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Resumo—Em problemas de modelagem bioquímica, frequen-
temente é necessário estimar parâmetros de modelos oriundos
de equações diferenciais não-lineares que não possuem, em sua
maioria, solução analítica. A modelagem de perfis metabólicos,
por exemplo, exige modelos que representem séries de dados tem-
porais adequadas para o processo estudado. Um dos principais
modelos usados é o chamado S-system, que surgiu baseado na Lei
de Ação das Massas e descreve o comportamento dinâmico do
fenômeno de modo satisfatório. Desenvolvimento de algoritmos
matemáticos baseando-se em métodos gradientes ou técnicas
heurísticas para estimação de parâmetros de tais modelos têm
sido largamente estudados. Porém, problemas de convergência
ou alto custo computacional destes métodos motivaram a busca
por métodos alternativos. No presente trabalho, é considerada
uma representação da função aproximante, por meio de B-splines
e minimiza-se os desvios entre as derivadas dessa função e o
lado direito do sistema de EDOs, aplicando-se o método sem
derivadas Direct MultiSearch (DMS). Resultados preliminares
para sistemas com quatro, cinco e seis metabólitos apresentaram
bons resultados, mostrando que o metodologia é promissora.
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I. INTRODUÇÃO

O papel da modelagem biomatemática compreende a repre-
sentação de um sistema biológico por um modelo simplificado
que seja mais fácil de analisar, inferir, predizer, extrapolar,
manipular e otimizar que o sistema em estudo. Em pesquisas
recentes, uma das principais atividades na Biologia Molecular
tem sido o estudo e desenvolvimento de modelos matemáticos
que possam representar de modo satisfatório a estrutura e/ou
dinâmica de processos e caminhos metabólicos ou redes de
regulação gênica. Os avanços nas tecnologias de medições, tais
como, espectrometria de massa, ressonância magnética nuclear
etc., têm fornecido uma melhor compreensão de perfis tem-
porais de metabólitos ou proteínas que podem ser usados, por
exemplo, para mapear caminhos metabólicos e/ou proteômicos
que produzam novas informações acerca da natureza de certas
doenças e possibilidades de tratamento. Esses perfis metabó-
licos são medições simultâneas de elementos que podem ser
obtidas num instante de tempo ou numa série de dados tempo-
rais. A fim de representar matematicamente essas informações,
um padrão de modelo matemático é estabelecido e assim
torna-se necessário aplicar algum algoritmo computacional
para determinar o conjunto de parâmetros que possibilite o
ajuste adequado da estrutura de modelagem especificada às

informações medidas. Um dos principais modelos utilizados
para representar tais fenômenos biológicos são os conheci-
dos modelos S-systems, que se caracterizam por descrever o
comportamento dinâmico do sistema de modo satisfatório com
precisão e flexibilidade matemática. Esses modelos surgem da
aplicação da Lei de Ação das Massas, sendo representados
por um conjunto de equações diferenciais ordinárias (EDO)
não-lineares que dificilmente possuem solução analítica. Tais
modelos apresentam um grande número de parâmetros a
serem estimados e, em geral, essa estimação é um problema
de otimização não-linear em que os mesmos são obtidos
minimizando-se a soma ponderada das diferenças entre os da-
dos experimentais e os valores calculados teoricamente. Dife-
rentes abordagens foram aplicadas para estimar parâmetros de
modelos S-systems. Muitos autores estudaram a modelagem e
estimação de parâmetros de sistemas bioquímicos e aplicaram
algoritmos de otimização para tais tipos de problemas ( [3],
[6], [7], [8], [11]). Métodos gradientes são alguns dos princi-
pais algoritmos utilizados para estimativa de parâmetros, mas
em geral convergem para soluções locais devido à falta de uma
boa estimativa inicial para a solução. Por outro lado, métodos
heurísticos, tais como Algoritmos Genéticos (GA), são mais
robustos na busca de um minimizador global, mas podem
exigir um custo computacional substancial e não garantem
convergência global. Uma alternativa consiste na utilização de
algoritmos híbridos, combinando estratégias heurísticas com
métodos gradientes ( [2], [5], [9]). Uma outra alternativa
para otimização dos parâmetros consiste em se empregar
métodos de colocação que utilizam uma representação global
da solução através de um conjunto conveniente de funções
de base, geralmente polinômios de baixa ordem [10]. Neste
trabalho utilizamos B-splines. Em seguida, aproxima-se as
derivadas dessa e define-se uma função objetivo que consiste
em minimizar a diferença entre essas derivadas e o lado
direito do sistema de EDOs. Neste trabalho, apresentamos um
algoritmo para estimar parâmetros de modelos S-systems com
dados de séries temporais sem ruído. Inicialmente, esses dados
são ajustados considerando-se uma função de ajuste como
sendo uma combinação linear de B-splines e, em seguida, os
parâmetros do modelo S-systems são determinados aplicando-
se o método sem derivadas Direct MultiSearch (DMS) [1].



II. FORMULAÇÃO DO PROBLEMA

A. Modelo S-system
Um modelo S-system pode ser definido como:
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gij
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X
hij

j , i = 1, . . . , N (1)

em que N é o número de componentes da rede metabólica, αi

e βi são parâmetros não-negativos denominados constantes de
taxa, os quais referem-se às taxas de produção e consumo,
respectivamente. Os parâmetros gij e hij são parâmetros
denominados coeficientes cinéticos, que refletem a ação que
determinado metabólito Xj possui no termo de produção ou
consumo. Valores positivos significam um efeito catalisador
exercido por Xj , enquanto que valores negativos significam
efeito inibitório. Valores iguais a zero significam que Xj não
exerce nenhum efeito [4].

III. METODOLOGIA

A metodologia para otimização dos parâmetros, com conse-
quente resolução do sistema de EDOs, consiste em empregar-
se métodos de colocação que utilizam uma representação
global da solução através de um conjunto conveniente de
funções de base, tais como, B-splines [10]. Assim, supõe-
se que uma determinada variável de estado Xi(t) possa ser
representada por uma combinação linear da seguinte forma:

Xi(t) =

p∑
j=0

bjBj(t), (2)

em que bj são os coeficientes a serem determinados e Bj ,
polinômios denominados B-splines. Em seguida, aproxima-
se as derivadas de (2) e define-se uma função objetivo que
consiste em minimizar a diferença entre essas derivadas e o
lado direito de (1).

IV. RESULTADOS PARCIAIS

Dados experimentais foram simulados para testes em siste-
mas contendo quatro, cinco e seis elementos, e os resultados
são mostrados nas Figuras 1 a 3.

A. Exemplo Numérico 1
O primeiro modelo S-system considerado neste trabalho

possui quatro metabólitos [4]:
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O modelo possui 17 parâmetros a serem determinados.
Os dados foram gerados resolvendo-se o sistema acima com
condições iniciais X(0) = [10, 1, 2, 3]T no intervalo [0, 5]
com ∆t = 0.1. A Tabela I mostra os valores dos parâmetros
estimados, os quais estão muito próximos do respectivos
valores exatos.

Tabela I
PARÂMETROS ESTIMADOS PARA O MODELO DE QUATRO ELEMENTOS.

Parâmetro Valor Exato Valor Estimado Erro Relativo (%)

α1 12.0000 11.8906 0.9115
β1 10.0000 9.9062 0.9375
g13 -0.8000 -0.8000 0
h11 0.5000 0.5000 0
α2 8.0000 7.7969 2.5391
β2 3.0000 2.9375 2.0833
g21 0.5000 0.5000 0
h22 0.7500 0.7500 0
α3 3.0000 2.9375 2.0833
β3 5.0000 4.8750 2.5000
g32 0.7500 0.7500 0
h33 0.5000 0.5000 0
h34 0.2000 0.2000 0
α4 2.0000 2.0000 0
β4 6.0000 5.9688 0.5208
g41 0.5000 0.5000 0
h44 0.8000 0.8000 0

Figura 1. Dados de Tempo × Concentração para o modelo de quatro
metabólitos.

B. Exemplo Numérico 2

O segundo modelo S-system considerado possui cinco me-
tabólitos [11]:
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O modelo possui 23 parâmetros a serem determinados.



Tabela II
PARÂMETROS ESTIMADOS PARA O MODELO DE CINCO METABÓLITOS.

Parâmetro Valor Exato Valor Estimado Erro Relativo (%)

α1 5 5.0000 0
β1 10 10.0625 0.6250
g13 1 1.0000 0
g15 -1 -1.0000 0
h11 2 2.0000 0
α2 10 9.9062 0.9375
β2 10 9.9375 0.6250
g21 2 2.0000 0
h22 2 2.0000 0
α3 10 10.0000 0
β3 10 10.0000 0
g32 -1 -1.0000 0
h32 -1 -1.0000 0
h33 2 2.0000 0
α4 8 8.0000 0
β4 10 10.0312 0.3125
g43 2 2.0000 0
g45 -1 -1.0000 0
h44 2 1.9375 3.1250
α5 10 10.1250 1.2500
β5 10 9.9375 0.6250
g54 2 2.1250 6.2500
h55 2 1.8125 9.3750

Figura 2. Dados de Tempo × Concentração para o modelo de cinco
metabólitos.

Os dados foram gerados resolvendo-se o sistema acima com
condições iniciais X(0) = [0.1, 0.7, 0.7, 0.16, 0.18]T no inter-
valo [0, 0.5] com ∆t = 0.01. A Tabela II mostra os valores
dos parâmetros estimados, os quais estão muito próximos do
respectivos valores exatos.

Tabela III
PARÂMETROS ESTIMADOS PARA O MODELO DE SEIS METABÓLITOS.

Parâmetro Valor Exato Valor Estimado Erro Relativo (%)

α1 10 9.9980 0.0195
β1 5 5.0000 0
g13 -2 -1.9980 0.0977
g15 1 1.0000 0
h11 0.5 0.5000 0
α2 5 4.9961 0.0781
β2 10 9.9883 0.1172
g21 0.5 0.5000 0
h22 0.5 0.5000 0
α3 2 2.0000 0
β3 1.25 1.2500 0
g32 0.5 0.5000 0
h33 0.5 0.5000 0
α4 8 7.9941 0.0732
β4 5 5.0000 0
g42 0.5 0.5000 0
h44 0.5 0.5000 0
α5 0.5 0.5000 0
β5 1 1.0000 0
h56 1 1.0000 0
α6 1 1.0000 0
β6 0.5 0.5000 0
g65 1 1.0000 0

C. Exemplo Numérico 3

O terceiro modelo S-system considerado possui seis meta-
bólitos [11]:
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O modelo possui 23 parâmetros a serem determinados.
Os dados foram gerados resolvendo-se o sistema acima com
condições iniciais X(0) = [1.1, 0.5, 0.9, 0.75, 0.5, 0.75]T no
intervalo [0, 10] com ∆t = 0.1. A Tabela III mostra os valores
dos parâmetros estimados, os quais estão muito próximos do
respectivos valores exatos.

V. CONCLUSÃO

A estimação de parâmetros em modelos que envolvem pro-
cessos bioquímicos é usualmente um problema de otimização
não-linear. Neste trabalho, apresentamos um procedimento
para estimar parâmetros de modelos S-systems com dados de
séries temporais sem ruído. Foi considerada uma representação



Figura 3. Dados de Tempo × Concentração para o modelo de seis metabó-
litos.

da função aproximante, por meio de B-splines, e o problema
de otimização resumiu-se a minimizar os desvios entre as
derivadas dessa função e o lado direito do sistema de EDOs
nos dados experimentais. Foi aplicado o algoritmo Direct
MultiSearch (DMS) para estimar os parâmetros dos mode-
los S-systems e os resultados computacionais demonstram a
aplicabilidade e eficiência da abordagem proposta.
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