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Resumo: Neste trabalho sdo aplicados algoritmos de identificagdo em um sistema que
representa vias bioquimicas, conforme modelo proposto por Mendes et al (1998). O modelo
descreve as variagdes de 8 concentracdes de espécies envolvidas. A caracterizacdo e a
avaliacdao da dindmica do processo foram feitas aplicando-se varios tipos de perturbagdes na
entrada, concluindo-se sobre a ndo linearidade do modelo. As representacdes nos espacgos de
estados foram obtidas através de um algoritmo implementado usando o cédigo livre Scilab. A
selecdo do modelo foi feita através de indices e critérios estruturais apropriados, como MSE,
AIC, FPE e BIC. A sintonia do modelo foi executada através da evolugdo diferencial. Os
parametros do modelo estimados representaram adequadamente o processo, demonstrando a

adequagdo do procedimento de estimagao.
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Abstract: In this work, algorithms of identification are applied in a system that represents
biochemistry routes, according to the model presented by Mendes et al (1998).The model
describes the variation of 8 concentrations of the species involved. The characterization and
evaluation of the process dynamics had been done applying many kinds of perturbation at
inlets, which means that the model is nonlinear. The representations of states’ spaces were
obtained through an algorithm developed with the free software Scilab. The model was
chosen by indexes and appropriated structural criteria, like MSE, AIC, FPE and BIC. The
model’s line was executed by differential evolution. The estimated parameters of the model

represent the process properly, showing the fitness of the estimation procedure.
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1 - INTRODUCAO

1.1- ldentificacé@o de um sistema

Os modelos matematicos tém adquirido cada vez mais importancia em biotecnologia,
sendo ja uma ferramenta indispensavel no estudo de processos bioquimicos. A simulagdo de
processos bioquimicos tem suscitado um grande interesse, quer no meio académico quer
industrial, apresentando-se como um instrumento efetivo no projeto e desenvolvimento de
algoritmos robustos, na otimizagdo, monitorizagdo, controle e caracterizagdo desses
processos.

O objetivo da modelagem matematica consiste em desenvolver um modelo com boa
capacidade de predicdo e cujo procedimento de identificacdo e validagdo ndo se torne mais
complexo do que o necessario.

A formulagdo do modelo matemdtico permite simular e otimizar condicdes
operacionais de um equipamento ou de um processo com menor esfor¢o experimental,
especialmente em processos biotecnologicos cujos comportamentos dindmicos sdo complexos
e cujos experimentos sdo Estes modelos ndo prescindem, entretanto, de dados experimentais
de boa qualidade que permitam a sua validagdo e que permitam a obtengdo de equagdes
constitutivas e parametros necessarios para o fechamento do nimero de graus de liberdade do
modelo (Veloso, 2006).

A capacidade de representar um objetivo, uma acdo ou um processo em termos
matematicos ¢ uma das aspiragdes mais contundentes dos engenheiros, de modo a melhorar a
monitorizagdo e o controle de processos quimicos em geral e bioquimicos em particular. Tem-
se verificado um crescente interesse na utilizagdo de estratégias baseadas em modelos, tanto
no meio académico quanto no meio industrial, para o projeto, o monitoramento, o controle e a
otimizagdo de processos, com vistas a ganhar vantagens competitivas. E necessario
estabelecer-se a estrutura mais adequada do modelo e identificar o melhor valor para os seus
parametros, de modo a obter-se a melhor aproximagao aos dados experimentais. Assim, 0s
dados experimentais tétm um papel de destaque na modelagdo, uma vez que permitem
identificar areas de deficiéncia do modelo, levando a formulacdo de novas hipdteses e
contribuindo para a obtencdo de um modelo mais robusto e para a sua validagdo (Veloso,
2006).

Ha varias formas de classificar as técnicas de modelagem. Uma delas agrupa os

métodos em trés categorias: modelagem caixa branca, modelagem caixa preta e modelagem



caixa cinza. Na modelagem caixa branca ¢ necessario conhecer bem o sistema em estudo,
bem como as leis fisicas que descrevem o sistema a ser modelado. Por essa razdo esse tipo de
modelagem ¢ também conhecido como modelagem conceitual. A Identificacdo de Sistemas ¢é
uma area do conhecimento que estuda técnicas alternativas a modelagem caixa branca. Uma
das caracteristicas dessas técnicas € que pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema ¢
necessario e, consequentemente, tais métodos sdo também referidos como modelagem (ou
identificacdo) caixa preta ou modelagem empirica.

Em muitos casos sera preferivel usar técnicas de identificacdo para se obter modelos
que descrevem o comportamento de um sistema. O que se pretende descrever com tais
modelos sdo as relagdes de causa e efeito entre as variaveis de entrada e de saida. Nesse caso,
o tipo de modelos, as técnicas usadas, e os requisitos necessarios sdo bastante distintos dos
correspondentes na modelagem pela natureza do processo.

A motivagdo para o estudo de técnicas de Identificacdao de Sistemas surge do fato que
frequentemente ndo se conhecem as equacdes envolvidas no funcionamento de um
determinado sistema ou elas sdo conhecidas, mas seria impraticavel, por limitagdes de tempo
e recursos para levantar tais equagdes e estimar seus respectivos parametros.

Uma categoria de técnicas que pode ser colocada entre a modelagem pela fisica ou
natureza do processo e a identificagdo caixa preta ¢ chamada identificagdo caixa cinza. As
técnicas desse grupo caracterizam-se por usar informacdo auxiliar que ndo se encontra no
conjunto de dados utilizados durante a identifica¢do. O tipo de informacao auxiliar e a forma
com que ela é usada variam muito entre as diversas técnicas disponiveis. Sendo assim,
existem métodos de identificagdo caixa cinza mais “claros”, que usam mais informagao

auxiliar e mais “escuros” (Aguirre, 2007).

1.2 — Desenvolvimento do modelo

O desenvolvimento de um modelo matematico capaz de simular o comportamento de
um dado processo ¢ uma tarefa iterativa, que decorre em varias etapas fortemente dependentes
umas das outras: (1) formulacdo do modelo; (2) identificacdo do modelo e (3) validagao do
modelo. Na Figura 1 s3o representadas, de uma forma esquemadtica, as etapas do
desenvolvimento do modelo matematico.

A etapa de formulagdo do modelo consiste na definicdo e caracterizagdo da sua

estrutura. Nesta fase sdo definidos os limites do sistema, as variaveis de entrada e saida assim



como o tipo e o nivel de complexidade do modelo a utilizar. Sao também definidas as varias
relacdes entre as variaveis.

Durante a etapa de identifica¢do pretende-se estimar o valor numérico dos pardmetros
envolvidos nas fungdes que relacionam as variaveis do modelo. Esta ¢ normalmente a etapa
critica do desenvolvimento do modelo matematico, devido essencialmente as dificuldades
experimentais, dificuldades numéricas decorrentes de estabilidade, dificuldades de
convergéncia, problemas com robustez dos métodos usados e ao tempo que exige.

A etapa final do desenvolvimento do modelo matematico consiste na sua validagdo,
sendo feito nesta etapa o teste de sua capacidade de previsdo. As previsdes do modelo sdo
comparadas com os resultados experimentais que ndo foram utilizados na identificagao dos
seus parametros. Se o modelo representar satisfatoriamente os resultados experimentais
conclui-se que o modelo estd validado, caso contrario, se as previsdes discordarem
significativamente desses resultados, ndo conseguindo também descrever as suas tendéncias, a
estrutura do modelo devera ser alterada e as etapas anteriores devem ser novamente

consideradas.
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Figura 1: Etapas no desenvolvimento de um modelo matematico.

Na modelagdo matematica de processos bioquimicos sdo exploradas essencialmente
trés fontes de informagdes: o objetivo do modelo, ou seja, o fim a que se destina devera ser
definido claramente no comego; o conhecimento a priori, que pode ser baseado no
conhecimento empirico, fisico, bioquimico e/ou microbiologico do sistema; e os dados
experimentais obtidos durante operagdes normais ou durante experiéncias planificadas para a
identificagdo do modelo (Rao e Iyengar, 1984; Vanrolleghem e Dochain, 1998; Hodgson et
al., 2004).

A modelagdo de processos bioquimicos normalmente envolve um maior numero de
iteragdes do que demais processos quimicos. Na maior parte das aplicagdes fisicas e quimicas

o conhecimento ja adquirido previamente do sistema possui informag¢do de elevada qualidade,



permitindo que grande parte da estrutura do modelo seja deduzida através desse
conhecimento. A validagdo experimental permite a identificagdo dos seus parametros e
ultrapassar algumas incertezas que ainda possam existir na estrutura do modelo, recorrendo
eventualmente a algumas iteracdes do procedimento de modelagao.

Contrariamente, as caracteristicas inerentes dos processos bioquimicos, como a sua
ndo linearidade, conjugadas com técnicas analiticas pouco adequadas e robustas, fazem com
que o procedimento de modelagdo matematica ndo possa ser aplicado sem alteracao,
implicando muitas vezes em um nimero de iteragdes relativamente elevado. Por outro lado,
os dados experimentais pouco precisos, afetados de algumas incertezas, sdo também um
problema na defini¢ao da estrutura e identificagdo dos parametros do modelo, pois aumentam
as possibilidades quer de se obter um modelo invalido, quer de ndo se conseguir estimar um
valor Unico para os seus parametros. Este problema ¢ ainda mais evidente na identificagdo em
linha, onde se utilizam técnicas que tém associadas mais incertezas para se obter a informagao
em tempo real. Quando a calibracdo do modelo ¢ feita, permite o uso de varias técnicas
analiticas complementares, que apesar de exigirem um maior tempo de analise, conduzem a
dados experimentais mais precisos (Vanrolleghem e Dochain, 1998).

Neste trabalho, o objetivo ¢ aplicar técnicas de Identificagdo de Sistemas em um
modelo de vias bioquimicas descrito por Mendes e Kell (1998), para encontrar o modelo que
descreve o processo. Na secdo 1 ¢ apresentada uma breve introdugdo das caracteristicas e das
etapas de uma Identificagdo. Na Sec¢do 2 serd apresentado os materiais ¢ métodos utilizados.
Na Secdo 3 a descrigdo do processo e dindmica do mesmo. Na Secdo 4 serd apresentado a
aplicacdo de métodos de Identificagdo de Sistemas nao lineares, utilizando modelos em
Espaco de Estados. Na Secdo 5 sera apresentado a sintonia do modelo por Evolugio
Diferencial para o conhecimento de parametros do modelo. Na Se¢do 6 serd apresentado os

resultados. E por fim, na Se¢do 7, as conclusdes.

2 - MATERIAL E METODOS

2.1 — O cddigo Scilab

Todo o processo de identificagdo do modelo que serd apresentado a seguir foi
desenvolvido utilizando como ferramenta, o cOdigo livre Scilab (disponivel em
http://www.scilab.org). O Scilab (Scientific Laboratory) é uma plataforma grafica usada na

resolucdo de problemas numéricos. Disponivel gratuitamente (com o codigo fonte), o Scilab



foi desenvolvido para ser um sistema aberto onde o usuério pode definir novos tipos de dados
e operagdes; possui centenas de fungdes matematicas com a possibilidade de interagdo com
programas em varias linguagens como o C e Fortran; tem uma sofisticada estrutura de dados
que inclui objetos como fungdes racionais, polindmios, listas, sistemas lineares etc., possui

um interpretador € uma linguagem de programagao (estruturada) propria.

2.2 — Evolucéo diferencial

O processo de sintonia do modelo para estimagdo de seus respectivos parametros foi
realizado através da evolucao diferencial.

A Evolugao Diferencial foi desenvolvida por Storn e Price em meados da década de
noventa e surgiu de tentativas
de resolver o problema de ajuste polinomial de Chebychev (Storn and Price, 1995). O
algoritmo ¢ iniciado criando uma populagao inicial escolhida aleatoriamente devendo cobrir
todo o espago de busca. Geralmente, ¢ criada por uma distribuicdo de probabilidade uniforme,
quando ndo ha nenhum conhecimento sobre o problema.

A idéia principal da evolugdo diferencial ¢ gerar novos individuos, denotados vetores
modificados ou doadores, pela adicao da diferenca ponderada entre dois individuos aleatorios
da populagdo a um terceiro individuo. Esta operacao ¢ chamada mutagao.

As componentes do individuo doador sdo misturadas com as componentes de um
individuo escolhido aleatoriamente (denotado vetor alvo), para resultar o chamado vetor
tentativa, ou vetor experimental. O processo de misturar os parametros ¢ referido
freqlientemente como "cruzamento" na comunidade dos algoritmos evolutivos.

Se o vetor experimental resultar um valor da funcdo objetivo menor que o vetor alvo,
entdo o vetor experimental substitui o vetor alvo na geragdo seguinte. Esta ultima operagdo ¢
chamada selecao. O procedimento ¢ finalizado através de algum critério de parada (Arantes et

al., 2006 ).

3- 0O MODELO MATEMATICO

3.1 — Descricao do processo

Nesse trabalho sera utilizado um modelo de vias bioquimicas descrito por Mendes e

Kell (1998) e ilustrado na Figura 2. As setas continuas representem o fluxo de massa, as setas



tracejadas representam o regulamento cinética. S e P sdo respectivamente o substrato € o
produto e sdo mantidos em concentragdes constantes. M; e M, sdo os metabolismos
intermediarios da via. E;, E; e E; sdo as enzimas. G;, G; € G3 sdo as espécies RNAm para as

enzimas (Mendes et al., 1998).

s 1——&' MH——b' M2 4——»' P

Figura 2: Esquema do modelo de vias bioquimicas.

A formulagdo matematica que descreve o modelo dindmico ndo linear ¢ descrita

através das equacdes 1 a 8.
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sendo que M;, My, E;, Es, Es, Gi, G, e G3 representam as concentragdes das espécies

envolvidas nas diferentes reagdes bioquimicas, € S ¢ P s30 as concentragdes controlaveis. Um



total de 16 simulagdes foram realizadas, alterando apenas as varidveis controlaveis S e P
conforme apresentado na Tabela 1 e mantendo as demais condi¢des iniciais das varidveis de
estados do processo constantes em cada experimento, conforme apresentado na Tabela 2.

(Rodriguez-Fernandez et al., 2006).

Tabela 1: Concentragdes de Substrato e Produto nos experimentos

Experimento Substrato Produto = Experimento Substrato Produto
1 0,10000 0,05000 9 2,1544 0,05000
2 0,10000 0,13572 10 2,1544 0,13572
3 0,10000 0,36840 11 2,1544 0,36840
4 0,10000 1,00000 12 2,1544 1,00000
5 0,46416 0,05000 13 10,0000 0,05000
6 0,46416 0,13572 14 10,0000 0,13572
7 0,46416 0,36840 15 10,0000 0,36840
8 0,46416 1,00000 16 10,0000 1,00000

A Tabela 2 apresenta os valores exatos dos 36 parametros presentes no modelo

matematico descrito pelas equagoes 1 a 8.

Tabela 2: Valores exatos dos 36 parametros do modelo.

Parametro Valor Parametro Valor Parametro Valor
Vi 1,00 V3 1,00 Vs 0,10
Ki; 1,00 Kis 1,00 Ks 1,00
ni; 2,00 nis 2,00 ke 0,10
Ka; 1,00 Kas 1,00 kcat; 1,00
na; 2,00 nas 2,00 Km; 1,00
ki 1,00 ks 1,00 Km, 1,00
A\ 1,00 V4 0,10 kcat, 1,00
Ki, 1,00 K4 1,00 Km; 1,00
ni, 2,00 ks 0,10 Kmy 1,00
Ka, 1,00 Vs 0,10 kcats 1,00
na, 2,00 K5 1,00 Kms 1,00
ko 1,00 ks 0,10 Kimg 1,00

3.2 - Analise de linearidade do modelo

Com o objetivo de avaliar a linearidade do modelo foram realizadas perturbagdes
degrau e perturbacdes randomicas a partir do estado estaciondrio. Para as perturbagdes degrau
foram considerados os niveis de 10, 15 e 20% a mais e a menos do estado estacionario. Os

resultados obtidos sdo apresentados nas Figuras 3 a 10.



Figura 3: Respostas da variavel G; frente as perturbagdes degraus aplicadas a partir do estado

estacionario.

Figura 4: Respostas da variavel G, frente as perturbagdes degraus aplicadas a partir do estado

estacionario.

Figura 5: Respostas da variavel G; frente as perturbacdes degraus aplicadas a partir do estado

estacionario.
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Figura 6: Respostas da variavel E; frente as perturbagdes degraus aplicadas a partir do estado
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A andlise destas figuras mostra que em pontos proximos do estado estaciondrio o
sistema pode ser considerado linear, pois perturbagdes simétricas geraram respostas
simétricas das saidas.

As perturbagdes randomicas aplicadas foram mais intensas e aplicada sobre a variavel

de controle S, no intervalo de [0.0;1.0], conforme ilustra a Figura 11.
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Figura 11: Perturbag@o randomica aplicada na variavel S.

As respostas nas variaveis de saida sao apresentadas nas Figuras 12 a 19.
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Figura 12: Grafico da resposta da variavel G, 4 perturbagao randomica aplicada.
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Figura 19: Grafico da resposta da variavel M, a perturbagdo randomica aplicada.

A perturbagdo randdmica possibilita excitar a planta em varios pontos, permitindo
obter um modelo muito mais condizente com a realidade, se a identificagdo for realizada
utilizando os dados desse tipo de perturbagao.

Pela analise dos graficos gerados por esse tipo de perturbacdo percebemos que apenas

a variavel de estado G; responde de forma mais intensa a perturbacdo randomica aplicada e as



outras varidveis respondem de forma mais suave. Concluindo que a variavel G; ¢ a mais
sensivel a variagcao do substrato.
A partir dos dados gerados pela perturbacdo randémica, a identificagdo do modelo por

representacdes em Espago de Estados serd realizada, como pode ser visto na proxima secao.

4 - IDENTIFICACAO DO SISTEMA

A Identificagdo do sistema ja descrito serd efetuada com o intuito de encontrar a
melhor representacdo no Espago de Estados do modelo, ja que tal representacdo se mostra

adequada em representacdes de sistemas ndo lineares.

4.1 - Representacao no Espacgo de Estados

Uma das caracteristicas basicas dessa representacao ¢ que ela descreve a dindmica
entre duas (ou mais de duas, no caso multivaridvel) variaveis, denominadas entrada e saida.
Esse tipo de representagdo ¢ valida no dominio do tempo e ¢é mais conveniente para
representar sistemas nao-lineares e multivaridveis do que a funcdo ou matriz de transferéncia.

Um modelo linear tipico em espago de estados tem a seguinte forma:

X = Ax+ Bu

9
y =Cx+Du, ©)

sendo que x € R" ¢ o vetor de estado n-dimensional, o ponto indica a derivada temporal; u(t)

eR" é o vetor de entradas formado por r fung¢des temporais; y(t) € R® ¢é o vetor p-
dimensional de saidas medidas € A, B, C e D sdo matrizes constantes. O modelo sera
multivaridvel se r > 1 e/ ou p > 1. Se houver apenas uma entrada r = 1 e uma saidam=1, o
modelo ¢ dito monovariavel.

Duas observagdes importantes sobre a representagdo em espago de estados sao: i) o
conhecimento do vetor de estado em qualquer instante ty especifica o estado ou condicdo do
sistema nesse instante; ii) a representagdo em espago de estados ndo € unica (Aguirre, 2007).

As possiveis representagdes no espaco de estados do modelo em questio foram obtidas

pelo codigo Scilab ¢ avaliados através de indices e critérios adequados. Dos 1000 dados



gerados pela perturbagcdo randomica, 500 foram usados para a identificagao e 500 para a
validacao do modelo.

A avaliagdo de um modelo pode ser executado através de indices e critérios
estruturais, como MSE, AIC, FPE e BIC. O indice MSE (erro quadratico médio) ¢ dado pela
Eq. (10):

i(Yi - yi)2
MSE:% (10)

sendo que N representa o niimero de amostras, i é o valor de referéncia e ¥, ¢ o valor previsto

pelo modelo para a i-ésima amostra.

O critério AIC ¢ obtido através da fun¢do de Méaxima Verossimilhanga, a partir dos
parametros ajustados para os modelos conforme os métodos. Este critério foi desenvolvido a
partir da distancia ou informacdo de Kulback e Leibler (1951). Esta distdncia ¢ uma medida
de discrepancia entre as linhas do modelo verdadeiro e o modelo aproximado. Akaike (1983)
relacionou a distancia de Kulback e Leibler com a Maxima Verossimilhanga, surgindo o AIC.

O AIC ¢ dado pela seguinte Eq.(11):
AIC =-2logL+2K (11)

sendo L a Verossimilhanga Maximizada do modelo candidato e K, o nimero de pardmetros
deste modelo.

Ja o critério do erro de predicao final (FPE), proposto por Akaike (1969) ¢ dado pela
Eq.(12):

FPE(p)=/3p.(—E tgg:g} (12)

na qual N é o niimero de amostras, p ¢ a ordem do modelo e o, ¢ a estimativa da variancia do

ruido branco de entrada para o modelo de ordem p.
E finalmente, o indice BIC ¢ o critério B de informacao, que usa conceitos
estatisticos de Bayes (Akaike, 1977; Akaike, 1978; Schwartz, 1978). A fungdo a ser

minimizada pela ordem 6tima ¢ dada pela Eq.(13):



BIC(p)=N.In(p,)—(N - p).ln(l—%)+ p.In(N)+ p.In p*{&—l} (13)

p

na qual p, ¢ a variancia da saida do modelo AR (Shirotai et al., 2002).

A avaliagdo desses indices e critérios estruturais em modelos do espaco de estados
com ordens variando de 1 a 10 possibilita escolher qual desses modelos melhor representa
cada variavel do sistema de vias bioquimicas ja apresentado.

Para a varidvel G;, o modelo de ordem 1 ¢ o que melhor representa o processo, por
apresentar menores indices e critérios € menor esforco computacional. As Figuras 20 a 23
descrevem as avaliacdes executadas para essa variavel.
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Figura 20: Avaliagdo do indice MSE para a variavel G;.
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Figura 21: Avaliagdo do critério AIC para a variavel Gj.
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Figura 22: Avaliagao do critério FPE para a variavel Gj.
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Figura 23: Avaliagdo do indice BIC para a variavel G;.

L] 10

Essas mesmas avaliagdes foram realizadas em todos os modelos de cada uma das
outras variaveis. Os menores indices e melhores modelos da representacdo de espaco de

estados que descreve o sistema em questao, estao apresentados na tabelas 3.

Tabela 3: Menores valores de MSE, AIC, FPE, BIC e melhor modelo para cada variavel.

Variavel Ordem MSE AlC FPE BIC
Gy 1 0,00559 -2596,69 -2596,6962 -2579,8379
Gy 1 0,09946 -1334,69 -1334,6882 -1317,8300
G; 1 0,04858 -1683,92 -1683,9282 -1667,0699
E; 2 0,01316 -2392,57 -2392,5643 -2354,6347
E, 1 0,04049 -2118,24 -2118,2376 -2101,3794
E; 1 0,03156 -2237,73 -2237,7318 -2220,8736
M, 1 0,76255 -235,419 -235,41966 -218,56140
M, 1 0,14051 -1094,17 -1094,1446 -1077,3163

Nas proximas Figuras 24 a 31 sdo apresentadas as identificagdes e as validagdes no

espaco de estados.
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Figura 24: Identificagdo e validagdo da representa¢ao em Espaco de Estados da variavel G;.



Figura 25: Identificagdo e

Figura 26: Identificacdo ¢

Figura 27: Identificagdo ¢ validagdo da representacdo em Espaco de Estados da variavel E;.
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Figura 29: Identificacdo

Figura 30: Identificacdo
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Figura 31: Identificacdo e valida¢do da representagdao em Espaco de Estados da variavel M,.

Uma analise de residuos foi realizada para conferir os erros cometidos na identificacdo

do modelo. Os histogramas dos residuos na modelagem das equagdes que descrevem cada

uma das varidveis sdo apresentados nas Figuras 32 a 39.
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Figura 32: Histograma dos residuos da identificacdo do modelo em espago de estados da
variavel Gj.
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Figura 33: Histograma dos residuos da identificagdo do modelo em espago de estados da
variavel G».
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Figura 34: Histograma dos residuos da identificagdo do modelo em espago de estados da
variavel Gs.
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Figura 35: Histograma dos residuos da identificagdo do modelo em espago de estados da
variavel E;.



3,00-008
250008
208008

1.5e-008

Residuos

1.08-008
508009

0084000 -+ r T T T
4e+008  -30+008 204008 104008  De+000 184008 Ze+008 304008 4e+008

Freguéncia

Figura 36: Histograma dos residuos da identificacdo do modelo em espago de estados da
variavel E,.
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Figura 38: Histograma dos residuos da identificagdo do modelo em espago de estados da
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Realizando uma analise de todos os histogramas, percebe-se que a modelagem
apresentou poucos erros. O modelo em espago de estados, na forma matricial, fornecido pelo
Scilab, ¢ dado pela Eq. (9), ja apresentada.

As matrizes para a variavel de estado G; sdo as seguintes: A=(0,8900701), B=(-
0.0903895), C=(- 0.4610149) e D=(0.0473016). Para a variavel G, sdo: A=(0.9929008), B=(-
0.0010272), C=(-0.2706209) e D=(-0.0018396). Para a variavel G; sdo: A=(0.9927234),
B=(0.0006186), C=(-0.2709079) e D=(-0.0008190) . Para a varidvel E,; sdo:
A:(0,9912469 —0,2262625], BZ(— 0,0069941

, C=(- 0.2737446 - 0.5205832) e
0,0004377  0,8904758 0,0027140

D=(0.0001644). J& para a variavel E,, temos que:A=(0.9981969), B=(0.0023839), C=(-
0.2612702) e D=(-0.0005780). As matrizes para a variavel E; sdo: A=(0.9981965),
B=(0.0026950), C=(-0.2612808) e D=(-0.0002574). Para a varidvel M, sdo: A=(0.9831151),
B=(- 0.0368776), C=(- 0.2891654) e D=(0.0112919). Finalmente, para a variavel M, as
matrizes do modelo em espago de estados sdo: A=(0.9908611), B=(- 0.0093538), C=(-
0.2743558) e D=(0.0016358).

5-SINTONIA DO MODELO

A sintonia do modelo em questdo serd efetuada através do algoritmo da Evolugdo
Diferencial implementado no cédigo livre Scilab. Tal método € utilizado para a estimagdo dos

parametros presentes no modelo.
5.1 - Identificacédo dos paréametros utilizando evolugéo diferencial

Utilizando a Evolugdo Diferencial, foram efetuadas 10 execugdes para encontrar os 36
parametros do modelo descrito nas Equagdes de 1 a 8. Com o objetivo de tornar a
identificagcdo mais realista, foram considerados um novo conjunto de dados com erro relativo
de medi¢do normalmente distribuido de 5%. Estes dados foram gerados usando a equagdo

(14):

y*()=y(@)+ov (14)



sendo v uma variavel aleatéria com distribuicdo normal com média zero e desvio padrao
unitario e ¢ ¢ o desvio padrao de erros experimentais adicionados ao y*. O erro relativo r €
usado para definir esse desvio padrio, isto é, 6 =1 * y(i).

Os melhores valores encontrados pela Evolucdo, juntamente com os parametros
tedricos estdo apresentados na Tabela 4, a seguir. Para comparagdo entres esses valores, a

Tabela também apresenta os erros relativos entres eles.

Tabela 4: Valores identificados e teoricos dos pardmetros e os erros relativos entre eles.

Parametro Valp T V'f‘lor Errp Parametro Valp T Vglor Errp

tedrico identificado relativo tedrico identificado relativo

Vi 1,00 1,001000 0,10% V4 0,10 0,100100 0,01%
Ki; 1,00 1,001000 0,10% K4 1,00 0,999162 0,03%
ni; 2,00 2,000100 0,01% ky 0,10 0,100011 0,00%
Ka; 1,00 0,999238 0,08% Vs 0,10 0,099968 0,03%
na, 2,00 1,999257 0,04% Ks 1,00 1,001000 0,10%
ky 1,00 0,999145 0,09% 0,10 0,099968 0,03%
V, 1,00 1,001000 0,10% Ve 0,10 0,100004 0,00%
Ki, 1,00 1,001000 0,10% Ke 1,00 1,000704 0,01%
ni, 2,00 1,999373 0,04% ke 0,10 0,100100 0,00%
Ka, 1,00 0,999000 0,08% kcat; 1,00 0,999138 0,08%
na, 2,00 1,999000 0,04% Km; 1,00 1,000604 0,05%
ko 1,00 0,999678 0,09% Km, 1,00 1,000462 0,05%
V3 1,00 0,999618 0,09% kcat, 1,00 0,999000 0,08%
Ki; 1,00 1,001000 0,10% Km; 1,00 1,000338 0,05%
nis 2,00 1,999572 0,04% Kmy 1,00 0,999409 0,08%
Kaj 1,00 1,001000 0,10% kcat; 1,00 0,999000 0,08%
nas 2,00 2,001000 0,10% Kms 1,00 1,000462 0,05%
ks 1,00 1,000231 0,01% Kmg 1,00 0,999459 0,08%

Figura 40: Arquivo de

A Figura 40 apresenta o experimento numérico que apresentou o melhor resultado.

= scilab-4.1.2 (0)
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aida do experimento numérico que resultou na melhor estimativa dos



Os parametros identificados pela evolugdo diferencial foram bem préximos dos

teoricos, enfatizando que o modelo com os parametros encontrados descreve de forma

satisfatoria o processo. As Figuras 41 a 48 representam os dados experimentais com erro € o

modelo utilizando os pardmetros identificados na evolucao diferencial.
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Figura 41: Validagdo do modelo com os parametros identificados por comparagdo com os

dados experimentais para a variavel Gj.
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Figura 42: Valida¢do do modelo com os parametros identificados por comparagdo com os

dados experimentais para a variavel G,.
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Figura 43: Valida¢do do modelo com os parametros identificados por comparagdo com os

dados experimentais para a variavel Gj.
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Figura 46: Validacdo do modelo com os parametros identificados por comparagdo com os
dados experimentais para a variavel Ej.
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dados experimentais para a variavel M;.
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Figura 48: Validagdo do modelo com os parametros identificados por comparagdo com os
dados experimentais para a variavel M.

6 - RESUSTADOS

O perfil do modelo pode ser obtido tendo os valores dos seus parametros e as
condi¢des iniciais de cada varidvel de estado. Considerando o experimento 1 descritos na
Tabela 1 e as condi¢des inicias da Tabela 2, a dindmica do processo foi desenvolvida no
codigo livre Scilab com os parametros identificados na Evolugdo Diferencial. A Figura 49

representa essa dinamica.

Para 5=0.1 @ P=0.05

Estados

50 &0
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Figura 49: Variagdo dindmica das concentragdes no experimento 1.

Os respectivos estados estacionarios das varidveis de estado no Experimento 1 sdo
apresentados na Tabela 5. Esses valores foram obtidos através da utilizagdo da fungdo fsolve

do Scilab.



Tabela 5: Valores de estado estacionario das variaveis de estados no Experimento 1

Variavel de estado  Estado Estacionario
Gy 0.009901
G, 0.007631
G; 0.005177
E; 0.009804
E, 0.007573
E; 0.005150
M, 0.087693
M, 0.072135

O algoritmo desenvolvido com seu respectivo resultado € apresentado na Figura 50.

SciPad 6.129.BP2 - fun_ss.sci (modified) < scilab-4.1.2 (0)

Fle Edt Search Execute Debug Scheme Options Windows Help

File Edt Preferences Control Editor  Applications 7

1 //Pré-processamento

z clo;clear hode(-1] ;linesi0); ! C | Bﬂ‘| |@'| E‘-| A |§| 2) ‘

3 //Fungdo para o cdlculo do Ponto estaciondrio

4 function [£]=fun_ss(y,5,F) .

5 ¥=[11 1 1.000000E-01 1.000000E-OL 1.000000E-DL]: Saol ugao:

6 Ki=[1 1 1];Ea=[1 1 1]:ni=[2 2 2]:

| BB 8 HIETHR 8 L & & SIEERED & S Para o Caso de 5=0.100000 e P=0.05%0000
8 k=[1 11 1.000000E-OL 1.000000E-OL 1.000000E-0L];

9 E=[111]: . .

10 E{1) = Vil)/(14+(P/Ki(1))*ni(1)+(Ka(l)/S)*nail))-k(L]"F(1): Pontos estacionarios
11 £i2) = Vi2) /A (1+(B/Ki(2) ) *ni(2)+iKa(2) /¥(7) ) *nal2) ) -k(2) %y (2] ;

12 Ei3) = Vi3)/(1+(P/RL(3))*ni(3)+(Ka(3) /7i8))*nai(3) ) k(3)*y(3); variawvel Gl: 0.009901;
13 £14) = VIaisy(1]/ (K1) +y{1))-k (4] ryd); sz . !
14 £(5) = ViS)my(2]/ (KI2]+9(2) -k (5) g 5] ¢ varigvel GZ: 0.007631;
15 £(8) = W(A)ey(3)/ (K3)47(3) |-k (6)F7i5) 7 variavel G3: 0.005177;
16 E{7) = keat{l)*g(4)®(1Am (1)) "S- (7] )/ (L8Rl )+y(7) kn(2]) variawvel E1: 0.009804;
17 -kcan(2)%y(5) % L/Kkm(3] )iy 7)=Fi6))/ 1y (7] ku(3)+y (8) Mm (4] ) 5 variavel E2: 0.007573;
18  £(8) = keat{z)™y(5)™(1/Am(3)]7 [y (7)-g(5)]/(1+3(7) /kmi3)+y (5] /km (4] ) o . .
18 -kcat(3)%wi6) (1 km(5) )% iy (8)-P)/ (147 (5] mi 5+ k(6] ) ; Vam. @VG] E3: 0.005150;
20 endfuncrion Variavel M1: 0.087693;
2l //Progrema Principal variavel M2: 0.072135%;_
22 5=10;P=1.0;

23 y0=[6.6667e-1;5.7254e-1;4.1758e-1;4e-1;3.6400e-1;2.9457e-1;1.419;9.3464e-1];

24 lista_ss=list(fun_ss,5,P)
25 [ysol, Ev,info]=fsolve [y0,lista ss)

26if info »= 1 then

27 disp('s$: Solugho ndo converge!')

28 else

29 disp('Solugdo: ')

30 printf{'in Para o Caso de §=%f e P=%f',5,P)
31 printf{'inin Fontos estacionarios')

32 printf{'in\n Varidvel Gl: %£:', ysol(l]):
33 printf{'\n Varidvel G2: ', ysol(z));

34 printf{'n Varidvel G3: :
35 printf{'\n Varidvel El:
36 printf{'in Varidvel E2:
37 printf{'\n Varidvel E3:
38 printf{'in Varidvel Hl: 3
39 princf{'in Varidvel H2: %
40 end

41

Figura 50: O algoritmo desenvolvido no Scilab para o experimento 1, com seu respectivo
resultado.

,": w2l (7))
;o veoLIE) )

7 — CONCLUSAO

Considerando que o modelo apresenta 36 parametros a serem identificados e pela
analise dos erros relativos entre os valores tedricos e os valores identificados, pode-se
concluir que a sintonia foi excelente e os parametros foram identificados de forma satisfatoria.
O codigo livre Scilab mostrou-se uma excelente alternativa como ferramenta de identificagdo

de sistemas lineares e nao lineares.
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