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Resumo—Em problemas de modelagem bioquimica, frequen-
temente € necessario estimar parametros de modelos oriundos
de equacoes diferenciais niao-lineares que niao possuem, em sua
maioria, solu¢io analitica. A modelagem de perfis metabdlicos,
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 Acdo das Massas e descreve o comportamento dinimico do
fenémeno de modo satisfatério. Desenvolvimento de algoritmos
matematicos baseando-se em métodos gradientes ou técnicas
heuristicas para estimacdo de parametros de tais modelos tém
sido largamente estudados. Porém, problemas de convergéncia
ou alto custo computacional destes métodos motivaram a busca
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por métodos alternativos. No presente trabalho, é considerada
uma representacao da fun¢io aproximante, por meio de B-splines
e minimiza-se os desvios entre as derivadas dessa funcio e o
lado direito do sistema de EDQOs, aplicando-se o método sem
derivadas Direct MultiSearch (DMS). Resultados preliminares
para sistemas com quatro, cinco e seis metaboélitos apresentaram
bons resultados, mostrando que o metodologia é promissora.

Palavras-chave—S-Systems; B-Spline; Estimacio de Parame-
tros; Otimizacio

I. INTRODUCAO

O papel da modelagem biomatematica compreende a repre-
sentacdo de um sistema biolégico por um modelo simplificado
que seja mais facil 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 matemadticos
que possam representar de modo satisfatério a estrutura e/ou
dindmica de processos e caminhos metabdlicos ou redes de
regulac@o génica. Os avancos nas tecnologias de medi¢des, tais
como, espectrometria de massa, ressonincia magnética nuclear
etc., ttm fornecido uma melhor compreensdo de perfis tem-
porais de metabdlitos ou proteinas que podem ser usados, por
exemplo, para mapear caminhos metabdlicos e/ou protedmicos
que produzam novas informacdes acerca da natureza de certas
doencgas e possibilidades de tratamento. Esses perfis metabo-
licos sdo medi¢des simultineas de elementos que podem ser
obtidas num instante de tempo ou numa série de dados tempo-
rais. A fim de representar matematicamente essas informacoes,
um padrdo de modelo matematico € estabelecido e assim
torna-se necessdrio aplicar algum algoritmo computacional
para determinar o conjunto de parametros que possibilite o
ajuste adequado da estrutura de modelagem especificada as

informagdes medidas. Um dos principais modelos utilizados
para representar tais fendmenos bioldgicos sdo os conheci-
dos modelos S-systems, que se caracterizam por descrever o
comportamento dinamico do sistema de modo satisfatério com
precisao e flexibilidade matemadtica. Esses modelos surgem da
aplicacdo da Lei de Acdo das Massas, sendo representados
por um conjunto de equacdes diferenciais ordindrias (EDO)
ndo-lineares que dificilmente possuem solucdo analitica. Tais
modelos apresentam um grande nimero de parimetros a
serem estimados e, em geral, essa estimacdo é um problema
de otimiza¢do nao-linear em que os mesmos sdo obtidos
minimizando-se a soma ponderada das diferencas entre os da-
dos experimentais e os valores calculados teoricamente. Dife-
rentes abordagens foram aplicadas para estimar pardmetros de
modelos S-systems. Muitos autores estudaram a modelagem e
estimacdo de parametros de sistemas bioquimicos e aplicaram
algoritmos de otimiza¢do para tais tipos de problemas ( [3],
[6], [7], [8], [11]). Métodos gradientes sdo alguns dos princi-
pais algoritmos utilizados para estimativa de parimetros, mas
em geral convergem para solucdes locais devido a falta de uma
boa estimativa inicial para a solucao. Por outro lado, métodos
heuristicos, tais como Algoritmos Genéticos (GA), sdo mais
robustos na busca de um minimizador global, mas podem
exigir um custo computacional substancial e ndo garantem
convergéncia global. Uma alternativa consiste na utilizagdo de
algoritmos hibridos, combinando estratégias heuristicas com
métodos gradientes ( [2], [S], [9]). Uma outra alternativa
para otimiza¢do dos parametros consiste em se empregar
métodos de colocacdo que utilizam uma representacdo global
da solugdo através de um conjunto conveniente de funcdes
de base, geralmente polindmios de baixa ordem [10]. Neste
trabalho utilizamos B-splines. Em seguida, aproxima-se as
derivadas dessa e define-se uma funcio objetivo que consiste
em minimizar a diferenca entre essas derivadas e o lado
direito do sistema de EDOs. Neste trabalho, apresentamos um
algoritmo para estimar pardmetros de modelos S-systems com
dados de séries temporais sem ruido. Inicialmente, esses dados
sdo ajustados considerando-se uma fungdo de ajuste como
sendo uma combinacdo linear de B-splines e, em seguida, os
parimetros do modelo S-systems sdo determinados aplicando-
se o método sem derivadas Direct MultiSearch (DMS) [1].



II. FORMULACAO DO PROBLEMA
A. Modelo S-system
Um modelo S-system pode ser definido como:
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em que IV é o niimero de componentes da rede metabdlica, o
e [; sdo pardmetros ndo-negativos denominados constantes de
taxa, os quais referem-se as taxas de producdo e consumo,
respectivamente. Os pardmetros g;; € h;; sdo pardmetros
denominados coeficientes cinéticos, que refletem a acdo que
determinado metabdlito X; possui no termo de producdo ou
consumo. Valores positivos significam um efeito catalisador
exercido por X;, enquanto que valores negativos significam
efeito inibitério. Valores iguais a zero significam que X; ndo
exerce nenhum efeito [4].

III. METODOLOGIA

A metodologia para otimizagdo dos pardmetros, com conse-
quente resolucdo do sistema de EDOs, consiste em empregar-
se métodos de colocagdo que utilizam uma representacdo
global da solugdo através de um conjunto conveniente de
fungdes de base, tais como, B-splines [10]. Assim, supde-
se que uma determinada varidvel de estado X;(t) possa ser
representada por uma combinacdo linear da seguinte forma:

P
Xi(t) = b;Bj(t), 2
=0

em que b; sdo os coeficientes a serem determinados e Bj,
polindmios denominados B-splines. Em seguida, aproxima-
se as derivadas de (2) e define-se uma fungdo objetivo que
consiste em minimizar a diferenca 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
sdo mostrados nas Figuras 1 a 3.

A. Exemplo Numérico 1

O primeiro modelo S-system considerado neste trabalho

possui quatro metabdlitos [4]:
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O modelo possui 17 pardmetros a serem determinados.
Os dados foram gerados resolvendo-se o sistema acima com
condigdes iniciais X (0) = [10,1,2,3]7 no intervalo [0, 5]
com At = 0.1. A Tabela I mostra os valores dos parametros
estimados, os quais estdo muito préximos do respectivos
valores exatos.

Tabela I
PARAMETROS ESTIMADOS PARA O MODELO DE QUATRO ELEMENTOS.

Pardmetro | Valor Exato | Valor Estimado | Erro Relativo (%)
ag 12.0000 11.8906 09115
B1 10.0000 9.9062 0.9375
g13 -0.8000 -0.8000 0
hi1 0.5000 0.5000 0
asg 8.0000 7.7969 2.5391
B2 3.0000 2.9375 2.0833
g21 0.5000 0.5000 0
ha2 0.7500 0.7500 0
as 3.0000 2.9375 2.0833
B3 5.0000 4.8750 2.5000
g32 0.7500 0.7500 0
h33 0.5000 0.5000 0
h34 0.2000 0.2000 0
Qg 2.0000 2.0000 0
Ba 6.0000 5.9688 0.5208
ga1 0.5000 0.5000 0
haa 0.8000 0.8000 0
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Figura 1.
metabdlitos.

Dados de Tempo x Concentragdo para o modelo de quatro

B. Exemplo Numérico 2

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



Tabela II
PARAMETROS ESTIMADOS PARA O MODELO DE CINCO METABOLITOS.

Pardmetro | Valor Exato | Valor Estimado | Erro Relativo (%)

[e%1 5 5.0000 0
B1 10 10.0625 0.6250
g13 1 1.0000 0
g1s -1 -1.0000 0
hi11 2 2.0000 0
asg 10 9.9062 0.9375
) 10 9.9375 0.6250
921 2 2.0000 0
hao 2 2.0000 0
a3 10 10.0000 0
B3 10 10.0000 0
g32 -1 -1.0000 0
h32 -1 -1.0000 0
h33 2 2.0000 0
o7 8 8.0000 0
Ba 10 10.0312 0.3125
g43 2 2.0000 0
g45 -1 -1.0000 0
haa 2 1.9375 3.1250
as 10 10.1250 1.2500
Bs 10 9.9375 0.6250
g54 2 2.1250 6.2500
hss 2 1.8125 9.3750
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Figura 2.
metabdlitos.

Dados de Tempo x Concentragdo para o modelo de cinco

Os dados foram gerados resolvendo-se o sistema acima com
condigdes iniciais X (0) = [0.1,0.7,0.7,0.16,0.18]7 no inter-
valo [0,0.5] com At = 0.01. A Tabela II mostra os valores
dos parametros estimados, os quais estdo muito préximos do
respectivos valores exatos.

Tabela III
PARAMETROS ESTIMADOS PARA O MODELO DE SEIS METABOLITOS.

Pardmetro | Valor Exato | Valor Estimado | Erro Relativo (%)
ag 10 9.9980 0.0195
51 5 5.0000 0
gi3 2 -1.9980 0.0977
gis 1 1.0000 0
hi1 0.5 0.5000 0
asg 5 4.9961 0.0781
B2 10 9.9883 0.1172
g21 0.5 0.5000 0
haa 0.5 0.5000 0
as 2 2.0000 0
B3 1.25 1.2500 0
g32 0.5 0.5000 0
h33 0.5 0.5000 0
ay 8 7.9941 0.0732
Ba 5 5.0000 0
ga2 0.5 0.5000 0
haa 0.5 0.5000 0
as 0.5 0.5000 0
Bs 1 1.0000 0
hse 1 1.0000 0
ag 1 1.0000 0
Be 0.5 0.5000 0
ges 1 1.0000 0

C. Exemplo Numérico 3

O terceiro modelo S-system considerado possui seis meta-
badlitos [11]:

dx
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O modelo possui 23 pardmetros a serem determinados.
Os dados foram gerados resolvendo-se o sistema acima com
condigdes iniciais X (0) = [1.1,0.5,0.9,0.75,0.5,0.75]7 no
intervalo [0, 10] com At = 0.1. A Tabela III mostra os valores
dos parametros estimados, os quais estdo muito préximos do
respectivos valores exatos.

V. CONCLUSAO

A estimacdo de pardmetros em modelos que envolvem pro-
cessos bioquimicos é usualmente um problema de otimizacio
ndo-linear. Neste trabalho, apresentamos um procedimento
para estimar parAmetros de modelos S-systems com dados de
séries temporais sem ruido. Foi considerada uma representacdo
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Figura 3. Dados de Tempo x Concentracido para o modelo de seis metab6-
litos.

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