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EFFICIENT EXPERIMENTAL DESIGNS FOR CHEMICAL KINETICS STUDIES. In this paper we show how to obtain efficient
designs of experiments for fitting Michaelis-Menten and Hill equations useful in chemical studies. The search of exact D-optimal

designs by using local and pseudo-Bayesian approaches is considered. Optimal designs were compared to those commonly used in
practice using an efficiency measure and theoretical standard errors of the kinetic parameter estimates. In conclusion, the D-optimal
designs based on the Hill equation proved efficient for estimating the parameters of both models. Furthermore, these are promising
with respect to practical issues, allowing efficient estimation as well as goodness-of-fit tests and comparisons between some kinetic

models.
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INTRODUCAO

Estudos de cinética quimica visam compreender as relagdes exis-
tentes entre as velocidades das reagdes e os fatores que as influenciam,
tais como concentracdes de substrato, presenca ou néo de catalisa-
dores, temperatura, pH, estado fisico dos reagentes, dentre outros. A
relacdo entre a velocidade de reacdo e a concentragdo de substrato €
frequentemente de interesse particular. Essa relagdo € representada por
uma equagdo matematica, o modelo cinético - geralmente néo linear
- que depende de algumas constantes, os parametros cinéticos. Para
sua investigagdo, executam-se ensaios laboratoriais sob as mesmas
condicdes, exceto as concentragdes de substrato que sdo variadas.
Em alguns casos, a forma da relagdo, a menos de suas constantes,
€ assumida conhecida. Esse conhecimento pode ser oriundo da
compreensao dos processos fisicos envolvidos ou das leis cientificas
aceitas para governd-los.! Entretanto, hd situa¢des nas quais algumas
relagdes sdo adotadas como tentativas e a concordancia das mesmas
com os dados observados experimentalmente € explorada. Em am-
bas as situagdes, o sucesso da investigacdo depende das margens de
erro para as estimativas dos parametros, ou seja, depende do uso de
delineamentos experimentais eficientes.

Os principios gerais que norteiam a boa pratica experimental
foram desenvolvidos, a partir da segunda década do século passado,
pelo famoso pesquisador Ronald Fisher. Fisher propds e justificou a
importancia da aleatorizago, replicacdo e controle de heterogenei-
dade das condigdes experimentais para a obten¢do de estimativas
precisas e acuradas.”> A busca por estimativas ortogonais e eficientes,
isto €, independentes e com erros padriao pequenos, dos coeficientes de
modelos lineares (retas, pardbolas, cibicas) levaram a disseminagio
do uso de niveis de fatores experimentais igualmente espacados.’?
Por exemplo, para ajustar uma pardbola de uma resposta em funcio
da concentracdo de um substrato, esta variando entre 0 e 2 unidades,
o uso de ensaios com 0, 1 e 2 unidades de substrato, todas com o
mesmo numero de repeti¢des, resulta em estimativas ortogonais e
precisas, além de facilidade nos célculos. Embora essa propriedade
(ortogonalidade) ndo seja satisfeita para a maioria dos modelos
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cinéticos ndo lineares, na prdtica os pesquisadores costumam usar
concentracdes de substrato igualmente espacadas na escala original
ou na escala logaritmica,*® sem justificativa de seu uso.’

Do ponto de vista estatistico, dados os objetivos do experimento
e o conhecimento de alguma informagao prévia sobre o problema, ¢
possivel escolher os valores das varidveis experimentais de maneira
6tima, mesmo no caso do uso de modelos ndo lineares. O uso de
valores 6timos para as varidveis experimentais significa que resulta-
dos mais precisos serdo obtidos nas estimativas ou o custo (tempo,
financeiro) serd menor quando comparado com a alternativa que néo
¢é 6tima. Além do mais, quanto maior o experimento, mais dificil €
o controle das condicdes experimentais. A falta de controle introduz
heterogeneidade no sistema, acarretando em resultados imprecisos,
além de desperdicio de recursos e tempo.

Neste contexto, as ferramentas para auxiliar no uso eficiente do
material experimental disponivel sdo de grande valor. Baseada em
principios de estimac@o de pardmetros e fazendo uso de técnicas
matemadticas e computacionais, a teoria geral de Delineamento
Experimental Otimo oferece metodologia para a construcio do
experimento mais eficiente com respeito a alguma propriedade
de interesse,® ou seja, do delineamento Gtimo sob tal aspecto. Em
particular, ela nos permite determinar os valores de concentracdo de
substrato e repeti¢des a partir dos quais se espera obter 0 maximo
de informagao sobre o modelo alvo da pesquisa. A metodologia se
aplica a qualquer drea de pesquisa experimental na qual € pretendido
ajustar modelos estatisticos e em que se tenha alguma informacao a
priori sobre o tipo ou os tipos de curvas ou modelos que se deseja
investigar. Embora a teoria tenha sido proposta a mais de cinco
décadas, a construg¢@o de delineamentos 6timos para modelos nio
lineares esbarrou em dificuldades computacionais e apenas recente-
mente comegou a ter impacto nas aplicagdes, porém seu uso ainda €
bastante timido. Isto ocorre porque a constru¢do de delineamentos
6timos em situacdes ndo lineares nio € 6bvia. Como serd abordada
na proxima secao, sua aplicac¢@o exige algum conhecimento prévio
sobre a forma da relagdo e sobre os valores reais dos parametros,
que sdo desconhecidos. Como, em geral, a pesquisa experimental €
sequencial, existe a possibilidade de utilizar informagdes obtidas em
experimentos prévios para o planejamento de experimentos futuros.
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O objetivo deste trabalho € a construgdo de delineamentos ex-
perimentais eficientes para estudos cinéticos baseados nos modelos
de Michaelis-Menten e Hill.**!° Estes modelos foram escolhidos por
terem ampla aplicabilidade na descri¢do de processos saturdveis,
especialmente em quimica.*%!%!? Deve-se notar, entretanto, que 0s
procedimentos aqui apresentados também possibilitam o planeja-
mento de estudos eficientes para qualquer outro modelo cinético sob
investigagdo.'*!* Os delineamentos experimentais eficientes obtidos
para o ajuste de cada um dos modelos sdo comparados a planeja-
mentos frequentemente utilizados na pratica, a partir de medidas de
eficiéncia e margens de erro tedricas para as estimativas dos parame-
tros cinéticos. Estuda-se também a sensibilidade dos delineamentos
6timos frente a md especificag@o dos valores requeridos a priori para
representar os parametros na fase de delineamento.

FUNDAMENTOS E DEFINICOES

Nesta secdo os modelos de Michaelis-Menten e de Hill sdo
descritos e alguns conceitos relevantes para o entendimento da pro-
blematica da construcio de delineamentos experimentais 6timos sao
apresentados sucintamente.

Modelos de Michaelis-Menten e de Hill

O modelo de Michaelis-Menten ¢ amplamente utilizado nas
ciéncias bioldgicas.” Ele € usado, por exemplo, na andlise de dados
oriundos de estudos com receptores de drogas, neurotransmissores e
hormonios e na constru¢do de modelos compartimentais, nos quais
tem a finalidade de modelar as taxas de mudanca de um comparti-
mento para outro.”!'® Na enzimologia, o modelo de Michaelis-Menten
emerge de uma das aproximagdes mais usuais a curva da taxa de rea-
¢do em fung¢do da concentrac@o de substrato em uma reacdo, quimica
ou bioquimica, no estado estacionério.” Em sua forma mais simples,
o modelo de Michaelis-Menten € descrito pela equacio:

TK+X M

na qual V € a velocidade de reacdo esperada, X € a concentracio
de substrato, V,, e K sdo os parametros do modelo, representando a
velocidade maxima de reagdo e o coeficiente de Michaelis-Menten,
respectivamente. O pardmetro K corresponde ao nivel de concentra-
¢do de substrato para o qual a velocidade de reagdo atinge metade
de seu valor maximo. Devido a grande aplicabilidade do modelo de
Michaelis-Menten, questdes relacionadas ao delineamento experi-
mental visando seu ajuste sdo abordadas por vdrios autores.'”
Embora o modelo de Michaelis-Menten seja amplamente em-
pregado em enzimologia, existem enzimas cuja cinética pode nio
ser adequadamente descrita pela equagdo em (1).'® Extensdes desta
equagdo para superar os possiveis desvios sdo apresentadas na bi-
bliografia especializada,'® sendo o modelo de Hill uma alternativa
popular.'>!¢1* O modelo de Hill ¢ expresso pela equagéo:
V= ﬂ , )
K+ XY
na qual o parametro y , chamado de coeficiente de Hill, € introdu-
zido com a finalidade de tornar o modelo mais flexivel e capaz de
descrever processos saturdveis para os quais a curva de resposta
apresenta forma levemente sigmoide. A equagdo de Hill pode ser
usada como uma aproximag¢ao empirica, mas hd situacdes em que
seus parametros possuem uma interpretacdo fenomenolégica. Em
bioquimica, por exemplo, o valor do coeficiente de Hill indica o
tipo de cooperagdo existente entre os ligantes em uma macromo-
lécula, sendo negativa se y < 1 e positiva se y > 1. A equacio de
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Michaelis-Menten € um caso particular da equacdo de Hill (y=1).°
A despeito de sua importincia, sdo poucos os trabalhos que levantam
questdes de planejamento experimental para o ajuste do modelo
de Hil].l3,15.16.19

Estimacao e margem de erro

Na terminologia estatistica, as equacdes em (1) e (2) estdo inse-
ridas na classe de modelos de regressdo ndo lineares,'*’ uma vez que
pelo menos um dos coeficientes aparece ndo linearmente na expressao.
Devido a erros de medida, aproximagdes utilizadas na formulacao do
modelo e variagdes incontrolaveis nas condi¢des experimentais, um
componente aleatorio, o erro aleatério, € adicionado nas equagdes.
Como a metodologia de obtencdo das estimativas e margens de erro
pode ser descrita genericamente para qualquer modelo ndo linear, a
representagdo geral em (3) serd utilizada. Seja

yi=n(X;0) +g;, (3)

na qual y, € o valor da resposta observada na i-ésima unidade
experimental (i=1,2,...,N) para uma concentracdo de substrato X ; €,
é o erro aleatdrio associado a i-ésima observagao; 6 € um vetor cujos
elementos sdo os p parametros desconhecidos do modelo; e N € o
nimero de ensaios que constituem o experimento. O termo 1M (X; 0)
representa a funcgio ndo linear nos pardmetros que determina, a menos
de erros aleatérios, a forma da relagdo entre a varidvel resposta e a
explanatdria. Em particular, n(X; 0) serd igual ao termo do lado di-
reito da equacdo (1) se a cinética do processo for do tipo michaeliana,
naqualp =2e0=(V,, K)', em que o sobrescrito denota a matriz
transposta; ou serd igual ao termo direito da equagdo (2) se a cinética
for descrita pelo modelo de Hill, em que p =3¢ 0=(V, , K, y)"
Para estimacdo dos pardmetros, alguma estrutura em relagio
aos erros deve ser assumida. A estrutura mais simples assume erros
Normais, ndo correlacionados, com média nula e variancia constante
e igual a 6°. Uma vez realizado o experimento, as estimativas de 0
e 6% podem ser obtidas pelo método iterativo de minimos quadrados
dos erros."* Tal método requer o uso de valores iniciais para 0, os
quais sdo gradualmente atualizados durante a busca pelas melhores
estimativas dos pardmetros, denotadas por . A natureza iterativa do
processo de estimag@o ndo permite a obtencdo de erros padrio exatos
para 9, 0u seja, hd a necessidade do uso de erros padrao aproximados.
A aproximagdo usual ¢ dada pela raiz quadrada dos elementos da
diagonal da matriz de variancias e covariancias de 0, expressa por

Var (0)=c*(FTF) ", “4)

an(X;0)

20
ou seja, € a matriz das derivadas parciais de n(X; 0) em relacdo a
cada um dos elementos de 0. Para o modelo de Michaelis-Menten
cada linha da matriz F é composta por dois elementos, dados por
[X(K + X)™"; =V X(K + X)?]. Ja para o modelo de Hill cada li-

nha € constituida por trés elementos, 0s quais sdo expressos por

em que F, de dimensdo N x p, € dada por F =F(X,0) =

X,
(XY (KT + X0 =, XIYK (KT + X)) VmX,’KYln(?’](KV +X1)71,

Para fins de planejamento experimental, € importante notar que
os elementos de F sdo fungdes das concentracdes de substratos,
que estdo sob o controle do pesquisador, e de pelo menos um dos
parametros do modelo em questdo, cujos valores sdo desconhecidos.
Com o auxilio da Teoria de Planejamento Experimental Otimo, o
pesquisador pode usar a informagdo obtida a priori sobre os para-
metros para calcular as concentragdes de substrato que lhe garantam
estimativas mais precisas.
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Delineamentos 6timos

A teoria de delineamentos 6timos visa a determinagdo do deli-
neamento experimental - no caso especifico deste trabalho, a enupla
X=(X,,X,, ..., X,) de concentracdes de substratos a serem utilizadas
- que otimiza alguma propriedade do estimador de 0. A propriedade
a ser otimizada, denominada fung@o critério, deve ser escolhida de
acordo com os objetivos do experimento. Atkinson et al.?' apresentam
uma variedade de funcdes critério tteis. Elas geralmente dizem res-
peito a margem de erro do estimador de 0 e, portanto, sdo quantidades
derivadas de sua matriz de varidncias e covariancias ou, analogamente,
da matriz de informag@o, dada por 6°F'F. Como ¢~ € um termo
multiplicativo nas fungdes critério, ele ndo € influente na busca pelo
delineamento 6timo, sendo que, na pratica, basta considerar o termo
F'F. A func@o critério mais popular € o determinante da matriz de
informacgao, ja que o mesmo € inversamente proporcional as varian-
cias das estimativas. A interpretagdo intuitiva é que F'F “grande”
(determinante alto), significa bastante informagdo para estimar os
parametros e, consequentemente, resulta em erros padrdo “pequenos”.
Uma interpretacdo mais formal do critério determinante maximo
¢ que ele resulta em delineamentos experimentais que, em média,
possibilitam o melhor ajuste do modelo, no sentido de que a regido de
confianga para o vetor de pardmetros apresenta tamanho minimo.?'>
Na bibliografia ele recebe o nome de critério D e os delineamentos
que o satisfazem sdo ditos D-6timos.?'** Este € o critério utilizado
neste trabalho para ilustrar o desempenho de delineamentos 6timos.

Um desafio na construgdo de delineamentos 6timos para modelos
ndo lineares € o fato de que as funcdes critério dependem dos valores
reais dos parametros, que, obviamente, sao desconhecidos. Este proble-
ma € parcialmente superado se o pesquisador tiver algum conhecimento
do processo que possa ser expresso na forma de valores admissiveis
para os parametros. Se tal conhecimento existe, seja 0, o conjunto de
valores para representar os parametros a priori, ou seja, antes de se
realizar o experimento. Entdo, nada mais razodvel do que utilizar 0, na
fase de delineamento do experimento seguinte. Delineamentos obtidos
assim sdo chamados localmente D-6timos e a fung@o critério a ser
maximizada é [M(X ,9“)|, ou, de forma matematicamente equivalente,

In [M(X.0,)| . ©)

na qual M(X.0,) = F'F , sendo avaliada em 0 = 0, In € o logaritmo
natural e o operador |.| denota a fun¢do determinante. As duas fun-
¢des, na escala original ou logaritmica, apresentam o mesmo 6timo
e hd vantagens numéricas em se trabalhar na escala logaritmica.
Definindo formalmente, o delineamento X tal que

X X ... X,

X= (6)
W W, LWy,

¢ dito ser localmente D-6timo (denota-se X)) se X, X, ... X,, 0s
niveis distintos de X, e w,, w, ... w,, os pesos dos niveis, sdo tais que
a funcdo em (5) atinge seu maximo. Os pesos estdo relacionados ao
numero de repeticdes dos niveis.

Do ponto de vista de otimizagdo, os delineamentos experimentais
podem ser tratados através de duas abordagens matemadticas: a con-
tinua ou aproximada e a discreta ou exata. A versdo continua busca
os valores de Xiew (j= 1, 2, ..., h) em intervalos continuos tanto
para os niveis de X quanto para os pesos, tais que X; >0, 0 <w; < |
e Zl;:] w; =1. Na versao discreta, a busca dos valores de X; € feita num
conjunto discreto de valores admissiveis para os niveis X e no conjunto
de valores inteiros positivos para os pesos, de forma que Zj_:l w; =N,
em que N € o tamanho do experimento. A versdo continua recebe mais
atencdo dos pesquisadores,®!>7?! principalmente devido a existéncia
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de teoremas que garantem a otimalidade do delineamento. Entretanto,
para uso prético o delineamento tem que ser discreto.'>!4* E possivel
discretizar um delineamento continuo multiplicando-se os pesos (w;)
por N e arredondando o valor obtido para o inteiro mais préximo.
Espera-se que, para N grande, o delineamento assim obtido tenha
boas propriedades, proporcionando pouco erro de arredondamento.
Porém, nos estudos de cinética, raramente este € o caso, ja que N em
geral é fixado entre 6 a 12.5%!! Assim, justifica-se o desenvolvimento
de recursos para a obtencdo de delineamentos 6timos discretos, objeto
deste trabalho. Como serd visto adiante, o delineamento discreto €
obtido por heuristicas e, portanto, ndo hd como oferecer garantia
matemadtica de sua otimalidade.

Um fato que € considerado vantajoso no uso do critério D € que
os delineamentos 6timos ndo dependem dos valores de parametros
parcialmente lineares,”” como € o caso do pardmetro V, em ambos os
modelos considerados neste artigo. Desta forma, a aplica¢do da meto-
dologia ndo requer a suposicao de valor a priori para este parametro.

Delineamentos robustos

A otimizacdo da fungao critério em (5) resulta em delineamentos
localmente D-6timos porque tais delineamentos sdo 6timos apenas se
os valores admitidos a priori coincidirem com os valores reais dos
parametros. Sabe-se que os delineamentos D-6timos sdo pouco sen-
siveis aos valores a priori, principalmente quando o critério depende
de poucos parimetros,'* como € o caso do modelo Michaelis-Menten.
Dessa maneira, os delineamentos localmente D-6timos sdo robustos
desde que a escolha dos valores a priori seja realizada de maneira
cuidadosa pelo pesquisador.?!

Na pratica, entretanto, € desejavel englobar uma margem de erro
(ou de incerteza) aos valores especificados a priori a fim de obter
delineamentos mais robustos. Tal objetivo pode ser alcangado a partir
do uso de distribui¢des de probabilidade a priori, denotadas por p(0),
associadas aos parametros, para as quais o vetor 0 € considerado uma
varidvel aleatéria multivariada se o delineamento depender de mais
de um parametro, como € o caso do modelo de Hill. O conjunto de
valores admissiveis aos parametros, ou seja, o espaco paramétrico @,
também deve ser escolhido de acordo com informagdes prévias do
processo, incorporando-se probabilidades neste espaco. Como valor
esperado (médio) a priori de 0, representado por E(0), utiliza-se o
melhor valor disponivel para cada parametro antes da realizag¢do do
experimento, o qual pode ser obtido a partir de estudos anteriores. J&
o desvio padrdo ou coeficiente de variagdo (CV) € fixado de modo a
refletir a incerteza do pesquisador a respeito do valor especificado a
priori. Enfim, nesta abordagem o delineamento 6timo € obtido a partir
da maximizag¢do do valor esperado da fun¢@o critério sob o suporte
da distribuicéo a priori especificada para os parimetros,’! ou seja,
requer a maximizagdo da funcdo dada por

j@ In[M(X,0)| p(6)d0. 0)

Esta abordagem de delineamento 6timo recebe o nome de pseu-
do-Bayesiana e o delineamento que otimiza (7) serd aqui denotado
por X,,.2! No caso de p(0) ser discreta, a integral em (7) ¢ substituida
por uma soma sobre todos os valores de 0 € ©.

Comparacao entre delineamentos

A escolha de um delineamento dentre uma lista de alternativas
requer o uso de medidas do seu desempenho na prdtica. A eficiéncia
¢ amedida mais usual na comparacdo de delineamentos. Ela consiste
na razdo entre a quantidade de informacdo que um delineamento
fornece a respeito de uma propriedade de interesse e 0 maximo de
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informagdo que pode ser obtido experimentalmente, ao se utilizar
um delineamento 6timo. Neste trabalho € visada especificamente a
D-eficiéncia, ou seja, a eficiéncia na perspectiva do critério D. Dado
um vetor de estimativas a priori para os parametros 0, a D-eficiéncia

de um delineamento qualquer X € expressa por
y/
IM(X,00) |
D4 (X,0,) = (J . (8)

| M(X,0))

Essa eficiéncia, apesar de ter grande relevancia do ponto de vista
estatistico, pode ser de dificil interpretacio para o pesquisador da drea
experimental. Ja as margens de erro das estimativas dos parametros
cinéticos sdo mais familiares e permitem comparagdes mais concretas.
Os erros padrio a priori para os estimadores dos parametros cinéti-
cos, dado @ = 0, sdo obtidos a partir da raiz quadrada dos elementos
da diagonal principal da matriz de variancias e covariincias em (4),
sendo expressos por

EP(6,)=\c’[M'(X,68p)], (j=1,...,p) ©)

em que é i ¢é o estimador do j-ésimo parametro cinético e []; denota
o elemento na posig¢do j da diagonal principal de uma matriz. Eles sdo
apresentados em escala relativa ao valor de ¢, o qual € desconhecido
antes da realizagdo do experimento. Em particular, para o modelo de
Michaelis-Menten, os erros padrio dos estimadores dos pardmetros
cinéticos sdo expressos por

. r: X x?
EP(V,)=0 |—2-% L _
)= [k 2
(10)
N 2
EP(K)=0 ! _ X

[F'F| S (K+X,)

em que

| — 172 u X12 u XIZ _ ul X12 ’
|FF_V’"[(2(K+XI.)2 2(K+X[)4 Z(K+X,.)3 (D

i=1 i=1 i=1

A partir das expressdes (10) e (11) € facil verificar que o valor de
V., ndo afeta a margem de erro para sua estimativa, a qual depende
somente do parimetro K e do delineamento X. Por outro lado, a
margem de erro para a estimativa do pardmetro K mostra-se inversa-
mente proporcional ao valor de V,. Apesar de V,, afetar EP([% ), sua
expressao pode ser fatorada como 6V, ' x ¢(X,K), em que ¢(X,K) €
uma funcdo genérica que ndo depende de V. Mostra-se, portanto, que
ainfluénciade V, sobre EP(K ) € igual para qualquer delineamento e
isto faz com que seu valor seja irrelevante para fins de comparagéo.
O delineamento que produz menor margem de erro para a estimativa
de K € o que minimiza @(X,K). Para o modelo de Hill, embora os
cdlculos sejam um pouco extensos, € facil verificar que o parametro
V,, ndo influencia EP(I}m) e € inversamente proporcional a EP(K )
e EP(Y), de maneira que os tltimos também podem ser fatorados
como oV, x @(X,K,Y). Portanto, assim como ocorre na D-eficiéncia,
o valor do parametro V, ndo € relevante na comparagio de delinea-
mentos para os ajustes dos modelos de Michaelis-Menten e Hill por
meio das margens de erro das estimativas dos pardmetros cinéticos.

PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL
Para ilustrar a obtenc@o de delineamentos 6timos em estudos de

cinética quimica, considerou-se como motivagio pratica um expe-
rimento apresentado por Carvalho ef al.,* referente ao seu terceiro
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conjunto de dados - apresentado na Tabela 5 e Figura 3 do artigo
original — sobre a oxidag@o do 3,5-di-tercbutilcatecol catalisada por
um complexo dinuclear de Ni. As informag¢des disponibilizadas pe-
los autores sobre o processo cinético foram adotadas para servir de
conhecimento prévio na constru¢do de delineamentos eficientes para
experimentos futuros. No trabalho mencionado, os autores abordaram
apenas o ajuste do modelo de Michaelis-Menten. Neste estudo, por
sua vez, o modelo de Hill foi incluido como uma alternativa para o
problema, visto que seu ajuste aos dados futuros pode informar sobre
possiveis desvios da cinética michaeliana.

Como informacio a priori para o parametro K e 7y utilizou-
se as estimativas obtidas ajustando-se os modelos aos dados
experimentais publicados. Para o modelo de Michaelis-Menten
obteve-se K = 8,3 x 10* mol L' e para o de Hill obtiveram-se
K =5,0x10*mol L' e ¥ = 1,5. Estes valores foram utilizados para
a construcdo de delineamentos localmente D-6timos, ou seja, para
encontrar X que maximiza a equagao (5).

Incertezas nos valores das estimativas foram incorporadas, em
variadas ordens de magnitudes, de forma a construir delineamentos
D-6timos pseudo-Bayesianos. Como o pardmetro K admite somente
valores positivos, distribuicdes de probabilidade continuas com su-
porte positivo sdo candidatas naturais para representar sua incerteza.
As distribui¢des Gama e Log Normal, que sdo assimétricas a direita,
tém sido utilizadas para este fim.'>!#?! Neste estudo foram utilizadas
distribuicdes Gama com médias iguais as estimativas de K e varia-
bilidade representada pelo CV. Os valores de CV usados foram 5%,
10%, 20% e 30%. Quanto maior o CV, maior a incerteza atribuida
ao valor de K. O parametro de Hill, denotado por 7, também € posi-
tivo, mas devido a pequena amplitude de valores admissiveis para o
mesmo, neste trabalho optou-se pela introdugdo de uma distribuicao
discreta para representd-lo. Como exploragdo, utilizou-se a seguinte

distribuic@io de probabilidades: { v 05 1015 2’0; ela reflete

P(y) 0,10 0,25 0,50 0,15

uma situacdio em que, na fase de planejamento, o pesquisador acre-
dita que ha cooperagdo positiva, porém nao estd totalmente seguro e
admite alguma possibilidade da cinética ser michaeliana ou, ainda,
de haver cooperagdo negativa.

A busca por delineamentos D-6timos pseudo-Bayesianos depende
da maximizagdo da integral na equagao (7). Tanto para o modelo de
Michaelis-Menten como para o de Hill, as integrais ndo possuem
forma fechada (solucdo analitica) e, dessa maneira, o cdlculo do
valor das fun¢des critério requer o uso de métodos numéricos como
aproximagoes. Neste trabalho, esta tarefa foi executada com o au-
xilio do método de Monte Carlo,'*!'** de maneira que a integral foi
aproximada pela soma

A
%Z In|M(X;0,)| (12)
r=1

para A conjuntos paramétricos 0,’s amostrados, ou seja, simulados
de p(0).

Note que para o modelo de Michaelis-Menten, p(0) = p(K), ou seja,
¢ a densidade Gama. Para o modelo de Hill, p(0) = p(K, ) = p(K) x
p(y), ou seja, os dois pardmetros foram considerados independentes.
Apenas valores de K precisam ser simulados, ja que a distribuicao de
v € discreta. Mil valores de K foram simulados para o cdlculo de (12).

A otimizagdo para encontrar os delineamentos D-6timos exatos X,
e X, foi realizada por meio do algoritmo Exchange,'>'**'?* caracteri-
zado por uma sistemadtica de trocas que permite melhorar a0 maximo
uma solugéio em potencial. O procedimento de busca é determinado
pelos seguintes passos: um delineamento inicial, geralmente escolhido
de maneira aleatdria, € definido como base para a busca. Em seguida,
cada um dos pontos do delineamento de base (que correspondem aos



Vol. 37, No. 4

Tabela 1. Delineamentos experimentais usuais em estudos de cinética
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Delineamentos™® Concentragdes de Substrato (10 mol L)

1 — Carvalho er al.* 2,00 4,00 6,00 8,00 10,00 12,00 14,00 18,00
2-1E 2,00 4,29 6,57 8,86 11,14 13,43 15,71 18,00
3 — Logaritmico 2,00 2,74 3,75 5,13 7,02 9,61 13,15 18,00
4-LI 2,00 2,98 4,17 5,63 7,49 9,92 13,22 18,00

*IE: igualmente espacado; LI: linear inverso para o modelo de Michaelis-Menten.

valores de concentracio de substrato a serem utilizados em cada uma
das unidades experimentais) sio trocados de maneira sequencial por
todos os pontos pertencentes a um conjunto de candidatos, constituido
por uma grade de valores plausiveis para a concentracéo. Se dada troca
melhora o valor da fungio critério, entdo ela € aceita. Caso contrdrio, €
rejeitada. O processo € repetido até 0 momento em que nio € possivel
realizar mais trocas. Por fim, o delineamento remanescente ¢ tido
como solucdo para o problema. O algoritmo Exchange nao garante a
otimalidade das solugdes e seus resultados dependem do delineamento
inicial usado como base para a busca. Portanto, vdrias repeti¢des do
método sao requeridas, partindo-se de delineamentos base diferentes,
e o melhor delineamento obtido nas repeticdes € considerado o 6timo.
Neste trabalho, o algoritmo foi repetido 10 vezes.

Os experimentos 6timos foram planejados considerando-se a dis-
ponibilidade de oito unidades experimentais (N=8), ou seja, 0 mesmo
ndmero utilizado por Carvalho ef al.* O intervalo de concentracdo
de substrato variando de 0,10 a 18,00x10“*mol L' foi adotado como
regido experimental, sendo discretizado em 180 valores para originar
o conjunto de pontos candidatos exigido pelo algoritmo Exchange.
Isto significa que as concentragdes a serem usadas no experimento
podem ser quaisquer valores pertencentes ao conjunto {0,10; 0,20;...;
18,00}x10*mol L. O algoritmo foi programado em linguagem C e
executado em microcomputadores convencionais.

Neste trabalho, os delineamentos resultantes do processo de busca
foram comparados aqueles costumeiramente utilizados na pratica, a
saber, 0 aritmético, o logaritmico e o linear inverso, este dltimo apenas
para o modelo de Michaelis-Menten. O delineamento aritmético € aque-
le que possui os seus pontos equidistantes sobre a regido experimental.
Por sua vez, o delineamento logaritmico € aquele cujos pontos consis-
tem numa progressdo geométrica, o que implica valores igualmente
espagados numa escala logaritmica. Ja o delineamento linear inverso
¢é constituido pelos valores da varidvel explanatéria que produzem,
por intermédio do modelo de regressdo e estimativas a priori para os
parametros, valores de resposta igualmente espagados. Também foi
alvo de comparagio o delineamento apresentado por Carvalho et al.,*
isto €, um delineamento igualmente espacado de 9 pontos constando
com a dele¢@o do oitavo. Analogamente a regido experimental ado-
tada por Carvalho et al., os delineamentos usuais foram construidos
partindo-se da concentracdo de substrato igual a 2,00x10*mol L!. Os
delineamentos mencionados sdo apresentados na Tabela 1.

A comparagdo dos delineamentos foi realizada a partir da
D-eficiéncia e das margens de erro tedricas para as estimativas dos
parametros cinéticos, apresentadas em (8) e (9), respectivamente. As
margens de erro foram calculadas ao longo de diversos valores plau-
siveis para K (no modelo de Michaelis-Menten) e K e y (no modelo
de Hill), com a finalidade de averiguar a robustez dos delineamentos
D-6timos frente a m4 especificacdo de 0. A influéncia de cada para-
metro no desempenho dos delineamentos foi estudada individual-
mente, mantendo-se os valores dos outros parametros constantes.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os delineamentos D-6timos encontrados pelo algoritmo Exchange

para os modelos de Michaelis-Menten e Hill sdao apresentados nas
Tabelas 2 e 3, respectivamente. Para o modelo de Michaelis-Menten,
tanto na abordagem local como na pseudo-Bayesiana, as dez execu-
¢oes do algoritmo produziram o mesmo resultado. Tal fato também
foi verificado na busca por delineamentos localmente D-6timos para
o modelo de Hill, mas obtivemos delineamentos distintos na série
de execucdes da abordagem pseudo-Bayesiana. Os delineamentos
distintos encontrados possuem valores da fungao critério que diferem
somente a partir do quarto algarismo significativo e, portanto, sao
praticamente equivalentes. Apenas o melhor resultado de cada série
de execugoes € apresentado.

Tabela 2. Delineamentos (niimero de repetigdes entre paréntesis) D-6timos X,
(localmente) e X, (pseudo-Bayesianos) para o modelo de Michaelis-Menten,
dado E(K) = 8,3 x 10* mol L''. Diferentes coeficientes de varia¢do (CV) para
p(K) foram utilizados na abordagem pseudo-Bayesiana

Delineamentos CvV Concentragdes de Substrato (10 mol L)
5-X, - 434 18,0 (4)
6-X,, 0,05 4,3 (4) 18,0 (4)
7-X,p 0,10 43 4) 18,0 (4)
8-X,, 0,20 4,3 (4) 18,0 (4)
9-X,, 0,30 4,1(2) 4,2 (2) 18,0 (4)

Tabela 3. Delineamentos (nimero de repeti¢des entre paréntesis) D-6timos
X, (localmente) e X, (pseudo-Bayesianos) para o modelo de Hill, dados
E(K) =5,0 x 10# mol L' e E(y) = 1,5 . Diferentes coeficientes de variagdo
(CV) para p(K) foram utilizados na abordagem pseudo-Bayesiana

Delinea- ([&\% Concentragdes de Substratos (x10* mol L)
mentos

10-X, - 193) 652) 18,003)

11-X,, 0,05 1,3 (1) 1,6 (1) 2,2 (1) 6,2(2) 18,0(3)
12-X,, 0,10 1,4 (1) L5() 22() 632 18,003)
13-X,, 020 13(1) 141) 25() 632 1800)
14 -X,, 0,30 1,3 (1) 14(1) 3,0 652 18,003)

Em comparagdo a Tabela 1, observa-se que os delineamentos
D-6timos sdo muito distintos dos utilizados na prética. Os delinea-
mentos usuais apresentam todos os seus pontos diferentes uns dos
outros, isto €, nao ha repeticdes. Portanto, a partir dos mesmos ndo
¢ possivel estimar o erro puro. Para contornar este problema, os pes-
quisadores costumam estimar a variabilidade do erro puro a partir
do Quadrado Médio do Residuo e, com seu auxilio, constroem os
intervalos de confianca e realizam testes de hipdteses para os para-
metros. O problema desta estratégia € que qualquer inadequacdo do
modelo ajustado resultard numa estimativa viciada de ¢°.

Os delineamentos D-6timos, por sua vez, sdo constituidos por
um nimero bem menor de pontos de suporte (pontos distintos
em um delineamento) e introduzem repeti¢des. Para o modelo de
Michaelis-Menten, eles sdo balanceados (quando desconsideramos
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arredondamentos provocados pelo uso de uma regido experimental
discreta) e designam seis graus de liberdade para a estimacéo do erro
puro, mas nao sobram graus de liberdade para a falta de ajuste. Seu
pequeno nimero de pontos de suporte gera um inconveniente: nio é
possivel explorar de maneira satisfatdria a relagdo funcional existente
entre varidvel explanatdria e a resposta, no caso, a concentracio de
substrato e a velocidade de reagdo. Enfim, se o pesquisador nédo
possui bom conhecimento a respeito da forma da relag@o, o que é
frequente na experimentacio, nenhum dos delineamentos das Tabelas
1 e 2 € indicado.

A Teoria de Planejamento Experimental Otimo parte da es-
pecificacdo do modelo e, consequentemente, a D-otimalidade dos
delineamentos apresentados na Tabela 2 depende da veracidade da
suposi¢do de cinética michaeliana. Ha variadas situagdes nas quais
a teoria cinética determina a forma do modelo de regressdo. Nestes
casos o pesquisador pode abrir mio de testes para falta de ajuste em
virtude da estimag@o precisa das fungdes de interesse. Partindo da
pressuposicao de cinética michaeliana, os delineamentos apresenta-
dos na Tabela 1 e 2 podem ser comparados a partir da D-eficiéncia
calculada com base no modelo de Michaelis-Menten (Tabela 4).
Verifica-se que os delineamentos usuais sdo semelhantes quanto a
eficiéncia em estimar conjuntamente os parametros do modelo de
Michaelis-Menten e garantem cerca de 70% da informacio obtida
por um delineamento D-6timo. Eles também produzem margens de
erro maiores para as estimativas dos parametros cinéticos para toda
a escala de valores plausiveis para K (Figura 1). Dentre os usuais,
os delineamentos logaritmico e linear inverso sdo preferiveis, uma
vez que produzem estimativas mais informativas para K. As duas
abordagens de delineamento D-6timo mostram diferengas desprezi-
veis para o modelo de Michaelis-Menten, mas a local é aconselhada
nesta situagdo devido a facilidade nos calculos. Conforme Bates e
Watts,” o delineamento localmente D-6timo continuo para o modelo
de Michaelis-Menten ¢ expresso por

{mdx(L,X*) R
Xp = (13)
0,5 0,5

em que L e R sdo os niveis minimo e maximo para a varidvel
explanatoria e X* = KR/A2K + R). Lopéz-Fidalgo e Wong’ apresentam
argumentos tedricos para recomendar que R seja fixado aproximada-
mente em 2,18 x K quando o interesse de pesquisa € estimar ambos 0s
parametros do modelo de Michaelis-Menten. A aproximagcao de (13)
para um delineamento exato € muito simples: se o nimero de unidades
experimentais NN for par, cada ponto de suporte serd repetido N/2 vezes;
caso N seja impar, um dos pontos de suporte ficard com o excedente.

Tabela 4. D-eficiéncia dos delineamentos usuais frente ao ajuste dos modelos
de Michaelis-Menten (1% =~ 8,3 x 10* mol L") e Hill (1% ~5,0 x 10*# mol L!
e ¥ = 1,5), comparados ao delineamento localmente D-6timo

D-eficiéncia (%)

Delineamentos
Michaelis-Menten Hill

1 70,82 77,38
2 73,66 78,30
3 72,01 82,64
4 71,92 81,78
5 100,00 ---
10 83,39 100,0

Ha uma gama de estudos nos quais o uso de um modelo mais
geral € vantajoso a pesquisa. Por exemplo, conforme ja colocado

Quim. Nova
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Figura 1. Erros padrdo tedricos (relativos a G) em fungdo de K, para as
estimativas dos parametros cinéticos do modelo de Michaelis-Menten,
V., (em A) e K (em B), obtidos por delineamentos distintos e fixando-se
V., =36x10"mol L' s"

nas se¢des anteriores, o modelo de Hill apresenta-se como uma
alternativa para o modelo de Michaelis-Menten. A vantagem em
planejarmos experimentos visando modelos mais gerais € que os
delineamentos assim obtidos tendem a ser mais transigentes para
com os objetivos da pesquisa. Os delineamentos D-6timos para o
modelo de Hill, por exemplo, possuem um niimero moderado de
pontos de suporte (de 3 a 4 quando desconsideramos pontos proxi-
mos) e isto permite a estimagdo de ambos os modelos e a compara-
¢do dos ajustes. Os delineamentos pseudo-Bayesianos possibilitam,
inclusive, testar se o modelo de Hill estd bem ajustado. Mesmo que
0 processo cinético seja michaeliano, o emprego do delineamento
D-6timo para o modelo de Hill ndo traz prejuizos a prética, uma vez
que sua D-eficiéncia € superior a dos experimentos usuais (Tabela 4)
e as margens de erro decorrentes de seu uso sdo menores (Figura
1). Eles também estio associados aos menores erros padrio para os
estimadores dos parametros cinéticos do modelo de Hill em toda
escala de valores plausiveis de K e Y e, dessa maneira, s3o robustos
a especificacdes erroneas dos valores a priori (Figura 2). O desem-
penho dos delineamentos D-6timos em estimar o parametro K é
similar ao dos delineamentos usuais, mas eles produzem resultados
consideravelmente mais informativos para V, e y. Hd também uma
diferenga razodvel entre as abordagens de delineamento D-6timo
quanto a estimagao do parametro y: a abordagem pseudo-Bayesiana
mostra-se superior sob os intervalos de valores de K e y que sdo
mais provaveis de acordo com as distribui¢des especificadas a priori
(Figura 2). Dentre os delineamentos usuais, novamente o logaritmico
e o linear inverso sdo preferiveis, uma vez que produzem margens de
erro menores para a estimativa de y. Nao hd diferencas importantes
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Figura 2. Erros padrdo tedricos (relativos a ), em fungdo de K (em A) e y (em B), para as estimativas dos pardmetros cinéticos do modelo de Hill, obtidos

por delineamentos distintos e fixando-se V,, = 2,7 x 107 mol L' s”!

entre os delineamentos usuais no desempenho em estimar os demais
parametros do modelo de Hill.

Um procedimento simples, porém sensato, que o pesquisador
pode empregar ao planejar e executar tais experimentos é: em primeiro
lugar, buscar por delineamentos eficientes para o modelo de Hill;
em seguida, ajustd-lo aos dados coletados; e, finalmente, testar se o
coeficiente de Hill difere da unidade de maneira significativa. Se a di-
ferenca for verificada, o pesquisador terd em maos o ajuste do modelo
de Hill a um conjunto de dados oriundo de um planejamento 6timo
para este fim. Caso contrério, o pesquisador devera ajustar o modelo
de Michaelis-Menten que, apesar de ser mais parcimonioso que o
de Hill, modelara dados de um experimento sub-6timo. Dette ef al.'’
defendem este procedimento utilizando-se de uma re-parametrizacio

do modelo de Hill, denominada EMAX. Eles observam que delinea-
mentos D-6timos continuos para o modelo EMAX: (i) sdo eficientes
para estimar os pardmetros do modelo de Michaelis-Menten, (ii)
possibilitam testar qual dos dois modelos ajusta-se melhor aos dados
e (iii) sdo robustos a ma especifica¢do dos valores a priori.

CONCLUSOES

Este trabalho abordou a problemdtica da constru¢ao de deli-
neamentos experimentais eficientes para o ajuste de modelos nio
lineares em estudos de cinética quimica. Em particular, foram obtidos
delineamentos D-6timos exatos (locais e pseudo-Bayesianos) para os
modelos de Michaelis-Menten e Hill. Os delineamentos encontrados
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foram comparados aos comumente utilizados em estudos de cinética
quimica a partir da D-eficiéncia e margens de erro tedricas para as
estimativas dos parametros cinéticos. Por meio dos resultados obtidos
neste estudo, conclui-se que os delineamentos D-6timos produzem
ajustes mais informativos que os usuais e sao robustos a ma especifica-
¢do dos valores a priori, requeridos para sua construcao. No entanto,
os delineamentos D-6timos para o modelo de Michaelis-Menten,
apesar de serem eficientes para ajustd-lo, ndo sdo comprometidos com
alguns interesses comuns na experimentacio, como a exploragdo da
relac@o funcional existente entre concentracdo de substrato e taxa de
reacao, teste de adequacdo dos ajustes e comparacdes entre modelos.
Isto faz com que eles sejam adequados para a pratica somente quando
a pressuposicio de cinética michaeliana nio € questionada. Por sua
vez, os delineamentos D-6timos para Hill possibilitam bons ajustes
para ambos os modelos e, a0 mesmo tempo, contemplam tais inte-
resses de pesquisa, sendo aconselhados pelos autores deste trabalho.
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