade a cada avaliacdo. A vantagem
da inclusdo de uma etapa de estimagdo de parametros no procedimento numérico esta
relacionada com a qualidade das estimativas iniciais em cada avaliagdo, que levam a uma
melhor selecao.

A fim de esclarecer a metodologia do procedimento proposto, na Figura 5.8
ilustra-se o procedimento para um problema de identificabilidade hipotético contendo 4
parametros, apresentando as possiveis combinac@es para este caso. O primeiro conjunto de
parametros avaliado no procedimento proposto é selecionado com base no critério de
importancia dos pardmetros, representados por quadrados preenchidos na Figura 5.8.

Usualmente, a correlacdo paramétrica é avaliada entre o conjunto de parametros

selecionados ®° e o conjunto de parametros ndo selecionados ®™. Esta medida é

adotada para assegurar que os parametros a serem incluidos no conjunto de parametros

selecionados ®'° néo estio correlacionados com os parametros ja contidos neste conjunto.

O conhecimento prévio da correlagdo entre os parametros pode ser uma tarefa
ardua, porque se trata de um procedimento que requer considerar a combinagdes entre
parametros, o que pode levar a uma explosdo combinatorial. No procedimento numérico
proposto a correlagcdo entre os parametros é avaliada a cada etapa de selecdo; caso a
correlagdo inviabilize a estimacdo, o conjunto de parametros recém adicionados deve ser
reduzido a metade e novamente verifica-se a viabilidade da estimagdo. O numero de
avaliacBes necessarias para selecionar um conjunto de parametros identificaveis € diferente
do numero de avaliacbes da busca binaria (Equacdo (E 5.60)), uma vez que ha a
possibilidade de re-ordenar os parametros nao selecionados quando um novo parametro é
incluido.

No pior caso do procedimento de identificabilidade baseado na busca binéria,

somente um parametro é incluido por vez e a re-estimagao pode tornar possivel a inclusdo
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dos parametros que ja tenham sido avaliados sem sucesso. Desta forma, pode-se calcular o

nimero maximo de avalia¢fes, que incluem a re-estimacdo e a inversdo da matriz FIM,

como apresentado nas Equacdes (E 5.61) e (E 5.62), em que Isup( ) representa o inteiro

superior.
Nua = Lo (109, (NP)) +1,, (log, (NP —1))+...
Avaliagdo para incluir somente  Avaliagéo para incluir somente
0 primeiro parametro 0 segundo parametro
(E 5.61)
+ Iy, (log,(2)) + 1
— —— Avaliacao para incluir ou remover
Avaliacdo para incluir somente 0 Gltimo parametro

0 pendltimo parametro

(E562) N, =1t N:z: 1,,, (19, (NP—K)) 21+ 1, (log, (NP1))..

Do contrario, pode-se comparar 0 nimero de avaliagdes obtidas pelo procedimento
numérico proposto com o0s procedimentos convencionais de identificabilidade de
parametros, nos quais apenas um parametro é selecionado por vez. No pior caso para 0s
procedimentos de identificabilidade convencionais, todos os pardmetros restantes s&o
avaliados e somente na ultima avaliagio um parametro € incluido, permitindo a re-
avaliacdo de todos dos demais parametros restantes novamente. Desta forma, pode-se
calcular o nimero maximo de avaliacdes, que incluem a re-estimagdo e a inversdo da
matriz FIM, como:

N NP +  (NP-1) ..

T aul
Avaliagdo para incluir somente
0 primeiro parametro

Aval —

—_—
Auvaliagdo para incluir somente
o0 segundo parametro

+ (NP-2) + 1

v

Avaliagao para incluir ou remover
o0 Ultimo pardmetro

(E 5.63)

—
Avaliagdo para incluir somente
0 pendltimo parametro

NP (NP +1)

(E564)  Nyy=>k=
k=1 2
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Ordenamento decrescente

4 parametros
selecionados

NN Sim
Néo | NPSs=1
v v
) ‘DDB Sim nvoo TR sim
N&o ‘ NPSs=1 NPSs=NPS \ NPSs=3
v v v v
RN BEERE_ Sim 2 parametros NZo BB Sim
Nenhum parametro *Néo ‘ NPSS:: selecionados NPSs=NPS | o™ esta vazio
selecionado
v v
Nno L] sm nvo IRIEIR D 3 parametros
NPSs=NPS | NPSs=2 NPSs=NPSs | o™ esta vazio selecionados
\ ' 3 \ 4 paramet
1 para < : parametros parametros
seﬁi;?gﬂigg Nao ‘ ‘ . BNSIST:S selecionados selecionados

NPSs=NPS ‘

2 parametros
selecionados

v
Néo "‘. Sim

NPSs=NPS ‘ o™ esta vazio

\

3 parametros
selecionados
Figura 5.8 - Possiveis combinacfes empregando a selecdo conjunto a conjunto de parametros (Figura 5.7) para solugdo de um problema de identificabilidade
hipotético contendo 4 parametros; NPSs e NPS, respectivamente, representam o nimero de parametros selecionados bem sucedidos e 0 niUmero de parametros no

v

4 pardmetros
selecionados

. N . S NS ~ . n ~ .
conjunto de parametros selecionados ®( ) , sendo (9( ) a representacdo empregada para o conjunto de pardmetros ndo selecionados.
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Dois estudos de casos sdo apresentados para ilustrar o procedimento numérico
proposto. O primeiro exemplo consiste em um problema de identificabilidade de
parametro hipotético com solucdo conhecida, cujo objetivo é verificar se o
procedimento é capaz de realizar uma adequada selecdo. O segundo exemplo € dado
pelo modelo matematico das rotas metabolicas do microorganismo E. coli K-12 W3110,
descrito na Secdo 5.2.2. Em ambos os problemas de identificabilidade, a etapa de re-

estimacéo simultanea foi avaliada.

5.4.2 Estudo de caso 1: modelo hipotético 6

Considere o modelo apresentado na Equacéo (E 5.65).

NX -1 NX

(E 5.65) y= %ngk + Z Zxaxﬂi,j '
k=1

i=1 j=1

emque yeR', xeR’ e g e R™.

O modelo matematico original é descrito apenas pelos efeitos principais, em
que o namero de parametro, NP, é igual ao nimero de variaveis independentes, NX=31.
Os efeitos cruzados sdo adicionados ao modelo original para criar um modelo super
parametrizado e aumentar a complexidade do problema de identificabilidade. E
esperado que 31x30 = 930 parametros relacionando os termos de segunda ordem sejam
ndo identificaveis porque estdo relacionados com outros parametros e nao foram
empregados para gerar os dados experimentais simulados (y). Desta forma, os efeitos
cruzados sdao confundidos com os efeitos principais.

Os valores das varidveis independentes x foram gerados por meio de
experimentos simulados, obtidos utilizando a técnica de planejamento ortogonal de
Taguchi, disponivel no software STATISTICA 6.0. A variavel dependente y foi gerada

utilizando a saida original do modelo com adi¢cdo do erro experimental dado pela

distribuicdo normal de probabilidades, com média zero e variancia de 0,25 (GYZ =0, 25).

Os valores exatos dos parametros formam uma progressdo aritmetica com o valor do
primeiro parametro definido igual a cinco, 6, = 5, e o valor do ultimo parametro

definido como cento e cinquenta e cinco, 6; = 155, e a diferenca comum entre 0s
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membros sucessivos € igual a cinco. Neste cenério os dados experimentais simulados
sdo ortogonais e a estrutura do modelo é linear.

Dois casos foram investigados, sem e com a etapa de re-estimacgédo. Além disso,
uma vez que o procedimento de identificabilidade é fortemente dependente das
estimativas inicial dos valores dos parametros, também foram avaliados casos
considerando valores de estimativa inicial bastante distintas dos valores exatos dos
parametros. Para modelos lineares nos parametros esta dependéncia é gerada pelo uso
da matriz de sensibilidade normalizada By e também pelos parametros ndo selecionados
guando a etapa de re-estimacdo é empregada. Em ambos 0s casos 0s resultados sao

apresentado na Tabela 5.7.

Caso a - sem a etapa de re-estimacao
O principal objetivo deste caso é demonstrar o baixo tempo e custo
computacional do procedimento numérico proposto comparado aos procedimentos de
identificabilidade usuais reportados na literatura. De fato, somente 4 avaliagdes foram
necessarias para selecionar 31 parametros, enquanto que 0s procedimentos usuais
requerem no minimo 31 avaliacdes. Note que, no pior caso, 0 procedimento numérico
proposto requer 8588 avaliagbes (Equacdo (E 5.63)), contra 461281 avaliagOes do
procedimento convencional (Equacéo (E 5.64)); estes nimeros indicam que esforgo
computacional do procedimento numérico proposto € menor que 2% do esforco
requerido pelos procedimentos convencionais para 0 caso em que todo parametro
avaliado é removido do conjunto de pardmetros selecionados.
A fim de demonstrar a dependéncia com relacdo a estimativa inicial dos
parametros, dois conjuntos de estimativas iniciais foram investigados:
(). Caso a.l — valores dos parametros 1 a 31 em ordem crescente de
magnitude, com os parametros relacionados aos efeitos cruzados
definidos com valor igual a 1.
(if).  Caso a.2 — valores dos parametros 1 a 31 em ordem decrescente de
magnitude, com o0s parametros relacionados aos efeitos cruzados

definidos com valor igual a 1.

Como esperado, para o0 caso a.1 os parametros foram selecionados em ordem

decrescente de acordo com os seus valores, sendo obtido o conjunto de parametros
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selecionado ©° = {605,,05,,...,0,} . Para o caso a.2, os parametros foram selecionados de
acordo com os seus valores, obtendo se o conjunto de pardmetros selecionados
e = {91,02,...,931} . E importante enfatizar que para problemas mais complexos (e.g.,

dados experimentais escassos e modelos ndo lineares) os resultados da selecdo de
pardmetros também séo fortemente dependentes do critério de identificabilidade de
parametros empregado. Apesar da gravidade dos resultados apresentados neste caso, 0
problema da dependéncia com as estimativas iniciais também ocorre nos procedimentos
convencionais de identificabilidade de parametros.

O tempo computacional foi 0 mesmo para ambos os casos, 3,8 segundos.

Caso b - com a etapa de re-estimacéo
Semelhante ao caso (a), as investigacdes foram realizadas considerando
diferentes estimativas iniciais:

(). Caso b.1 — valores dos pardametros 1 a 31 em ordem crescente de
magnitude, com os parametros relacionados aos efeitos cruzados

definidos com valor igual a 1.
(if).  Caso b.2 — valores dos parametros 1 a 31 em ordem decrescente de
magnitude, com os parametros relacionados aos efeitos cruzados

definidos com valor igual a 1.

Introduzindo a etapa de re-estimacéo, 31 parametros foram selecionados, sendo
a ordem de selecdo igual a obtida sem a re-estimacdo, para ambos 0S casos.
Apresentados pela Tabela 5.7, os resultados dos valores dos parametros estimados para
ambos 0s casos apresentam desvios da ordem de grandeza de 1x107%, que indicam uma
boa acuracia dos valores estimados. O tempo computacional do caso b.1 foi de 1,30
minutos e no caso b.2 foi de 1,84 minutos.

Assim como para 0 caso a, no caso b a ordem da selegéo ocorreu de acordo
com as estimativas iniciais. Para 0 caso b, em que a re-estimacdo é empregada, a
diferenca entre os valores dos pardmetros estimados e o0s valores exatos dos parametros
estd principalmente associada aos efeitos cruzados, que apresentam valor igual 0,0 no
modelo exato e valor igual a 1,0 como estimativas iniciais, e tais valores ndo mudam

durante a estimacdo visto que os efeitos cruzados ndo sdo incluidos no conjunto de
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parametros identificaveis. E importante ressaltar, que os valores estimados dos

parametros também foram afetados pelas estimativas iniciais.

Neste exemplo, a analise NSRGA também foi empregada para selecionar o

primeiro conjunto de parametros, a fim de evitar a selecdo de parametros

correlacionados. Entretanto, o uso desta analise ndo afetou os resultados.

Tabela 5.7 - Identificabilidade de parametros baseada na busca binaria para os casos (a) e (b) do

modelo simples.

Estimativa inicial

Valor estimado

Simbolo Valor exato (a.leb.l) (a.2eh.2) (b.1) (b.2)
0, 5 1,2 31 14,111Y 159,265
0, 10 2 30 13,868 152,752C%
Oy 15 3 29 17,608® 144,396
O, 20 4 28 23,079% 145,181
Os 25 5 27 26,5700 138,824@"
O% 30 6 26 31,025® 134,280
0, 35 7 25 39,2001 129,384
Os 40 8 24 45,615® 120,687%4
Oy 45 9 23 46,368 123,449
010 50 10 22 57,3660 115,398?
611 55 11 21 63,0274 108,222V
012 60 12 20 64,8252 104,095@%
613 65 13 19 72,33913) 103,92149
014 70 14 18 68,5981 88,3368
015 75 15 17 76,4161 85,0127
016 80 16 16 86,7991 86,7991°)
617 85 17 15 85,0127 76,4161
015 90 18 14 88,3368 68,5984
619 95 19 13 103,92149 72,339%)
00 100 20 12 104,095@% 64,8252
N 105 21 11 108,222 63,0261
O 110 22 10 115,398 57,366
023 115 23 9 123,449@% 46,368
Ora 120 24 8 120,687%% 45,615®
025 125 25 7 129,384 39,2001
06 130 26 6 134,280%® 31,025®
027 135 27 5 138,824¢@" 26,5700
Osg 140 28 4 145,181#®) 23,079¥
629 145 29 3 144,396%% 17,608®
020 150 30 2 152,752%9 13,868?
Oa1 155 31 1,2 159,2656Y 14,111@

0118 033 0 1 1 * *

* parametros nao selecionados.

@ indica a posicao i do parametro de acordo com a ordem de selecio.
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5.4.3 Estudo de caso 2: modelo das rotas metabélicas da E. coli K-12 W3110

Foram utilizados neste exemplo, 0 modelo (CHASSAGNOLE et al., 2002; Di
MAGGIO et al., 2010), os dados experimentais (HOQUE et al., 2005) e estimativas
iniciais de parametros (Di MAGGIO et al., 2010), que se encontram descritos em maior
detalhe na Secéo 5.2.2.

Assim como para o modelo hipotético 6 desta secdo, dois casos foram
investigados, sem e com a etapa de re-estimacdo a fim de avaliar a reducdo da
dependéncia do procedimento com a estimativa inicial dos valores de parametros. Uma
vez que se trata de um problema real de identificabilidade, as estimativas iniciais

empregadas foram tomadas da literatura.

Caso a — sem a etapa de re-estimacao

Considerando as 5 condi¢es iniciais e os 131 parametros do modelo, foram
avaliados 136 parametros utilizando o procedimento numérico proposto a partir dos
dados experimentais medidos dos metabolitos intracelulares. Os resultados sdo
apresentados na Tabela 5.8, em que 20 parametros e 5 condig¢des iniciais foram
selecionados como identificaveis, sendo requerido apenas 13 avaliacdes. O elevado
nimero de parametros ndo selecionados pode indicar que varios parametros estdo
correlacionados ou apresentam pouca influéncia sobre a predi¢do do modelo, e também
que os metabolitos intracelulares ndo medidos armazenam informacdes relevantes para
descricdo adequada do comportamento metabdlico da E. coli. Outro fator importante é a
qualidade da estimativa inicial dada aos parametros; tais valores podem estar distantes
dos valores exatos dos parametros.

Entretanto, a estimacdo simultanea dos parametros identificaveis a partir da
estimativa inicial, apresentados na Tabela 5.8, néo foi possivel devido a singularidade
da matriz FIM.
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Tabela 5.8 - Procedimento baseado na busca binéria para identificabilidade dos parametros das
rotas metabdlicas da E. coli K-12 W3110, sem a etapa de estimacao.

Simbolo Estimativa inicial Simbolo Estimativa inicial
Condicdes iniciais
Cisp 5,5406x10" Cig 1,2851
Cyip 6,7016x10 Coea 4,0874x102
oap 3,7000x10°
Parametros
Keai,gsp 4,0000x10™ K sapoH, pop 5,0000x10°
foar 1,0519x10° K e6poH nad.inn 9,0000x10°®
ISbpoH 1,2873x10" Faymhesis? 5,6900x10™
Keai,gsp2 2,0000x10™ Mo 5,6700x10™
Kris eq 1,3900x10* o 8,21073x10*
K pepcytase,fap 7,0000x10™ Kerss 3,0823x10°
Npepexylase, fdp 4,0000 KSynthesisZ, pyr 1,0000
Kruspeeq 1,4000 FoGoH 5,22076
FeApDH 50,0000 KecoH nadp 5,0600x107
K sapor ,gap 1,2000 Kpcon ,nadph 1,3769x107

Caso b — com a etapa de re-estimacéao

Incluindo a etapa de re-estimagdo a cada etapa de selecdo, o procedimento
numérico proposto foi capaz de selecionar 75 parametros e 5 condigdes iniciais
demandando apenas 19 iteracbes. E importante enfatizar que no procedimento
convencional, selecéo de pardmetros um a um, o nimero minimo requerido de iteragdes
para se obter este resultado é 80. Na verdade, a reducdo do esforco computacional é
muito maior visto que o procedimento convencional demanda muitas iteracdes, para as
quais a inclusdo de um parametro a cada iteracdo é frequentemente mal sucedida, de
forma que vérios pardmetros sdo testados até que um parametro seja definitivamente
incluido no conjunto de pardmetros selecionados.

O tempo computacional para selecionar os 75 parametros e as 5 condicdes
iniciais com o procedimento numérico proposto, selecdo de parametros conjunto a
conjunto, foi de apenas 3,24 minutos. Para comparacdo, o procedimento numérico para
avaliacdo intensiva apresentado na Secéo 5.2.1, Figura 5.1, realiza o procedimento de
identificabilidade por meio da selecdo um a um, obtendo os resultados em 6,28 horas,

com resultados de qualidade semelhante. Os resultados sdo apresentados pelas Tabela
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5.9 e Tabela 5.10, respectivamente, para as condic¢des iniciais e 0s parametros do
modelo. De acordo com os resultados apresentados pela Tabela 5.9, os valores
calculados para a estimativa inicial das condic¢Bes iniciais ndo sofreram mudanca

significativa ap6s o procedimento de identificabilidade.

Tabela 5.9 - Procedimento baseado na busca binaria para identificabilidade dos parametros das
rotas metabdlicas da E. coli K-12 W3110, com a etapa de estimacao: condigéo inicial para os
metabdlitos intracelulares ndo medidos.

Condic0es iniciais

Simbolo Estimativa inicial Valor estimado 0,/©
Cyyisp 5,5406x10™ 5,2742x10™ 8,9433x10°
Cyip 6,7016x10™ 6,4919x107 9,8674x10"
Cop 3,7000x107 3,0857x10° 3,3957
Cagp 1,2851 1,7901 3,5516
Cees7p 4,0874x1072 4,0850x1072 1,4311x10*
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Tabela 5.10 - Procedimento baseado na busca binaria para identificabilidade dos parametros das rotas metabolicas da E. coli K-12 W3110, com a etapa

de estimacao de parédmetros.

Simbolo Valor nominal Valor estimado 0,/0© Simbolo Valor nominal Valor estimado 0o/O©
Koot g6p 9,5682x10° 1,0769x10 3,0814 K pek acp 1,8500x10"  1,8500x10™ 1,9104x10
o 1,0519x10° 5,9234x10? 1,2569 Keapornaa  2,5200x10%  2,5213x10* 6,7565x10"
R 7,5600 7,2217 2,0269x10" | Kggponmam  9,0000x10°  8,6536x107 6,1194x10*
Kol 16p2 2,0000x10%  1,1109x107  7,6247x10° o 5,1816 2,2516 2,5393x10*

Koek 350 5,1700x10"  4,5490x10* 4,4129 e 3,7333 1,9924 4,6917
Keepontase. g~ 4,6009x10™"  4,4571x10™ 3,7857 e 3,0423x10" 4,0000 1,7730x10°
Neepcyytase. idp 9,2749 9,2161 2,3282 K eno.2pg 1,0000x10"  1,0000x10™ 1,6760x10"
roe 5,7921x10%  9,4885x10"  1,2338x10° Kois.dnap 2,8000 2,5225 2,2587x10°
r e 1,9670 1,4669x10™ 2,5160 K st g 4,0000 1,4200 3,5450x10*
roe 5,0000x10? 9,4187 9,5864 e 4,0104 6,2336x10" 7,4603x10™
Krusp.eq 1,4000 1,4855 8,9487x10° | Kpgumuspg  2,0000x10"  2,0000x10™ 6,9664x10°
Keworge  8,9226x10°  2,2312x107°  1,3122x10° | Hgepom nach 4,0000 5,1769x10™" 5,1116x10°
Keworpgp  3,4443x10°  8,3295x10°  1,3434x10° K kaeq 1,2000x10"  1,1685x10™ 2,3249x10"
Kooy~ 5,0600x107 1,1772 1,3215x10° K eno, pep 1,3500x10"  1,3500x10™ 3,9731x10"
Keeornagn  1,3769x107  7,3728x10°  4,0426x10° e 5,2056x10"  8,7199x107? 1,9057x10°
K peoH atp 2,0800x10? 5,4786x10"  4,2688x10% | Noanps pep 2,2000 2,4990 2,6254x10*
Koo eq 1,5800x10"  1,3716x10"  8,7306x10" | Kegumuope — 3,6900x100  3,6900x10 6,3087x10°
K b0 eq 1,4438x10°  1,4935x10 2,6863 Keopormagpn ~ 3,0000x107  2,8818x10 7,5260x10°
Famh 5,6900x10"  4,2606x107°  2,6446x10" | Hcepom nagm 1,4000 1,4032 8,6816x10°
r e 3,5309x10%  3,5304x10%  6,0122x10* Ke.t6p 8,8572x10°  8,8801x10° 9,6690x10°
g 1,1118 1,0745 3,5897x10° | K 2,0000x10%  1,9406x107 3,7786x10°

PTS

MG6PDH ,nadp
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K PTS1
KSynthesisZ, pyr
K
K
n

K

PK ,adp
PGK, pgp
DAHP,se4 p

PGLUMU ,eq

K

PK, pep

Nepw

K

PGl eq

K

PEPCxylase, pep

K

ENO,eq
max
r-TA
K PGI,g6p2
max

rPGK
max
r-ENO
max
r-TKa
r max
PGLUMU

2,4200x10°
1,8164x10™"
2,6000x10™
4,6800x1072
2,6000
9,4504x10™
3,1000x10
1,0000
4,3000x1072
4,0700
6,7000x10™
8,4613
2,0000x10™
4,2260x10°
2,5274x10?
7,3718
9,6972x10*

2,3386x10°
1,8140x10"
2,5944x10™
5,4125x10
3,4499
9,4505x10™
3,0968x10
9,2200
4,2994x10%
8,0500
7,1033x10™
3,2541
5,9448x10™
2,7500x10*
2,5000
5,7700
7,0600x10™

3,6104x10°
1,5514x10%
2,9091x10?
35774
3,5791
7,0688
1,4155x10?
1,5091
7,1124x10*"
6,6521x10"
2,0301
1,4314x10*
4,9639
2,3841x10°
1,0603x10"
8,9491x10°
6,8782x10"

K
K

TA,eq

TIS eq

r max
PEPCxylase

K

ALDO,dhap

E

max
r-PG M

K
K 66p0H nadn
K
K
K

PGDH 6 pg

G6PDH ,dtn
MG6PDH ,g6p

MG6PDH ,g6p

K
K

rmax
G3PDH

PGK ,eq
TIS,gap

K

G3PDH ,dhap

r max
MurSynth
K

DAHPS, pep

1,0500
1,3900x10™"
9,5000x10
8,8000x10
9,9000x10*
5,6180x10™
5,4491
3,0000x10*
3,0000x10*
7,0000x10°
7,0000x10°
1,8000x10°
3,0000x10™
1,0700x107
1,0000
1,5000x107
5,3000x10°

1,0507
1,3896x10"
1,0256x1072
8,8000x10%
4,0301x10™
9,0650x10
3,6871
3,0070x10™
3,0613x10™
6,9652x10
6,9652x10
8,9599x10°
3,4455x10™
1,0700x1072
6,5999
1,4961x107
5,3000x10°

1,4314x10*
2,9680x10?
6,2233x10"
1,4290x10°
9,6704x10°
5,7009x10"
1,1154x10°
1,0491x10*
4,4899x10*
2,2991x10?
2,2991x10?
2,2371x10°
3,0763x10?
5,4517x10*
6,1520x10*
1,6909x10°
1,5787x10°
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Figura 5.9 - Concentracdes de substrato e metabdlitos ao longo do tempo: (o) valor experimental, valor predito com (-A-) as estimativas iniciais (caso (a) - sem a

etapa de re-estimacao), (-m-) 0 procedimento de avalia¢io conjunto a conjunto, descrito pela Figura 5.7 (caso (b) - com a etapa de re-estimacao) e, (-e-) 0

procedimento de avaliacdo intensiva, descrito pela Figura 5.1
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A maioria dos valores estimados para os parametros apresentados pela Tabela
5.10 apresenta diferenca de pelo menos uma ordem de magnitude em relacdo aos
valores das estimativas iniciais. Esta diferenca demonstra que a estimativas iniciais dos
parametros podem sofrer uma melhora significativa, como observado na Figura 5.9, que
apresenta a comparagéo entre os dados experimentais e a predigdo do modelo com o0s
valores de pardmetros igual as estimativas iniciais e com os valores de parametros
estimados. E importante enfatizar que os valores estimados para os parametros
selecionados podem ser significativamente influenciados pelos valores dos parametros
néo selecionados, que sdo fixados na estimativa inicial.

O uso da técnica NSRGA na etapa de selecdo do primeiro conjunto de
parametros, a fim evitar a inclusdo de pardmetros correlacionados neste conjunto, nao
afeta os resultados. Assim, 0 uso desta etapa é desaconselhado visto que o esforco
adicional introduzido para selecionar o primeiro conjunto de parametros ¢é

desnecessario.

55 CONCLUSOES PARCIAIS

Dois novos procedimentos numéricos foram propostos a fim de tratar
problemas de identificabilidade de parametros, com diferentes focos: (i) a avaliacéo
intensiva dos parametros - a classificagdo robusta, (ii) avaliacdo acelerada dos
parametros - o minimo esforco computacional. O primeiro procedimento consiste na
avaliagdo intensiva dos parametros, permitindo investigar o potencial de
identificabilidade para todos os parametros do modelo, mesmo em problemas de
estimacdo mal condicionados. No segundo procedimento busca-se acelerar a
convergéncia dos procedimentos de identificabilidade por meio da busca binaria,
reduzindo drasticamente o esforco computacional.

Para ilustrar o desempenho dos procedimentos propostos, destaca-se 0 estudo
de caso das rotas metabdlicas da E. coli K-12 W3110, um problema de
identificabilidade real, cujo cenario € composto por um modelo dindmico complexo,
contendo 131 parametros e 5 condi¢Bes iniciais desconhecidas, que devem ser
estimados a partir de um conjunto de dados experimentais escasso.

Ambos os procedimentos se mostram aptos a identificabilidade de parametros
em cenarios aridos e podem ser empregados como ferramentas para a andlise de

sensibilidade e planejamento de experimentos. Como esperado, os resultados obtidos
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empregando-se a identificabilidade e a estimagdo simultaneas superam os resultados
obtidos empregando a abordagem cléssica. A abordagem da avaliacdo intensiva parece
mais adequada para um estudo pormenorizado do problema de identificabilidade de
parametros, a que se deseja detalhes para estudo da analise de sensibilidade do modelo e
definices de condi¢des experimentais de interesse. Em contrapartida, a abordagem da
avaliacdo acelerada demonstra grande potencial para aplicacfes em tempo real.

O uso da técnica NSRGA para avaliacdo prévia da correlacdo paramétrica ndo
afetou os resultados para os exemplos investigados. O mesmo é observado para 0 uso
dos angulos de correlacdo. De fato, o resultado obtido por meio destas técnicas é
sobreposto pela avaliagcdo da correlacdo entre os parametros realizada a cada etapa de
sele¢do pelo critério de identificabilidade adotado.

Assim, os resultados obtidos neste capitulo corroboram as observacdes a
respeito da forte dependéncia do procedimento de identificabilidade com as estimativas
iniciais dos valores dos parametros, reafirmando a importancia de se realizar a selecéo e

a estimacao simultaneamente.
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CAPITULO 6. CONCLUSOES E SUGESTOES

A presente tese leva a concluir que a identificabilidade de parametros apresenta
grande relevancia para as engenharias quimica e ambiental, devido & crescente
complexidade dos modernos processos e as dificuldades associadas a obtencdo e a
disponibilidade de medidas de variaveis cruciais, seja em grandes plantas industriais ou
em pequenas bancadas laboratoriais.

A revisdo bibliografica leva a concluir que h4& um grande panorama para
desenvolvimento de novos procedimentos, especialmente com relacdo a modelos
complexos, com lacunas importantes a serem preenchidas como: a baixa frequéncia de
estudos relacionados aos aspectos conceituais do problema de identificabilidade, a
auséncia do uso de métodos globais para avaliagdo de pardmetros, o uso da estimagéo
como uma etapa final ou exclusa a selecdo, a auséncia da avaliacdo de todos os
parametros ante a selecdo, a auséncia da avaliacdo dos parametros com rapida
convergéncia. Como conclusao final desta etapa tem-se que, apesar da grande variedade
de tipos e de termos para a classificacdo de parametros reportada pela literatura, na
pratica esta classificacdo é feita adotando-se apenas a seguinte definicdo: parametro
identificavel, que pode ser estimado, e parametro ndo identificavel, que ndo pode ser
estimado.

O estudo e comparacdo de métodos com diferentes propriedades como a
analise de sensibilidade global de SALTELLI (2002), a identificabilidade baseada na
ortogonalizacdo de YAO et al. (2003) e a identificabilidade empregando analise dos
componentes principais de SECCHI et al. (2006), frente aos estudos de casos propostos,
permitem concluir que os critérios de identificabilidade ndo sdo sempre concordantes
entre si e apresentam grande suscetibilidade com relacdo as estimativas iniciais dos
parametros. Outra conclusdo importante obtida a partir desta etapa da tese € a
verificacdo de que a selecdo baseada apenas na sensibilidade néo necessariamente leva
aos parametros mais estimaveis do modelo, visto que a estimagdo depende do plano
experimental empregado. Também €é importante ressaltar que em se tratando de modelos
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complexos dindmicos, a anélise de sensibilidade global ndo permite ampla variagdo no
valor dos parametros, ficando localizada para os casos estudados no méaximo em 20%
em torno da estimativa inicial dos parametros. Outra observacdo importante é o fato de
gue em alguns casos o0 conjunto de parametros selecionados pode resultar em problemas
de estimag@o mal condicionados quando a estimacdo nédo é aplicada simultaneamente a
identificabilidade, em especial quando as estimativas iniciais dos parametros nao sao
adequadas.

O estudo dos aspectos conceituais da identificabilidade abordou as dificuldades
relacionadas com a classificacdo dos parametros e com a caracterizacdo de incertezas,
concluindo que o procedimento de fixar um subconjunto de parametros e estimar 0s
demais pode levar a resultados desastrosos. A conclusao final desta etapa é que 0 uso
apropriado do procedimento de identificabilidade esta sujeito a condicdo em que as
direcBes caracteristicas da matriz de informacdo de Fisher que contém a incerteza
paramétrica infinita constituem o espaco nulo da matriz de sensibilidade.

A proposta de novos procedimentos a fim de tratar os problemas numéricos
ocasionados pela dependéncia da selecdo com a estimativa inicial dos parametros leva a
conclusdo de que, a estratégia de selecdo e estimacdo simultaneas permite amenizar tais
problemas numéricos, bem como assegura que o conjunto de parametros selecionados
seja identificavel. Conclui-se também que o uso de andlises adicionais, como a matriz
retangular de ganhos relativos e os angulos de correlacdo entre os vetores de
sensibilidade de parametros, sdo sobrepostos pelo critério de identificabilidade e apenas
introduzem esforgo adicional ao procedimento. Da comparacdo entre 0s dois novos
procedimentos propostos, a avaliacdo intensiva e a avaliacdo acelerada, ambos
permitem o uso de qualquer critério de identificabilidade e sdo baseados na selecdo e
estimacdo simultaneas, mas o esforco computacional é drasticamente reduzido neste
segundo, o que demonstra grande potencial do procedimento para aplicagcbes em tempo
real. O uso da estratégia de YAO et al. (2003) nos estudos de caso apresentados &
ilustrativo e ndo estd baseado em qualquer motivacdo. Assim como observado nesta
tese, espera-se que a avaliacdo intensiva dos parametros forneca um ajuste mais
adequado dos modelos aos dados experimentais, quando comparada a sele¢do conjunto
a conjunto, visto que ao selecionar um conjunto de parametros, 0 nimero de escolhas
baseadas na estimativa inicial € muito maior do que considerando apenas a selecdo de

um parametro, para um mesmo cenario.
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Assim, esta tese trata do tema da identificabilidade de pardmetros, abordando:
(i) o problema, (ii) as metodologias de identificabilidade, (iii) as dificuldades associadas
a classificacdo e a caracterizacdo estatistica dos parametros identificaveis, e (iv) o
desenvolvimento de novos métodos. A conclusdo maior consiste na constatacdo da
complexidade do presente tema, sendo que a tarefa de identificar pardmetros ainda
apresenta grandes desafios que carecem de estudos a luz da estatistica.

Para trabalhos futuros sugerem-se investigagdes a cerca do desenvolvimento de
novos critérios de identificabilidade, da caracterizacdo de incerteza desprezada e
desenvolvimento de procedimentos com menor dependéncia da estimativa inicial dos
parametros. Acredita-se que a exploracdo dos topicos apresentados a seguir é de suma
importancia para o avango da identificabilidade e a obtencdo de resultados cada vez
mais confiadveis com o uso destes procedimentos.

e Uso dos testes estatisticos Chi-quadrado e F-Fisher para a comparacao
dos valores das fungdes objetivo obtidos via diferentes procedimentos
e/ou diferentes estimativas iniciais;

e Estudo e estabelecimento de critérios que permitam definir
estatisticamente, de forma inequivoca, a adequabilidade do procedimento
de identificabilidade aplicado a um problema de interesse;

e Estudo e desenvolvimento de critérios de identificabilidade baseados em
métodos globais, buscando reduzir a influéncia das estimativas iniciais
sobre a selecdo de parametros;

e Estudo e desenvolvimento de estratégias para o tratamento prévio das
estimativas iniciais via métodos ndo-deterministicos, e.g. 0 Exame de
Particulas (KENNEDY e EBERHART, 1995) e o Algoritmo Genético
(GOLDBERG, 1989);

e Estudo e estabelecimento de critérios de paradas baseados em métodos
estatisticos, visando impedir a degradacédo da predicao;

e Estudo e desenvolvimento de procedimentos capazes de contabilizar o
volume de incerteza da predicdo desprezado por meio de métodos de
otimizacdo, a fim de reduzir o esforco computacional atualmente

requerido para abordar este problema;
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Uso de indices de sensibilidade para fins de célculo do intervalo de
confianca da predicédo, buscando reduzir o esfor¢co de amostrar o espaco
de parametros;

Uso do conceito de volume da regido de confianga dos parametros para
desenvolvimento de critérios de identificabilidade e de parada dos
procedimentos;

Estudo e desenvolvimento de procedimentos baseados em estimadores
robustos, visando caracterizar rigorosamente as incertezas e evitando
assumir a priori as hipoteses do principio de Maxima Verossimilhanca;
Estudo e desenvolvimento de procedimentos baseados na teoria da
decisdo e na teoria da informacgdo, visando reduzir o esforco

computacional requerido pelos procedimentos cléssicos.
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