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veloppement et I'application de méthodes visant a détegmin modele mathématique a partir
de données numeériques observées ou issues d’expérienaéssaelr le systeme a étudier et des
connaissances disponibles sur celui-ci en dehors de ceseses
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— Organisation de session invitée en conférence internatiaie :

— System ldentification and Modeling of Biological and BiomaldSystemsco-organisée avec
B. Laroché, 16th IEEE Mediterranean Conference on Control and Autmmafjaccio, Cor-
sica, France, June 25-27, 2008.

3.5 Participations a des groupes de travalil

— Groupe de travail INRIA-INSERM, Pariprojet TISSIM : TIssue-organization Simulation in
systems biology for Medical applications. When physicsetdanodels meet data driven mogdels
présenté par Dirk Dragos, février 2008.

— GroupeBio-statistigesde I'Institut de Mathématiques Elie Cartan, NanMgpdélisation des
incertitudes dans les cinétiques d'incorporation d’agephotosensibilisants dans les cellules
cancéreuseganvier 2006. eModélisation expérimentale, identification et commandieddé-
rapie PhotoDynamiquen 2008.

— LaboratoireMultimedia Computing Research Laborataig I'Université de SydneyExperi-
mental Modeling of the Photodynamic Thergmars 2006.

— Groupelngénierie Pour la Santélu CRAN, Apports de I'ldentification des Systemes Dyna-
miques a la Thérapie Photodynamigunevembre 2005.

— Groupe de travalddentification des systemds GDR MACS, Estimation du retard d’un bief de
riviere aménagé par une approche bayésienne a partir deaéksde productigrprésenté par
M. Thomassin, septembre 2003.

— Groupe de travalbystémes a Dynamiques HybridesGDR MACS,Une approche objet dédiée
a lamodélisation expérimentale des procédés discontjamgier 2003 eModélisation/Simulation
des SDH - Outils : Modelic&/Dymold®, mai 2003.

3.6 Valorisation de la Recherche

— ldentification a partir de données expérimentales de bieifs aménagés de la Basse-Isere :
Pizancon, La Vanelle et Beaumont-Monteux, Rapport confielede fin d’étude, CRAN, 2000
[Garnier et Bastogne, 2000]. Cette étude a été reéaliséermmpsdat avec le Centre d’Ingénierie
Hydraulique d’EDF.

Laboratoire des Signaux et Systémes, Supélec, 3, rue Qalig, 91190 Gif-sur-Yvette, France



3.7 Vulgarisation de la Recherche 11

3.7 Mulgarisation de la Recherche

— Articles de vulgarisation sur la modélisation et la siniolades systemes dynamiques intercon-
nectés [Bastogne, 2006, Bastogne, 2007].

— Président du jury de pré-sélection au Festival du film deotteair de Nancy organisé par le
CNRS, rubrigue€nseignement de la Recherabie 2002 eDocuments d’investigation ou de
publication scientifique pour public averti et documenifustration de la recherche pour I'en-
seignemengn 2003

— Membre du jury au Festival du film de chercheur de Nancy asgarar le CNRS, 2002 et 2003.

3.8 Collaborations

— Céline RocHOT, CR CNRS, DCPR[Tirand et al,, 2006a, Tirancet al,, 2006b, Gravieet al.,
2008]. La collaboration avec Céline a débuté il y a deux amdestheme de la modélisation
expérimentale de la thérapie photodynamique. Les compedeste son équipe en photochimie
sont une des forces majeures du projet de recherche. Cé#tbaration va en particulier nous
permettre de valider expérimentalement I'approche diestion des parametres photophysiques
des photoréactions induites en PDT, approche que nous seemteain de développer dans le
cadre de la thése de Simona Dobre.

— Jean-Louis MRLIN, PU UHP, EA 345Mise en forme et évaluation de matériaux d’intérét thé-
rapeutique et biologieFaculté de Pharmacie, Laboratoire de Biologie Cellul@neologique.
Cette collaboration a débuté en 2007 et porte sur l'ideatific de réseaux métaboliques. Ce
sujet a fait I'objet d’'un stage d’une durée de cing mois d’éhediante, Sophie Willemin, en
MasterMathématiquesspécialitéingénierie Mathématique et Outils Informatiquésiversité
Henri Poincaré, Nancy 1, avril-sept. 2007.

— Antoine LiBAUX, EDF - CIH (Le Bourget-du-Lac) [Bastogr al,, 2002], [Bastogne et Libaux,
2003], [Thomassimt al,, 2003b, Thomassiat al, 2003a], [Thomassiet al., 2004]. Cette col-
laboration concernait le développement de méthodes difdetion adaptées aux contraintes
expérimentales des biefs de rivieres aménagés. Ce domapmidation fut arrété en 2005 lors
de la ré-orientation de mes travaux vers les sciences duatvidme publication réunissant nos
derniers développements (these de Magalie Thomassinpgheme est a paraitre prochaine-
ment dansEEE Control Systems Technologyhomassiret al,, 2008].

— John Massg, APPEDGE (Nanterre) [Bastogne et Masse, 2004, Bastegyalke 2007a]. Il s’agit
d’une collaboration avec une PME en région parisieAppedgespécialisée dans le développe-
ment de logiciels scientifiques en modélisation et autaqoatiNous avons utilisé leur logiciel,
Diffedgedédié a la dérivation symbolique des schémas-blocs, paamalyses d’'identifiabilité
pratique des systemes dynamiques interconnectes [Bastbgh 2007a].

— Nacim RaMDANI, MCU, LIRMM? [Bastogneet al, 2007, Bastognet al., 2008]. La collabo-
ration avec Nacim est centrée sur 'utilisation des appesahianalyse par intervalle (méthodes
ensemblistes) pour l'identification de modéles pharmajues en présence de bruit tem-
porel sur les mesures. Cette collaboration concerne letptej recherche présenté en derniere
partie de ce manuscrit.

— Pierre LLOIS, PU, IECN et Sophie WNTz-MEZIERES MCU, IECN! [Bastogneet al., 2007,
Bastogneet al, 2008]. Cette collaboration, initiée il y a deux ans, estd&m sur I'utilisation
des approches probabilistes et statistiques pour la nsadiéin des systemes biologiques. Je

2Département de Chimie Physique des Réactions, UMR CNR$-M6B0
3Laboratoire d’Informatique, Robotique et Microélectrque de Montpellier, UMR CNRS-Montpellier 2 5506
4Institut Elie Cartan de Nancy, UMR CNRS-INPL-INRIA-UHP-Ney 2 7502
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participe régulierement au séminaire du groBpe-statistiquede I'lECN. Cette collaboration
devrait se structurer prochainement sous la forme d’ureptdjRIA intitulé BIGS (Blology,
Genetics and Statistics) en cous de soumission.
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Chapitre 5
Introduction

Des modeles boites-noires des systemes multivariés amgsegppations modulaires des systémes
interconnectés.

Dans la rédaction de son habilitation a diriger des rectees,chest d'usage de demander au can-
didat un effort de synthese de ses travaux post-doctoralex sbn projet de recherche.
Le dénominateur commun de mes travaux est la modélisatipériexentale des systemes. J'en-
tends pamodélisation expérimentateute approche visant a déterminer un modéle mathématique
a partir de connaissances théoriques et de données nuepeispues d'expériences menées sur
le systeme a étudier. Comme le montre la figure 5.1, une téheadche repose essentiellement
sur deux logiques, I'une est déductive (modélisation)aaitle est inductive (identification, rétro-
ingénierie ou modélisation inverse). Ces deux approchesone pas mutuellement exclusives.
Elles peuvent étre utilisées dans un méme algorithme pééada figure 5.2. Ce dernier intégre un
ensemble de techniques statistiques allant de la plamndiicdtexpériences jusqu’a I'invalidation
de modele en passant par la discernabilité, la sélectidenfifiabilité et la réduction de structure
ainsi que I'estimation des paramétres et de leur inceritud caractérisation désigne ici une étape
qualitative d’organisation de la connaissance conduigdaproposition de structures de modeles
mathématiques.
Mes contributions en modélisation expérimentale, pré&ntlans le chapitre suivant, concernent
essentiellement la caractérisation des systemes dynamigterconnectés, l'identifiabilité pra-
tique et I'estimation des parametres a partir de donnébkefaent informatives. Mes travaux sur
ces themes se placent d’abord dans un cadre de recherclguappllans le sens ou I'objectif
était avant tout de répondre a des questions pratiques ptéleomeéne étudié. Les questions po-
sées concernaient aussi bien la compréhension du phéngaenédiction de son comportement,
la conception d’'une loi de commande et I'estimation de pataes physiques. Pour autant, ces
problémes peuvent aussi avoir un caractere spéculatiigtratomber sur des questions plus fon-
damentales menant au développement de nouvelles méthedesdklisation. Ce fut notamment
le cas avec :
— les travaux de modélisation des systemes d’enroulemevdriie et le probleme de la représen-
tation modulaire des systemes dynamiques a base de congppsan
— les travaux sur les biefs de rivieres et les problémes wfifigbilité pratique et d’estimation des
parameétres a partir de données peu informatives.
Les différents systémes étudiés durant mes travaux dercdehsont présentés a la figure 5.3. Ce
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FIG. 5.1 — Processus général de modélisation

puzzle décrit symboliqguement la structure de mes actideésecherche depuis mon DEA. Les
numéros des pieces établissent leur chronologie. Deuxehéla recherche fédérent toutes les
études applicatives :

— la modélisation boite-noire des systemes multivariésq@gé 1993-2001) ;

— la modélisation modulaire des systemes dynamiques ortesctés (depuis 2001).

La sixieme piece correspond a mon projet de Recherche farrdé mmodélisation expérimentale
des biosystemes réticulaires. Ce projet s’inscrit dansaatbecde l'ingénierie en biologie systé-
mique.

Bref historique. Ma prise de fonction d’enseignant-chercheur a débuté eersépe 1998 par la
responsabilité du DEUG IUP GMP (Institut Universitaire fégsionnalisé en Génie Mécanique et
Productique) pendant une période de cing ans. Sans docthreant les trois premiéres années,
mes activités de recherche n’ont pas pu étre développéssaisens des perspectives de mathese.
J'ai donc tenté de mettre a profit cette période d’investies® pédagogique pour réorienter ma
thématique de recherche. Il ne s’agissait pas non plus dévwaution puisqu’il était toujours
question de modélisation expérimentale. Toutefois, pairgité m’éloigner des approches de mo-
délisation globales puremelmbites noires représentations comportementales classiquement utili-
sées en identification des systemes - pour m'intéresseudems, des 2001, a des représentations
modulaires.

Vers des représentations multiports et modulairesContrairement aux approches boites-noires,
les approches modulaires ne visent pas seulement a déerg@niportement dynamique d’un

systéme dans sa globalité mais aussi a représenter saigdrinterne, c.-a-d. ses composants et
leurs interactions. Toutefois, la démarche de modélisatiodulaire ne doit pas étre totalement
confondue avec celle analytique et cartésienne qui tenccanagoser le phénoméne étudié en
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sous-systemes de plus en plus fins jusqu’a obtenir les étéroenstitutifs connus. Le probleme

de la modélisation expérimentale des systemes dynamiaigesdnnectés est multiple. Il concerne
aussi bien la formalisation mathématique des représentatnodulaires, leur identifiabilité pra-

tique et I'estimation des paramétres et de leur incertitude

Le projet. Depuis 2005, mes travaux en modélisation expérimentaleseientés vers les

sciences du vivant. La raison de ce choix tient a I'attraitrpes travaux de recherche expérimen-
taux, exploratoires et pluridisciplinaires. Cette oraittn est dans la continuité de mes travaux
portant sur la modélisation expérimentale des systemeandigiues interconnectés appliqués aux
biosystémes réticulaires. La thérapie photodynamiqgsdulmeurs aussi bien que les cellules sont
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FiG. 5.3 — Puzzle de mes activités de Recherche entre 1993 et 2007

en effet des cas particuliers de systémes interconnea@ésad des biosystemes pose aussi le pro-
bleme de la modélisation dans un cadre expérimental difffaitceés restreint aux mesures, peu de
points, données faiblement informatives, faible rappmmal/bruit, degrés de liberté limités sur
les signaux d’excitation, présence de bruit temporel).e¥fous travaillons actuellement sur deux
problemes distincts :

1. la modélisation expérimentale de la thérapie photodymaen(PDT) (débuté en 2005) en
collaboration avec Muriel BRBERI-HEYOB? ;

2. l'identification de réseaux de protéines en cancérol{dpbuté en 2007) en collaboration
avec le Pr. Jean-Louis BRLIN?.

Quelle recherche ?Ce projet de recherche se situe essentiellement dans ua applicatif. Ce
choix délibéré pour les applications de la modélisatioréexpentale tient principalement & deux
raisons. La premiere est de vouloir traiter le sujet dandazatjté et sous toutes ses facettes (de
la planification d’expériences pour finir par I'évaluatidn’exploitation du modéle). La seconde
raison est la volonté de travailler étroitement avec uneeaadmmunauté scientifique et une autre
perception des systémes.

Plan du document.Ce mémoire de recherche se décompose en deux chapitregnmiepest une
synthese de mes travaux réalisés depuis 2001 et le secoeldpige mon projet de recherche pour

1Centre de Recherche en Automatique de Nancy (CRAN), Nanayvetsité, CNRS UMR 7039, Centre Alexis

Vautrin, Centre de Lutte contre le Cancer, Brabois, Av. darBogne, 54511 Vandoeuvre-lés-Nancy Cedex, France
2Unité de Biologie des Tumeurs, EA 3452 — Nancy Université
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6.1 Représentations modulaires des systemes interconnest

Dans une premiére partie de ce chapitre, je présente uneesgntle mes contributions, dévelop-
pées dans trois articles de revue [Bastogne, 2004, Bast®gdeéa, Bastogne, 2007b], sur les repré-
sentations modulaires des systémes dynamiques interc@sn€es contributions ont également
donné lieu a des travaux de vulgarisation [Bastogne, 2a0&}éalisation d’un chapitre d’ouvrage
pédagogique [Bastogne, 2007]. Pour une introduction asteésyes dynamiques interconnectés, je
recommande au lecteur le dernier article de J. C. Willemd¢wis, 2007a].

6.1.1 Approche classique de la modélisation des systemesdgniques

La théorie des systémes, clef de volte de I'automatiqudprdée sur un paradigme de modé-
lisation orienté traitement du signal [Bastogne, 2007ajsdaquel un systeme est percu comme
un filtre transmettant et transformant des signaux d’er@nésignaux de sortie. L'origine IEEE de
la plupart des automaticiens explique certainement cetteeption des systemes physiques. Les
entrées et sorties captent respectivement I'influenceeti@ifonnement sur le systeme et celle du
systéme sur son environnement. Les entrées-sorties deechags-systeme sont reliées en série ou
en boucle, a I'image des architectures de commande desr®s{énono-boucle, multi-boucle, ré-
gulation en cascade, correction de tendance, régulatiomsgétéments, commande sélective, etc.).
L'ensemble de ces liaisons constitue un graphe orientéeddonnexion. La notion d’entrée-sortie
présuppose I'existence d’'une causalité, c’est-a-dira cipport de cause a effet entre les variables
interconnectées. Elle est donc adaptée uniquement a ldisaiad des systemes unilatéraux, sys-
temes dont la relation entrée-sortie ne peut étre invepsé&x, un amplificateur ou un algorithme.
Toutefois, la plupart des systemes physiques sont symésgjda notion d’entrée-sortie n’a alors
plus de sens, voir paragraphe 6.1.3.3. De plus, pour deytstigrses, la désignation des variables
d’entrée et de sortie est arbitraire et dépend totalemematiéliste. Ce dernier choisit générale-
ment comme variables de sortie les grandeurs d’intérét vis de I'objectif final du modele. Il
faut donc repenser la modélisation des systémes intercté#mpour y intégrer en particulier des
contraintes physiques de connexion, absentes de la theesisystemes. C’est un des éléments
constitutifs des représentations modulaires.

6.1.2 Introduction aux représentations modulaires

La modélisation est la transcription abstraite d’'une téalie termeabstraita ici un double sens;

il signifie d'une part une simplification, vis a vis de la comxité du réel, et d’autre part une
interprétation subjectiveput se passe comme sj de la part du modéliste. La nature ne suit pas
de loi [Richalet, 1998]. La modélisation est une analogiérpas un isomorphisme. On parle aussi
d’organisation, de caractérisation ou de formalisatiotadmnnaissance [Zeigler, 1984, Walter et
Pronzato, 1993, Loup, 1994, Monsef, 1996]. Ce processussttaction permet d’approcher la
compréhension d’'un phénoméne complexe en ignorant ledsdéta essentiels. Le choix de ces
détails et le cadre de validité du modele dépendent toupit@pplication finale du modele. On
dit ainsi queM est un modéle d’un systendesi on peut I'utiliser pour répondre a nos questions
surS [Minsky, 1985]. Il peut s’agir de questions sur la compré&ien de certains phénomeénes, la
conception de nouveaux systemes, la sireté de fonctionmglamerédiction sur I'état du systeme,
I'influence de certains parametres, la fiabilité du systeatee,

Il est courant de distinguer deux grandes approches de iatiéh. La premiére consiste a partir
des lois fondamentales de la Physique-Chimie et permebdtata des modeles dits de premiers
principes. La seconde approche part des données expégiegepbur inférer vers des modéles
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de comportement également intitul@®deles boites-noirgsoir figure 6.2. Ces deux approches

Boite-noire >

modules

FiG. 6.2 — Modeles boites-noires et modulaires

peuvent coexister dans un méme schéma, celui des reprimentanodulaires dans lesquelles
chaque module peut étre décrit soit par un modeéle de conmpentisoit par un modéle de premier
principe. Une caractéristique de ces représentationg@stegré de résolution, c’est-a-dire leur
niveau d’abstraction, le niveau de détail de descriptioerite du systeme. Par exemple, un circuit
électrigue RLC série peut étre décrit par une simple équalitbérentielle ordinaire décrivant la
relation entre une variable d’entrée, p. ex. une tensionnetvariable de sortie comme la charge
du condensateur. Il s’agit alors d’'un modeéle global (baéselution). Mais on peut aussi utiliser
un schéma-bloc, une formulation hamiltonienne a ports fitiks, 1998a, Magos Rivera, 2005]
ou un graphe de liaison énergétique [Dauphin-Tanguy eteBday 1993] (aussi connu sous I'an-
glicisme debond graph décrivant le méme phénomene en y indiquant les différeagposants,
les variables internes et leurs liaisons. Ce modele a at@sésolution plus élevée. On peut ainsi
continuer a augmenter la résolution de la modélisation enwddt les phénomenes internes aux
composants, on parle alors de modéles haute-résolutioawdafidélité [Maciejowski, 1997]. Les
schémas-blocs, les graphes de fluence, les graphes de Esismétique (bond graphs) ou les dia-
grammes objets sont des exemples de représentations rmesiu@es formes de représentation
visent non seulement a décrire le comportement dynamiqueyskéme dans sa globalité mais
aussi a représenter sa structure interne, c’est-a-direoseposants et leurs interactions. Dans la
suite de ce manuscrit, les expressicgrésentations modulairet modéles de composargsnt
considérées comme équivalentes.

6.1.3 Modularité

La modularité d’'un modele de composants consiste a pouwadifiar, ajouter ou supprimer un
composant sans avoir a modifier le reste du modéle. Par ke, $est difféerentes composants du
modéle seront nommés modules. Cette propriété impliqie recommandations principales sur
I'approche de modélisation a utiliser. La premiére conedandécomposition du systeme, la se-
conde est liée aux interfaces (ports ou terminaux) de coan&es modules et la troisieme traite
de la causalité des modules.

6.1.3.1 Décomposition en modules

Il existe plusieurs maniéres de décomposer un systemedosa chodélisation [Bastogne, 2006].
La décomposition peut d’abord étre matérielle, temporlléonctionnelle. Elle peut ensuite étre
descendante, ascendante ou mixte [Astrom et Wittenmagk]1E&nfin, selon la résolution sou-
haitée du modele, cette décomposition peut également &resoopigue ou macroscopique. La
plupart des logiciels de modélisation permettent une d@osition hiérarchique du modele en
modules. Cette décomposition est souvent subjective etlpanioins arbitraire selon I'utilisateur.
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Une définition d'une bonne décomposition pourrait étreecglli optimise le taux de réutilisation
des modules pour d’autres applications de modélisation.

En ce sens, le paradigme de modélisation objet, introduieganformaticiens a partir des années
70, possedent deux atouts majeurs vis a vis des outils delisatiin structurels traditionnels. Il

y a d’abord les notions de classes et d’instances, accorépagte la relation d’instanciation qui
les relie, puis il y a la relation d’héritage. Ces deux spéitdfs du paradigme objet permettent
d’'une part d’optimiser la ré-utilisation des classes débbet d’autre part de réduire sensiblement
le temps de développement d’'un modéle, surtout lorsquercgedest doté de nombreux compo-
sants.

Parmi les langages objets dédiés a la modélisation desmsystéleux sont particulierement com-
plémentaires. Le premier ddML (Unified Modeling Langage), né de la fusion des méthoded obje
(OMT, Booch et OOSE) et normalisé par 'OMG en 1997. UML n’pat a proprement dit une
méthode de modélisation mais plutét une bibliotheque dgrdimmes objets utile pour la concep-
tion de la structure du modéle. Dans cette collection, lagrdimmes de classe et les diagrammes
d’activité sont deux outils permettant de traiter la décosifion des systemes. Les diagrammes
de classes décrivent sa structure statique en termes de<letsde relations interclasses alors que
les diagrammes d’activité sont des graphes dirigés repigsiele déroulement du systeme sous
la forme d’étapes ordonnées séquentiellement. Une foilatare de composition établie, un
second langage objdYjodelica est particulierement adapté a la modélisation du compente
dynamique des modules et des interactions. Modelica est h838, ce n’est pas un langage stan-
dard au sens ISO/ANSI/IEEE mais un langage non propriéddiimage de C++ mais dédié a la
modélisation des systemes physiques.

6.1.3.2 Connectivité des modules

de modélisation, c’est-a-dire sans nécessiter de modificde part et d’autre. Cela requiert soit
d’utiliser des ports de connexion standards, soit poullisateur de pouvoir modifier librement le
contenu des ports. Précisons que ces deux conditions neasomtutuellement exclusives, les deux
peuvent tres bien coexistées. La premiére solution a éisielpar plusieurs standards de langages
de simulation, comme le standard CSSL (Continuous Systeml&iion Language [Strauss (Ed.),
1967]) encore utilisé de nos jours par des logiciels commeulik, ou par des paradigmes de
modélisation classiques comme les graphes a liens ou leswésompartimentaux utilisant res-
pectivement des ports de puissance et des ports de matesectnde solution accroit la flexibilité
du modele, c’est celle choisie par le langage objet Mod@ttmqvistet al., 1999b].

Dans les deux cas, la portabilité des modules est étroiteliéera la notion de connectivitdeur
possibilité d’'interconnexion. Cette propriété pose lagiod générale de la signification physique
des liaisons et des variables partagées entre les modulesitté point important est le caractére
pluridisciplinaire d’'une approche de modélisation. Leffédéntes théories des analogies en Phy-
sigue proposent des réponses a ces deux problemes [HogaeeetvBld, 1999]. Concernant les
variables de liaison, il existe principalement trois ages de classification,

— I'analogie thermodynamique;
— I'analogie de Firestone (force-courant);
— l'analogie physique 'intuitive’ (force-tension).

Propriété connue sous le nommuiedicityen anglais.
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Analogie thermodynamique.

La thermodynamiquevja la premiere loi de la thermodynamique et les notions altegrdiénergie

et d’entropie, peut étre considérée comme une premier@eppid’une théorie générale des sys-
témes. En thermodynamique, on distingueMasables intensiveésdesvariables extensive$Jne
variable intensive est une variable qui ne dépend pas ddléada I'élément comme la tempéra-
ture et la pression. Il y a toujours une relation entre legabées intensives et extensives comme
la relationf (T, P,V') = 0 (1er principe en thermodynamique : loi des gaz parfaits3.\aiables
extensives et intensives possedent des propriétés isadtes pour la modélisation des réseaux.
Lorsqu’on connecte deux éléments, leurs variables extensiajoutent alors que leurs variables
intensives s’égalisent. Plus généralement, on dit quedeahles extensives sont des variables
additives alors que les variables intensives ne s’addiganpas.

Analogie de Firestone : force-courant ou masse-capacité

Cette analogie a été introduite par Firestone en 1933 fbines 1933] dans le but de construire
des modeéles de réseaux électriques équivalents a des sgatédcaniques. Elle reste utilisée en
particulier en ingénierie des structures. Cette analogipgse de classer certaines variables de la
Physique en deux catégories, les varialiésr (ou acros$ en anglais) et les variablésans (ou
through®). Une classification des variabla@ger/transpour différents domaines de la Physique
est présentée dans le tableau 6.1 [Bastogne, 2007]. Aiheride cette classification, I'analogie
émanait des techniques de mesure. En effet, pour mesurasitesse ou une tension, on devait
mesurer unalifférencede valeurs entre deux points; une différence de potentigl [@otension

et une différence de position pour la vitesse. Par aillaurs,force et un courant étaient mesurés
par un capteur installé sur le chemin de transmission dedge, c’est-a-diré traversle flux de
puissance. Aujourd’hui, I'évolution technique des sysérde mesure remet en cause les fonde-
ments de cette analogie. Par exemple, on peut mesurer @see/fpar une mesure en un seul point,
tout simplement en intégrant la mesure d’'un accéléromegtlié sur le point dont on souhaite
déterminer la vitesse. De plus, cette analogie est plutdtraime a notre intuition physique. En
effet dans cette analogie, la pression d’un fluide n’est pakgue a une force en dépit du fait que
la pression soit définie comme une force par unité de surface.

Toutefois, méme si cette analogie s’avere inappropriéedaircir certaines similarités entre dif-
férents domaines de la Physique, elle posséde en revanelgapriété intéressante pour l'inter-
connexion des systemes. En effet, cette propriété permairdeecter arbitrairement tout compo-
sant a un autre si leurs connecteurs sont définis par unedeawaiablesnter/trans Par définition

la connexion de: connecteurs est caractérisée mathématiquement par ceéglgations :

ai(t) = = ap(t) (6.1)
Spl(t) +oot @n(t) =0, (6.2)

ol (a;(t), pi(t)) sont les variablemter/transdu i“™* connecteur. Ces deux équations constituent
une géneéralisation des lois de Kirchoff et dddades noeuden particulier. Ces deux équations
montrent que la connexion decomposants respecte la conservation de la puissance satake
connexion.

2Une variable extensiveest une variables d’état proportionnelle a la taiélgy.la dimension, le volume, de I'élé-
ment. Par exemple, la masse d’un objet est une variablesxéerar on peut toujours écrireri = p - V', oum est la

masse K g), V le volume (n?) et p le coefficient de masse volumique.
4acrossest ici traduit paentre deux points
Sthroughest ici traduit paa travers
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Analogie physique ’intuitive’ : force-tension ou masse-iductance

On décrit souvent les modeles fondamentaux de la Physiqaéda e systemes dearticules
distribuées dans I'espace. Ces particules peuvent avwiprpriétés comme la masse, la charge,
le mouvement, etc. Dans un contexte donné, nous choisiggtibérément de négliger la plupart
de ces propriétés pour se concentrer sur une seule liée aompkée d'intérét (les charges en
électricité et les inerties en mécanique). De ce point de tauges les quantités fondées sur le
mouvement de particules peuvent étre considérées comrttgyaaa a une autre. Par conséquent,
les vitesses, courants, débits volumétriques sont anedodunsi, le modélsysteme de particules
conduit a une analogimasse-inductan¢ceu autrement diforce-tensionCette analogie s’'oppose
a I'analogieforce-courantde Firestone. L'analogie physique intuitive est en paligcwitilisée
par les graphes de liaison énergétique. Elle développedesns de variables généralisées de
puissance, de variables d’énergie et d’éléments génésakidle propose en particulier de classer
certaines variables de la Physique en deux catégoriesatiebles déffort et les variables déux

(ou effort/flowen anglais). Les variables de flux sont définies comme étanléigvés temporelles
de variables extensives et les efforts correspondent aatiebles intensives. On observe souvent
une confusion consistant a assimiler les variables a des variables d’effort et les variableasns

a des variables de flux. C’est effectivement vrai dans lagrtugles cas mais pas en totalité. Plus
précisément en mécanique, les variabgsr correspondent aux variables d’effort alors que les
variablegranscorrespodent aux variables de flux. Dans tous les autresides@e la Physique et
de la Chime, c’est le contraire. Les variables généralidé&dfort et de flux, notées respectivement
e et f appartiennent a la classe desiables de puissanazr elles vérifient la propriété suivante :

P(t) =e(t) - f(#). (6.3)

ou P(t) désigne une puissance physique instantanée associée @a eoy). Notons que les
variablesinter ettransde I'analogie de Firestone sont aussi des variables degnassu sens ou
leur produit est homogéne a une puissance instantanée.

Le schéma multiport, une de mes contributions a la modéisaes systemes dynamiques inter-
connectés, reprend les variabileter/transde I'analogie de Firestone pour représenter les échanges
de puissance et de transport de matiere entre les modules.

Domaine Var. inter Var. trans Var d’effort Var. de flux

Electrique Tension ) Courant @) Tension ) Courant @)

Méca. translation | Vitesse fns—1) Force (V) Force (V) Vitesse fns—1)

Méca. rotation Vitesse tads—1) Couple (NVm) Couple (N m) Vitesse @A)

Hydraulique Pression Pa) Débit vol. (n3s—1) Pression Pa) Débit vol. n3s—1)

Thermique Température { K) Flux entropique W °K—1) | Température {K) Flux entropique v ° K —1)

Acoustique Pression Ym?) Vitesse vol. n3s—1) Pression Ym?) Vitesse vol. n3s—1)

Chimique Potentiel mol—1)  Flux mol. (mols—1) Potentiel mol~1)  Flux mol. (mols—1)

Thermodynamique| Température ¢ K) Flux entropique W °K —1) | Température {K) Flux entropique v ° K —1)
Pression Ym?) Débit mass. K gs—1) Pression Ym?) Débit mass. K gs—1)

TAB. 6.1 — Classification des variableger/transet effort/flux

6.1.3.3 Causalité des modules

L'autre aspect important du probleme de modularité estliéetnent des causalités des modules.
Précisons tout d’abord le concept de causalité tel qu'iiksé dans ce manuscrit car il differe de
celui utilisé couramment en théorie des systemes. Parldaufan systeme, j'entends ici I'exis-
tence d’'un rapport fixe de cause a effet entre ses variabtegraEique, on déduit généralement la
causalité d’'un systeme en observant I'ordre d’'une suamesiévénements, I'effet (sortie) précede
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la cause (entrée). En théorie des systemes, on dit aloreqystéeme est causal, et non causal si
la sortie anticipe I'entrée. Ici, la notion de causalité eligh de la réponse a la question suivante :
quelle variable est la conséquence de l'autre ? Si la répestsavariante alors le systéme est cau-
sal, il est doté de variables d’entrée et de sortie. |l sdgih rapport de cause a effet a sens unique.
Dans le cas contraire, le systeme est non causal, il possesdeadables externes pour lesquelles
le caractere entrée-sortie n'est @agriori défini. Le rapport de cause a effet est symétrique ou
inversible. Un exemple bien connu de systeme non causat ggbbleme dide I'oeuf et de la
poule Selon Cellier [Cellier, 1991], les systémes physiquessistances électriques, vérins hy-
drauliques, cuves, ressorts, etc. - sont des systemes osawapar nature. A l'inverse, d’autres
systémes comme les amplificateurs, les régulateurs ou pegals numériques (a base d’algo-
rithmes) sont des systemes causaux. Ces différences dalitaestre les éléments constitutifs
doivent étre prises en compte dans le processus de moit#lisas systémes dynamiques inter-
connectés. Cependant, la théorie des systemes fut, dggnrfondée sur une perception causale
des systemes. Ainsi pour modéliser une simple résistanaigla le schémas-blocs, deux modeles
sont nécessaires. Le premier est) = R - i(t) ou+ est la variable d’entrée et le second modéle
esti(t) = u(t)/R ouu est cette fois la variable d’entrée. En somme, nous avons eaéles
causaux pour un seul composant. Outre un effort de modélisalus important, cette différence
est incompatible avec les recommandations d’une modélisaaute-fidélité [Maciejowski, 1997]
ou chaque composant est décrit par un et un seul modéle. Lizospla ce stade de modélisation,
est de décrire les équations des composants sous formeitepli non pas explicite. Le langage
de modélisation obje¥lodelicapermet la définition implicite des modules.

6.1.4 Intéréts des représentations modulaires

Chaque module étant modélisé indépendamment des augrespiésentations modulaires offrent
plusieurs avantages;

1. elles permettent la modélisation des systemes a dynasiigebrides en intégrant des mo-
dules a états continus et des modules a états discrets {Bast2004] ;

2. de la méme maniére, elles permettent de décrire des syst@nridisciplinaires constitués
de modules mécaniques, hydrauliques, chimiques, élaesig automatiques, etc.
[Bastogneet al.,, 2007a] ;

3. elles permettent aussi de construire des modeles ddofmegrisecomposeés d’'une part de
modules de premiers principes (modeles théoriques) etrd’part de modules boites-noires
(modéles expérimentaux).

En pratique, la connaissance théorique du phénoméne a iserdesdt rarement disponible com-
pletement. Une modélisation expérimentale est souverssaae pour compléter les informations
manquantes. La combinaison d’une approche de modélightanique et d’une approche d’iden-
tification de systémes est donc souvent la procédure atifidatkoet al, 1991]. D’une maniére
classique, la structure du modele est d’abord caractépaéene modélisation physique et les
valeurs des parameétres sont ensuite estimées par deshatggsid’identification. La structure du
modele mathématique utilisée dans la phase d’estimatiageegralement obtenue apres de mul-
tiples transformations pour éliminer les variables d’étatboutir & une structure parcimonieuse en
variables et en parametres. L'inconvénient de cette apprest de ne plus faire apparaitre distinc-
tement les composants du systéme. En conséquence, si satilemde ces composants change,
alors c’est généralement toute la procédure qu’il fauéréitpour déterminer la nouvelle structure
du modele. Cette sensibilité a la moindre modification duesye montre la difficulté de cette
approche a capitaliser les efforts de modélisation.
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6.1.5 Formalisation comportementale du paradigme de modéiation objet

Depuis les années 70, plusieurs techniques de modélisaiiemées objet ont été développées
pour la modélisation des systémes dynamiques intercagspgimqvist, 1978, Cellier, 1991], [Ot-
ter et ElImqvist, 1997, Borutzky, 1999a, Mann, 1999, Bre&t\#004, Bastogne, 2004]. Ces efforts
ont été suivis par le développement de formalismes et dafggyinformatiques comme Allan,
Dymola, NMF, ObjectMath, Omola, SIDOPS+ et Smile. En 199 travail d’unification de ces
langages fut initié et a abouti en 1998 a la spécification diouveau langage : Modelica [Tiller,
2001]. En dépit de ces avancées, il reste que la modélisatientée-objet, développée en grande
partie en informatique, est sous utilisée et pas toujoupsémpee a sa juste valeur par la commu-
nautésystémgBorutzky, 1999b]. En réalité, les notions dbjet en informatique et deysteme
en automatique, systémique ou cybernétique sont tres ggpekcepté sur quelques points fonda-
mentaux ;

— le concept d’objet développé initialement en informagigetait pas associé a une sémantique
temporelle comme c’était le cas a I'origine en automatiouecda notion desystémes dyna-
miques

— un systéme est par définition percu de maniére causale age@dables d’entrée-sortie alors
gu’un objet peut avoir des variables externes non causales;

— les relations d'instanciation ou d’héritage des modélgste n’existent pas en théorie des sys-
temes;

— enfin, dans la théorie des systemes, ces derniers sonisdganrides représentations mathéma-
tigues comme les fonctions de transfert ou les représentadi’'état alors que les modeles objets
sont algorithmiques par nature et non pas de représentatittimematique particuliere.

Ce dernier point est essentiel car il empéche une analysetolgf du modele objet indépendam-

ment de son langage d’implantation. En effet, la diverséé khngages et leur évolution rapide

peut conduire a recommencer frequemment les mémes étunlesmore une fois la difficulté a

pérenniser et capitaliser les efforts de modélisation.

Pour mieux appréhender ce qu’est un modéle objet et peaigi@isi développer son utilisation dans

la communauté des systémes mais aussi pour faciliter l@lyse une de mes contributions [Bas-

togne, 2007a] fut de décrire le paradigme de modélisatiget dans un cadre mathématique indé-
pendant de tout langage informatique. J'ai choisi le forsnaé comportemental de la théorie des

systémes proposé par Willems [Willems, 1986b, Willems,119fPolderman et Willems, 1998]

gue je trouve particulierement approprié€ a la descriptismsystémes dynamiques interconnectés.

Ce travail prime pour son originalité car aucune intergi@eéquivalente n’avait été réalisée au-

paravant. Dans ce travail, deux représentations comperteies d’un objet ont été proposeées :

la représentation compléte et la représentation partiBtlejours dans le cadre comportemental,
les trois relations fondamentales du paradigme objetantsation, composition et généralisation,
ont été définies. Ce travail aboutit a une représentatiomppoaiementale des systemes dynamiques
interconnectés. J'y présente également un lien entre pFggentations comportementales et le
langage Modelica permettant une implantation numériqgpeleade ces modeéles a des fins de
simulation.

6.1.6 Schéma multiport : vers une représentation modulaireinifiée

Depuis les travaux de Kirchhoff [Kirchhoff, 1845] et de Ktene [Firestone, 1933], plusieurs
formalismes ou paradigmes, situés a l'intersection deéarib des graphes, des systemes et de
la commande des systemes, ont été développés pour I'aretlyaemodélisation des systemes
dynamiqgues interconnectés. On peut classer ces apports€ndtégories :
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— les formalismes fondées sur des flux d’'information, p. es.dchémas-blocs et les graphes de
fluence;

— les formalismes fondés sur des échanges de matieres,|@s e&seaux compartimentaux ;

— et les formalismes fondés sur des échanges d’énergie, lesexraphes de liaison énergétique
et la formulation hamiltonienne des systémes intercor@seen réseau [Maschke, 1998b, Ma-
gos Rivera, 2005].

Quelques travaux ont proposé de relier certains de ces fismes, en particulier les graphes de

liaisons énergétiques et certains langages objets comnaelia [Borutzky, 1999b] ou VHDL

[PéEcheuxet al., 2005]. Malheureusement, il N’y a jusqu’a présent aucumecgdnéral permettant

de clairement identifier les points communs et les difféesngignificatives entre ces représen-

tations schématiques. Dans ce but, jai proposé dans [Bastd®2004] une nouvelle forme de
représentation, le schéma multiport. Dans [Bastogne, l0f#&’montre que ce schéma est une gé-
néralisation des quatre représentations graphiquesaiassenoncées au début de ce paragraphe.

6.1.7 Méthodologie de modélisation objet, cas du schéma ntiplort

L’historique du développement des approches de modélisabjet des systémes montre une par-
ticularité : les outils logiciels ont souvent précédeé lesilsunéthodologiques. Par exemple, le
logiciel et le langage Dymola pour la modélisation objet sigstémes physiques a été développé
a la fin des années 70 bien avant les premiéres méthodolagim®délisation a base de compo-
sants. Dans [Bastogne, 2004], j'ai proposé une méthod®lbgiconstruction de modéles objet de
systémes discontinus ou plus précisément de systemegrietiude traitement ou de production
par lot. Cette méthodologie est constituée de quatre étapespales : (1) une décomposition en
modules, (2) la description des modules, (3) la constitutio schéma multiport et (4) I'estima-
tion des paramétres (calage du modele) en vue d’ajustenitésssdu modéle a celles du systeme.
J'y présente un schéma d’implantation de I'estimation deametres fondé sur les outils Mode-
lica/Dymola pour le modéle et Matlab pour I'estimation dasgmetres.

6.1.8 Analyses des représentations modulaires en perspees

Sur le plan mathématique, les représentations modulairesstent souvent en un systeme d’équa-
tions algébro-différentielles de grande dimension. Ugsade ces systémes en terme d’identifiabi-
lité, d’observabilité, de commandabilité, de stabilitédmusensibilité n’est pas aisée. Une solution
réside la plupart du temps en une étude locale autour d’uewede parametre donné. Toutefois,
quelques travaux proposent de nouvelles pistes de re@poeh 'analyse de ces représentations.
Dans [Willems, 2007b], un lien est établi entre représ@ntatmodulaires et la théorie des graphes.
La commandabilité des systemes interconnectés est angsitée dans [Willems, 2007a]. Une ap-
proche fondée sur I'algébre différentielle est proposéa gtudier I'identifiabilité théorique des
modeles orientés-objet dans [Gerdin et Glad, 2006]. Darssfd et Cambois, 2003], une méthode
et un outil logiciel,Diffedgesont proposés pour la différentiation automatique [J. €tl1991]
des schémas-blocs. Cet outil s’avére trés utile en paeigubur I'analyse de sensibilité locale des
variables de sortie par rapport aux paramétres du modéle.
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6.2 Identifiabilités et identification de Systemes

Cette partie propose une synthese des travaux menés eflsemtint durant la these de Magalie
Thomassin sur la période 2001-2005 [Thomassin, 2005]. Eesltats de ces travaux ont été pu-
bliés dans trois articles [Thomassat al, 2004, Bastognet al, 2007a, Thomassiat al, 2008].
Deux themes principaux sont abordés, l'identifiabilité’estimation de paramétres a partir de
données faiblement informatives. Une synthese des d#fimities identifiabilités est tout d’abord
présentée. Elle fait suite a une analyse bibliographiquisée par Magalie préalablement a une
étude d’identifiabilité pratique de biefs de rivieres amgés La classification proposée ne se veut
pas exhaustive mais pratique. Elle doit servir de base pesitdavaux a venir concernant les pro-
blemes d'identifiabilité en Ingénierie des Systémes Biqlag. J'aborde ensuite les principales
contributions de notre travail, a savoir une approche desslfication hiérarchique ascendante
des parametres pratiquement identifiables et une méthogeskenne d’identification de systeme
décrit par un modéle de type réponse impulsionnelle finie.

6.2.1 ldentifiabilités : une classification des problemes

L'identification des systémes dynamiques consiste a rés@udmoins deux problémes : (1) choi-
sir une structure du modele mathématique et (2) estimerdenetres de la structure choisie a
partir de données expérimentales [Ljung et Glad, 1994agWat Pronzato, 1997, Ljung, 1999].
Dans les deux cas, il s’agit d’'un probléme inverse qui, esorade la complexité de certains sys-
témes (taille, non-linéarités, etc.) et du manque de dandisponibles, peut étre soit impossible
a résoudre s'il estnal-posé&au sens de IDAMARD [Hadamard, 1902, Tikhonov et Arsenine,
1976, (rédacteur) Idier, 2001], c’est-a-dire s’il ne ragpgas les conditions elkistenced’unicité

et decontinuitéde la solution), soit tres difficile a résoudre s’il esal—conditionnél’étude de
ces propriétés pour les deux problemes suivants — choix d&dature et estimation des para-
meétres — conduit alors respectivement a deux concepts sdamhabilité et I'identifiabilité. Seule
I'identifiabilité a été abordée dans nos travaux.

Comme le montre le tableau 6,%4n trouve dans la littérature de nombreuses terminolaages
sociées a l'identifiabilité avec parfois des définitionsiegjentes portant des noms différents et,
inversement, des définitions différentes portant le méme®n®ans [Thomassin, 2005], nous
avons proposé une classification simplifiée des définitiergdentifiabilité dans le cadre général
des problémes inverses en mathématigjues qui nécessite dans un premier temps de poser le
probléme inverse de l'identification des systémes dynaesigues principales notations utilisées
dans cette section sont répertoriées dans le tableau 6.8ujatides parametres, deux cas sont
distingués : (1) lorsqu’un parametre est constant (valediquliere) il est noté en minuscule et
(2) lorsque sa valeur est libre il est alors noté en majuscule
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TAB. 6.2 — Principales notations

Symb. Description Symb. Description

t Temps M(©,x(0)) Structure de modéle

u Vecteur d’entrée (variable) M(6,x(0)) Modele

y Vecteur de sortie du modele (variable)| d Effectif de I'échantillon de mesure
Ym Vecteur de sortie mesuré (variable) Ne Nombre de variables d’état

Xe Vecteur des variables d'état Ng Nombre de variables algébriques
Xg Vecteur des variables algébriques m Nombre de variables d’entrée

(C) Vecteur des parameétres (variable) l Nombre de variables de sortie
CH Vecteur des parameétres 'vrais’ (variable)Reo Matrice de variance-covariance
O; i°m¢ paramétre d@® des parameétres

(7] Valeur particuliere d® D Nombre de paramétres

6 Vecteur des paramétres estimés x(0) Etat initial

el Inverse généralisée de tr(M) Trace deM

o;(M) i®m valeur singuliere dé/ FlO*,u) Matrice d’information de Fisher

6.2.1.1 Probleme inverse de l'identification des systemegmamiques

SoitS un systéme dynamique que I'on cherche a décrire par unduwsteute modeleV (0, x(0))
représentée par la forme d’état suivante

g o)
Xa(t,0,u(t)) = f.(x(Z,0,u(t)), O, u(t

M(O,x(0)) : ¥(t,©) = g(x(t,®, u(t)), ©) (6.4)
x(0) = h(©),

ol:t € RT,x = (X¢,Xa) € R* = R™* % u e R™, y € R et® € RP désignent respectivement
la variable indépendante du temps, le vecteur des variabiakaires composé des variables d’état
et des variables algébriques, le vecteur d’entrée, le uedi sortie et le vecteur des parametres
supposé inconnuf., f,, g, h correspondent aux équations d’état, aux équations atgédsj aux
équations de sortie et aux conditions initiales. L'ideatifion deS consiste généralement a choisir
une structureM, estimer® et caractériser l'incertitude sur I'estimé a partir des umes suty, u

et x(0). Les critéres de sélection de structure et d’estimationpdeameétres sont a choisir par
I'identifieur. Ce choix peut aussi le cas échéant inclureicgé u et des instants de mesure
(planification d’expériences). Si(0) est partiellement ou complétement inconnu, il peut alaes ét
intégré dans le vecteur des parameétres a estimer.

Soity,,(t;) le vecteur de mesure des variables de sortie du systeme. diélisation et plus préci-
sément la caractérisation du systéme, c’est-a-dire lexahione structure de modeéle, est de la part

6A ce titre, si un des rapporteurs a des suggestions, consgilgues ou remarques constructives, ils seront les

bienvenus
"Des implications et des équivalences entre certaines di#éfiitions peuvent étre trouvées dans [Noiret, 2000a,

Nguyen et Wood, 1982a].
8D ailleurs, Y. LECOURTIERet E. WALTER [Lecourtier et Walter, 1981] ont critiqué les différentesminologies

présentées dans [DiStefano Ill et Cobelli, 1980b].
9The inverse problem is the task that often occurs in many dhesm of science and mathema-

tics where the values of some model parameter(s) must beinelitavia manipulation of observed data
(en.wikipedia.org/wiki/Inverse_problem)
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du modéliste une interprétation raisonnée du phénomedeétrhypothése courante d’homogé-
néité systeme-model§, = M (le systéme est régi par des équations appartenant a la ntésee c

que celles du modeéle), ne doit pas étre percue comme I'existhéorique d’une loi naturelle mais
une analogie subjective ("tout se passe comme-$iou "on imagine qu’il existe des parametres
vrais ®* du systéeme"). Cette hypothése d’équivalence entre leragséd la structure de modeéle

choisie conduit alors a I'équation suivante

Ym(t;) = y(t;, ©7) +v(t)), (6.5)

ou{t;|j =0,---,d—1} correspond a 'ensemble des instants de mesure, reguéatem irrégu-
lierement espaceés sur la plage d’observat®hest le vecteur des parametres "vrais" du systeme
etv(¢;) estune variable aléatoire regroupant les effets conjudgesbruits de mesure et des pertur-
bations environnantes () et des erreurs numeériques de simulatiep)({v(¢;)[j =0,--- ,d—1}

est supposée étre une séquence de variables aléatoirpenddétes et identiguement distribuées
selon des lois normales centrées. Cette hypothese pesteagison, paraitre inappropriée en pré-
sence d’incertitude sur la structure du modeéle. Toute@migyratique, en particulier dans le cas de
petits échantillons de mesure, cette hypothése demeulgslegpsonabl¥. Quoiqu’il en soit, cette
hypothése doit étre testée dans la phase finale d’invadiddti modele a partir d’'une analyse sta-
tistique des résidus de sortie. Les erreurs sur les vasabdmtrée n’ont pas été considérées dans
nos travaux, le lecteur pourra se référer aux autres tragauXéquipeldentification de Systemes
du CRAN sur ce sujet [Mahata et Garnier, 2006, Ehil., 2006].v(¢;) est inconnu ey (¢,, ©*)

est inaccessible. En revanche, connaisgalit;), il est possible de calculey,(t;, ©), I'erreur de
sortie entre le systéme et le modele, définie par

ey(tj, @) = ym<t]> — Y(tj, @), (66)

pour une valeur quelconque des paramé®eavece, (¢, ") = v(¢;). Une estimation d® peut
alors étre obtenue en minimisant le critere d’estimatiovesu

~

O = argngn J(®, =, ey, u). (6.7)

ou J est une fonction de codt tun vecteur d’hyperparametres, p. ex. des termes de porafgrat
a choisir par l'utilisateur. D’'un point de vue purement an#ticien, I'estimation des parametres,
peut dans le cas idéal (sans bruit, sans perturbation eesans de caractérisation) étre interpré-
tée comme un probleme d’asservissement présenté a la figuri Sagit plus exactement d’une
stratégie de régulation indirecte d’'une grand@uautour d’une valeu®* non mesurable, fondée
sur I'asservissement d’une grandeur secondgiliée a la premiére. On espere ainsi que si I'as-
servissement de la sortiddta fitting est précisy,, = y) cela implique que la régulation d@
(process fitting le sera égalemen® = ©*). Dans ce schéma;,;, désigne la valeur théorique
(calcul formel) de la sortie du modele. En pratique, la valdel sortie utile du modéley] est
une valeur numeérique fournie par un algorithme de simutaiioest percu comme une variable
de perturbation mesurable appliquée de maniére identigggsiéme et au modele. Le bloc esti-
mateur regroupe la fonction de colt a minimis&y ét I'algorithme d’optimisation choisi. Dans
ce cas idéal, I'estimateur joue le réle d'un correcteurjieusateur celui d’'un capteur, le modéle
celui du processus a commander et le systéeme devient ureg@mede consigne. Contrairement a

10The most ubiquitous reason for using the Gaussian sampistghation is not that the error frequencies are
known to be - or assumed to be- Gaussian, but rather becaaseftiequencies are unknown... normality was not an
assumption of physical fact at all. It was a valid descriptid our state of knowledge. In most cases, had we done
anything different, we would be making an unjustified, gitatus assumption [Jaynes, 2003]
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I'asservissement d’un vrai systeme, le modeéliste, poutianeé la précision de I'estimation, peut
modifier non seulement I'estimateur (correcteur) maisemgaht la structure du modeéle (proces-
sus) et le simulateur numérique (capteur).

v
\ 5 A
Systeme Estimateur ) Modele
M(6*,%(0)) J,= > M(©,x(0)) []
générateur de consigne ’ correcteur processus & commander

Vn

Simulation Yth
numérique

capteur numérique

FIG. 6.4 — L'identification d’un systeme pergcue comme un proldé&a commande

On peut également présenter I'identification de systemesmaun probléme de conception d’un
observateur d’état étendu en considérant les paramétmaneales états particuliers avec,

©=0 (6.8)
X = (x,0) (6.9)

oux est un vecteur d’état augmenté du modéle. Dans ce cas,tlfidbilité du modéle devient un
probleme d’observabilite.

Par rapport a la formulation explicite (aussi dite directe)modéle définie en (6.4), I'estimation
de © est un probléeme inverse. Avant de le résoudre, il est néicestas’assurer gu'il existe une
solution (identifiabilité). Les facteurs d’'impact sur Edtifiabilité sont :

— la complexité de la structuref ;

— les signaux d’entrée et les instants de mesutg;

'estimateur (, =) ;

— le bruit de sortieY), terme regroupant les effets conjuguésdetv,,.

Ces différents facteurs vont conduire a plusieurs typesidientifiabilité : I'identifiabilité théo-
rique, I'identifiabilité pratique et I'identifiabilité oeintée-convergence en probabilité. En effet, dés
les premiers travaux sur l'identifiabilité dans les annd&sqiatre définitions ont été proposées.
Dans [Glover et Willems, 1974b], I'identifiabilité est peggée comme un probléme d’unicité de
solution dans un cadre théorique dépendant uniqguementstieitaure du modéle (signal d’entrée
et période d’échantillonnage idéalement choisis, et sigmen-bruités). On parle alors d’'identi-
fiabilité théorique. Dans [Grewal et Glover, 1975, Grewdbktver, 1976b], le signal d’entrée n’est
plus considéré comme idéal et I'identifiabilité est préderdomme la discernabilité des variables
de sortie. Dans [Bellman et Astrom, 1970a, Martensson, J1 9ientifiabilité inclut le choix de
I'estimateur et se définit par I'existence d’'un optimum glbbu local. Enfin, dans [Tse et Anton,
1972a,Ljung, 1976a], I'identifiabilité prend en compteéeseurs sur les données. Elle est présen-
tée comme la convergence en probabilité de I'estimateuesfotions s’ajoute le type d’analyse,
qui peut étre soit qualitative, le modele est ou n’est pastifigble, soit quantitative via un 'degré’
d’identifiabilité. Enfin, il faut ajouter le caractere lo@al global de 'analyse. Toutes ces catégories
sont classées dans un schéma a trois niveaux présenté adaedigu
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FIG. 6.5 — Classification des concepts d’identifiabilité

6.2.1.2 Identifiabilité théorique qualitative

Le concept d’identifiabilité théorique relie équivalenaeidentité de structure a celle des para-
meétres. Je reprends ici la définition proposée pacir dans [Walter et Pronzato, 1994a], dans
lagquelle I'identifiabilité d’un paramétr®; est liée a la condition suivante :
M(0,x(0)) = M(O",x(0)) = ©6,=07, (6.10)

ol ©* contient les 'vraies’ valeurs des paramétres. Les ensanddedéfinition de® et ©F
sont précisés dans le tableau 6.3. Dans [Ollivier, 1990ael@®000a], la notion de compor-
tement remplace celle de structure dans I'équation 6.1@. &fructure étant un objet trop peu
maniable pour étre utilisée directement, excepté dansdsssienples, elle est souvent substi-
tuée par une fonction plus simple des paramétres, appéstané [Walter et al., 1984, Olli-
vier, 1990a]. Dans le cas de structures linéaires invagatvec des conditions initiales nulles,
les parametres de Markov et la matrice de transfert sont @asmés exhaustifs, c.-a-d. sans
perte d’'information sur I'identifiabilité. Sous certainesnditions, la discernabilité des sorties
[Grewal et Glover, 1976b, Waltest al., 1984] peut aussi étre un résumé exhaustif de l'identi-
fiabilité théorique.

y(t,©,u) =y(t,0" u), VtecR" Vue R" = ©,;=0], (6.11)
Cette étude d'identifiabilité se réalise dans le cadre thgeridéalisé suivant : (1) le systéme et
le modéle ont des structures identiques (pas d’erreur @etgaisation), (2) les signaux d’entrée—
sortie sont non bruités, et (3) le signal d’entrée a apptigides instants de mesure sont choisis
librement (ce qui sous—entend qu’ils sont indépendantgpdemmetres et des autres variables).
C’est cette définition qui est utilisée par la suite pour carep l'identifiabilté théorique avec les
autre classes d’identifiabilité.

Caracteres de I'identifiabilité théorique

Le tableau 6.3 présente plusieurs variantes de l'ideniifiathéorique ot V' (©*) est un voisi-
nage de®*. Pour une valeur particuliere des paramétres vrais durags@’ = ), autrement
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dit pour un systéme donné, si la condition (6.11) est vérjider toutes les valeurs d& admis-
sibles O, € P;.) ou seulement dans un voisinage autou®dealors 'identifiabilitéthéoriquede

O, est dite globale ou locale. Si on étend ces définitions adende des valeurs admissibles de
OF (VOr € P;.) alors lidentifiabilitéthéoriquedevient une propriété structurelle. On parle alors
d’identifiabilité théorique structurelle ou générique ¢bartier et Walter, 1981, Walter et Pronzato,
1997]. Dans ce cas, cela signifie que I'on peut identifier laypm@tre©, non plus pour un systéeme
particulier mais pour une classe ou un ensemble de syst@aragérisés par la méme structure de
modéle mais dont les paramétres vrais sont différents. §éogaralise ces définitions a I'ensemble
desp parametres d@® alors on parle d’identifiabilitéhéoriqued’une structure de modéle. Ce ca-
ractéere local/global peut étre généralisé aux autresedadglentifiabilité (identifiabilité pratique
et convergence en probabilité). Concernant I'étude deniifiabilité théorique des représentations
orientées-objet, une approche a récemment été propos€emiin dans [Gerdin et Glad, 2006].

Caractére d’identifiabilité théorique Définition

Globale d’un parametr®; end; VO, € P, etOf =07
Locale d’'un paramétr®; end; VO, € V(O7) etOf = 6;
Générique globale d’'un parametie VO, € P, etvVO; € P;
Générique locale d’'un parametse VO, € V(OF) etve! € P;
Globale d’une structura1(®) VO cPet®" € 67
Locale d’une structurd1(©) VO € V(@) et®* € 67
Générique Globale d'une structutd (®) | VO € P etvV®* € P
Générique Locale d’une structud (©) | VO € V(O™) etVO* € P

TAB. 6.3 — Identifiabilités théoriques fondées sur les conaigi®.10) et (6.11)

Lien avec les conditions d’un probléme bien posé

D’un point de vue général, les conditions (6.10) et (6.11l)identifiabilité théoriquereviennent a
tester I'existence et I'unicité du vecteur des paramétegsdin cadre théorique idéal. En ce sens,
I'identifiabilité théoriquerevient a tester les deux premiéres conditions d’'un probl@estimation
bien—posé au sens deABAMARD .

6.2.1.3 Identifiabilité pratique qualitative

Une fois I'identifiabilitéthéoriquede la structure établie, il reste a vérifier que la conditinmd

cité de la solution du probléme d’estimation soit toujougsifice dans un contexte expérimental
donné. Le choix des signaux d’entrée et celui des instantsadeire ne sont plus librement choisis
mais soumis a des contraintes imposées par les conditierpétimentation ou d’observation du
systéme. Les définitions de l'identifiabiligratique reposent sur celles de lidentifiabilitééo-
rique (voir équation (6.11) et tableau 6.3) mais avec des cornésisur le choix de I'entrée(t)

et celui des instants d’'observation Elle peut également tenir compte de I'estimateur choisi,
c’est-a-dire de la fonction de codt utilisée pour I'estimatdes parameétres. Lidentifiabilifgra-
tique a fait I'objet de nombreux travaux ces dix dernieres annéesmmment pour la modélisa-
tion expérimentale des bioprocédés ou certains systeraesreht avoir une structutbéorique-
mentidentifiable, maigratiquemennon identifiable a partir des données disponibles [Dochain
et al, 1995b, Vanrolleghenet al, 1995b, Weijers et Vanrolleghem, 1997b, Brenal,, 2001],
[Dochain et Vanrolleghem, 2001a].
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Interprétation locale indépendante I'estimateur

Considérons le cas d’une structure de modefenono—entrée/mono—sortiegeoriquemenidenti-
fiable et reprenons la définition fondée sur la relation (6.8@tonsd® = © — O la différence
entre les parametres libres du modeéle et les paramétresstknsy. Alors, le développement en
série de Taylor du premier ordre gé, ©, «) donne

y(t,0,u) =y(t,0" +dO,u) (6.12)

", oy(t,®
— (04 Y WO

2
4 1
>~ %8, 46, + 0(de?), (6.13)

eF

La condition d’identifiabilitépratiquelocale, fondée sur I'implication (6.11), est quasi—€qlauate
(a 'approximation prés) a

p
3 WLOW 16, —0 — do—0, (6.14)
i=1
ou
Zsy/@ (t,©0",u)d0; =0 = dO =0. (6.15)

=1

sy/0,(t,©%, u) = %&’“) _est la fonction de sensibilité de la sorti¢t, ", u) par rapport au

parametred; dans le voisinage d®™ et pour I'entréa, donnée. Posons,

s, (t;, 0%, u) = (sy/e,(t;, %, u) -+ sye,(t;, 0" u)) (6.16)
S; (0%, u) = (s,(to, ©",u) -+ s,(t4_1,0% 1)) (6.17)
Sy/G)l(tO; O, u) - sye,(ta1, 07, u)
= : : : (6.18)
sy/@p(to,@ u) - Syse,(ta1, 05, u)

respectivement le vecteur de sensibilité a I'instgnde la sortie par rapport aux parametres du
modele et la matrice de sensibilité de la sortie par rappottparametres aux instants;|j =

,d — 1}, avecs,(t;,®*,u) € RP, S,(©*,u) € R¥>P etd > p. Pour des conditions
expérimentales particulieres, caractérisées par le Isdjeatrée v et les instants d’observation
t; € {to, - ,ta—1}, la condition (6.15) se réécrit

S,(@,u)d® =0 = dO=0. (6.19)

Cette nouvelle écriture montre que la condition d’identifieé pratiqueest localement vraie si et
seulement si les colonnes de la mati$¢€®*, ) sont linéairement indépendantes ou si la matrice
S,(®*,u) est de rang plein colonne

Ranqsy(G*a u)) =D (620)
ou, de maniere équivalente, si le noyau de la maBig®™, «) est de dimension nulle
Ker(S,(©*,u)) = {0}. (6.21)

Cette derniére équation montre que l'identifiabilité pewgsa étre percue comme la propriété d’in-
jectivité d'une application linéaire entre I'espace desapeetres et celui des sorties. Ce lien entre
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les notions d’identifiabilité et de sensibilité de la sortiest pas nouveau. J. GER a déja donné
une définition de structure « identifiable en sensibilitéengitivity identifiabledans [Reid, 1977].
Cette analyse est facilement généralisable au cas mul&esimulti—sorties. On peut relier cette
analyse de sensibilité a celle de la matrice d’informatiertsher, définie par

d—1
1
F(O%u) = > 5,(t;, 0" u) 5, (t;, 0" ) (6.22)
7=0
1 * *
= gsg((a ,u) - Sy (0%, u), (6.23)

toujours dans I'hypothése @y est une sequence de variables aléatoires gaussiennesemtiées
et de variance?. Cette matrice est importante car elle permet dans le casedlleor estimateur
linéaire non biaisé d’estimer la matrié®, de variance des paramétres, définie par :

Ro = Eg{(© —©)(6 — 0T} = F71(@",u). (6.24)

Cette estimation des incertitudes sur les paramétreséstitast valable que lorsque I'estimateur
est non biaisé. Si comme évoqué précédemment, I'identif@apratique revient a tester le rang
plein de la matrice de sensibilitg, alors cela équivaut a vérifier également le rang plein de la
matrice d’'information de Fisher.

Lien avec la continuité de la solution

La condition decontinuitésignifie que la dépendance de la solutdrvis-a-vis de la sortig est
continue, c’est-a-dire que si I'erredy sur la sortie tend vers zéro, alors I'errel® tend aussi
vers z€ero :

dy -0 = dO© —0. (6.25)

avecdy = (dy(to) dy(td_l)) etdy(t;) = y(t;,©" +dO,u) — y(t;,®",u). Ordy =
S,(®*,4)d® et nous avons vu précédemment que si les paramétres solenheca identifiables
en pratique alorS, (®*, u) est de rang. Donc

dy >0 = dO =S,(0" u)idy — 0, (6.26)

ou ()" représente l'inverse généralisée d’'une matrice. Nous éuisiéns que I'identifiabilit@ra-
tique qualitative locale des paramétres implique la continditégle) de la solution. Lidentifiabi-
lité pratiquequalitative revient donc, ne serait-ce que localementyidiela troisieme condition
d’un probléme bien—posé au sens deDAMARD .

Prise en compte de la fonction de colt d’estimation

La notion d’identifiabilté pratique peut inclure le choix testimateur ou plus exactement celui
de la fonction de colt d’estimatioh Ainsi, dans [Bellman et Astrém, 1970a, Martensson, 1973,
I'identifiabilité inclut le choix de I'estimateur et se détipar I'existence d’'un optimum global

ou local de I'estimateur. Dans [Dochain et VanrolleghenQ], la question de I'identifiabilité
pratique est associée a la sensibilité.dpar rapport aux paramétres de la structure de modéle
autour d’'une valeur nominale supposée prochéde Dans [Munack, 1989], Munack montre,
dans le cas d'une fonction quadratique de I'erreur de sagtie I'espérance mathématique de
J(© +d®) dépend d’un terme constant et d’'un terme fonctio®deléfini pard® F(©*, u)de™ .
Cette équation montre qu’il existe un lien explicite enaddnction de sensibilité dé et celles

des sortiesia la matrice d’information de Fisher, ce qui nous raméene apoasedent.
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6.2.1.4 Identifiabilité théorique quantitative

Le paragraphe précédent a montré que l'identifiabgi@iquequalitative locale d’'une structure

revenait a étudier la singularité de la matrice de senslilke la sortie vis—a—vis des parametres.

De méme, l'identifiabilitpratiquequalitative locale d’un parametre revient a tester la noilité

de la fonction de sensibilité de la sortie vis—a—vis de campeétre, et sa décorrélation linéaire avec

les autres fonctions de sensibilité (vis—a—vis des aumeanpetres). On les qualifie d’études qua-

litatives car dans les deux cas, le paramétre ou la strudtuneodéle est ou n’est pas identifiable.

Toutefois, puisque la dépendance linéaire est un criteastgatif, il est alors possible de quantifier

aussi bien 'identifiabilitéhéoriqueque l'identifiabilitépratique Il existe au moins trois fagons de

calculer un tel degré d’identifiabilitthéorique

— Une premiere facon de quantifier localement I'identifigbitonsiste a examiner la plus petite
valeur propre d&,(©", u). En effet, sa racine, en d’autres termes la plus petite valaguliere
deS,(®*, u), estla distance euclidienne enfg(©®*, u) et I'ensemble de toutes les matrices de
rang déficient [Golub et Van Loan, 1996]. Plus cette distastegrande, moinS, (©*, u) est
singuliere, et donc plus la structure est identifiable lexcsdnt.

— Un autre degré d’identifiabilitthéoriquelocal possible est le facteur ou nombre de conditionne-
mentdeS, (©*, ) défini comme étant le rapport de la plus grande valeur siagrdieS, (©*, u)
sur la plus petite. Ainsi, une structure ayant une matriceatsibilité avec un conditionnement
élevé sera moins identifiable qu’une autre dont la matriceeasibilité a un conditionnement
plus faible.

— Un troisiéme fagcon de quantifier I'identifiabilité locala aens de la singularité de la matrice
de sensibilité consiste a calculer le déterminansg@®*, u)”'S, (0", u) ou celui deF (0", u).
Si ce déterminant est nul alors le modéle n’est pas idengfifitsera d’autant plus identifiable
(au sens de la minimisation du volume des ellipsoides dearwdiasymptotiques sur les para-
metres) que la valeur de ce déterminant est grande.

Lien avec les plans d’expériences optimaux

Cette quantification de l'identifiabilitthéoriquepeut avoir plusieurs applications comme I'amé-
lioration de méthodes d’identification en prenant en congpeindices d'identifiabilité [Noiret,
2000a] ou le choix optimal du signal d’entrée. Plusieursdésuont déja établit ce liens
[DiStefano et Mori, 1977, Mori et DiStephano, 1979, CobetlDiStephano 111, 1980]. Les démar-
ches de planification d’expériences visent a rechercherdeditions expérimentales permettant
d’obtenir la meilleure précision sur les estimées des pata®s [Walter et Pronzato, 1990a, Jau-
berthie, 2002, Pronzato, 2008]. La figure 6.6 fournit uneriptétation géométrique des principaux
criteres d’optimalité en planification d’expériences.llifese grisée représente le domaine d’incer-
titude sur les parametres estimés. Les cing principaugrestsont définis comme suit

critere A > - tr(Ro)

critere D :det(Rg)'/?

critere E :max{valeurs propresRe)}

— critére E modifié (orienté conditionnementpnd(Re)

— critére M :max \/ Reo (i, 1)

Les criteres D, E et E-modifié sont directement liés aux tdagrés d’identifiabilité proposés
au paragraphe 6.2.1.4. Dans [Bastoghal.,, 2007a, Dobrest al., 2007, Dobreet al., 2008], nous
avons utilisé ces trois critéres pour proposer une claasiit hiérarchique optimale de paramétres
identifiables (au sens pratique) d’un modele dans un cagrériexental fixé. Le principal incon-
vénient des méthodes de planification d’expériences ofgsriandées sur les criteres précédents
est qu’elles dépendent de la valeur des parametres a esfiasieurs approches ont été propo-
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Emodifi/é = E/E'

/

FIG. 6.6 — Principaux criteres d’optimalité de plans d’expéces  est un cercle de surface
identique a celle de I'ellipse)

sées pour répondre a cette lacune, citons en particuliesdehdées sur une optimalité en valeur
moyenne établie sur 'ensemble des valeurs possibles damptes (estimation de I'espérance
mathématique) ainsi que les approches min-max garantissarperformance minimale dans le
pire des cas. Un autre inconvénient des approches optimlaesiques est qu’elles reposent sur
des propriétés asymptotiques de I'estimateur (matricgatimation de Fisher), qui sont loin d’étre
vérifiées pour un faible nombre d’observations.

Lien avec le conditionnement du probléme

Le conditionnement du probleme d’identification du mod&€®, x(0)) de I'équation (6.4) me-
sure la sensibilité relative de la soluti@haux erreurs sur les donnégsll nécessite le choix d’'une
norme de vecteur et de sa norme matricielle subordonnés.dl@'s défini par :

Idy[l/1lyll

66 = PEIE]

ecv(0%)

(6.27)

Dans le cas d’'une équation linéaire du tyge= S,(©*, u) - ©, le conditionnement du probleme
est défini par

S, +dS,) (y +dy) — St
(O 2 Tim sup (S, o) v +dy) —S)yll\ (6.28)
L T
0% 1|dS, || < €ISy || €||Syyl|
lldyll < ellyll

Or D. J. HGHAM souligne dans [Higham, 1995] que le conditionnement dulprob est lié au
conditionnement de la matri&, par la relation suivante :

[IS§I] 1y ]
IShyl|
oU p(Sy) = Omax(Sy)/omin(S,) est le facteur de conditionnement de la matSggmesurant la

sensibilité de I'opération d’inversion de la matrice). Banséquent, en utilisant I'inégalits, || >
lly||/]|®]|, on déduit de (6.29) que :

£(©") = p(S,) + (6.29)

P(Sy) <E(O") < QP(Sy)- (6.30)
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Finalement, on constate que le facteur de conditionneneelat chatriceS, (matrice liée a I'iden-
tifiabilité locale du systéme, voir section précédente)ronn nombre de grandeur acceptable
du conditionnement du probleme d’estimation. Si le factiiconditionnement d&, est utilise
comme indice d’identifiabilité quantitative locale, al@tsidier I'identifiabilité quantitative revient,
ne serait-ce que localement, a étudier le conditionnemeptableme d’estimation

6.2.1.5 Identifiabilité pratique quantitative

La différence entre identifiabilitgratiquequantitative et qualitative est la méme que pour les iden-
tifiabilités théoriques En effet, dans de nombreuses applications industri€llesrhassiret al.,,
2003b], [Thomassiet al., 2003a], le probleme d’identification repose sur des domeg&estantes
issues de simples observations ou d’expérimentationsrdéjisées, sans avoir la possibilité de
réaliser de nouvelles expériences. Dans ce cas, le vecentrée et les instants de mesures ne
sont plus des degres de liberté, ils sont imposes. Toutiefeicul dep(S, ) est toujous possible.
Une application de l'identifiabilitratiqueest la sélection des paramétres a estimer ou la réduc-
tion de modéle [Bastognet al, 2007a] en utilisant des techniques statistiques de Gtzdsin
appliquées &(S,). Cette idée rejoint les méthodes de sélection de paranidersfiables des
bioprocédés [Weijers et Vanrolleghem, 1997b, Betial., 2001] et celles de sélection de variables
en régression linéaire (fondées sur un critére de coroépfiDraper et Smith, 1981b].

6.2.1.6 Identifiabilités orientées convergence en probdté

Le bruit de sortiev est un autre facteur d’impact sur le résultat de l'identifara Il est a I'ori-
gine d’un troisieme type d’identifiabilité. Cette derni@lasse rejoint la théorie de I'estimation
en se placant dans un cadre d’étude stochastique et non gtlersnihiste comme c’était le cas
auparavant. La polémique existe sur la question de savoatt catégorie constitue oui ou non
une classe d’identifiabilité. En effet, ce probleme n’eshri’autre que celui de I'évaluation des
propriétés d’'un estimateur dans le cadre de la théorie dérfiation [Godfrey et DiStefano lll,
1987], probleme qui a déja été longuement étudié.

Dans ce type d'étude|v(t;)} n'est plus ignoré mais modélisé par une séquence de vasiable
aléatoires supposées généralement indépendantes dtudistr selon une loi qui reste a définir.
Dans ce cadre stochastiqu®, obtenu & partir de I'estimateur (6.7), est lui-méme unéabée
aléatoire dont la loi de distribution dépend de la structuté ) du modeéle, des valeurs des signaux
d’entréeu aux instants d’échantillonnagg et de la fonction de coli(-) de I'estimateur. On dit
alors qu'un paramétr®, est identifiable en probabilité si son esti@é converge en probabilité
vers la valeur vrai®:.

0, — O:. (6.31)

En ce sens, l'identifiabilité en probabilité d’un parametoéncide avec la consistance d'un esti-
mateur, c.-a-d. sa qualité a étre convergent (estimé nasépi@®n comprend donc pourquoi une
des applications principales de I'identifiabilité oriezgonvergence en probabilité est le choix de
I'estimateur. Une version qualitative de cette identifibiconsiste a étudier si I'estim®, est
biaisé ou pas. Une version quantitative est aussi envibégddn possible degré d’identifiabilité
en probabilité est le biaits, = Eéi{éi — ©7}. Un autre degré d'identifiabilité en probabilité
préférable serait I'erreur quadratique moyenne, définie pa

Ee {(©; — )’} = Re, + 5. (6.32)

La théorie de I'estimation ne permet pas de résoudre d’'umeareagénérale (loi de probabilité
guelconque sur les erreurs de sortie) le probleme de lanadhd’estimateur d’erreur quadratique
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minimale. Pour cette raison, on se contente souvent de nawre pour une loi de distribution
donnée des erreurs de sortie, I'estimateur sans biais de variance minimale. Il reste toutefois
possible de trouver des estimateurs biaisés plus précieaueilleur des estimateurs sans biais.

6.2.1.7 Synthése

La figure 6.7 propose une interprétation synthétique desipales classes d’identifiabilté définies
précédemment. Lidentifiabilité qualitative concerne deactére bien posé, au sens de Hadamard,
du probléme inverse de l'identification des systemes. hiifiabilité quantitative touche au pro-
bleme du conditionnement de ce méme probléme alors quatiiddilité en probabilité consiste

a étudier la convergence en probabilité de I'estimatelis@tpour résoudre ce probleme.

Exists t unicité d'
Identifiabilité théorique e Structure de modzle
B probléme inverse bien posé e pos e
g au sens de Hadamard P
Continuité d' ble
Identifiabilité pratique : 5 1nu.1 3 un}pro i e ; "
- inverse bien posé au sens de Identification bien posée
qualitative
Hadamard
Identifiabilités Conditionnement d'un Identification bien
quantitatives probléme inverse conditionnée
Identifiabilité en Convergence de l'estimateur ;
T s, o [ Estimateur convergent
probabilité Théorie de 1'estimation

FIG. 6.7 — Interprétation générale des principales classdsmtifiabilité

6.2.1.8 Positionnement des concepts existants

Le tableau 6.4 montre la projection des principaux concéjdentifiabilité de la littérature dans
le référentiel théorique/pratique/convergence en priditab

6.2.2 Estimation de parametres a partir de données peu infonatives

Apres avoir vérifié I'identifiabilité des parametres, I'géasuivante traite de la résolution du pro-

bleme inverse, c’est-a-dire ici I'estimation des parasgttu modele. Nous nous sommes parti-

culierement intéressés aux problémes d’estimation arphetdonnées peu informatives. Par ce

terme, je considére les cas d’étude suivants :

— acces restreint aux mesures (peu de variables mesuréappart au nombre de variables d’état
du systeme);

— peu de points de mesures (échantillons statistiques de fzelle) ;

— données issues de simples observations sur un systéemgime ide fonctionnement nominal
(autour d’un état équilibre, sans expérimentation poskijbl

— expérimentation limitée (ordre d’excitation persiseafatible des signaux d’entrée) ;

— faible rapport signal sur bruit.

Deux approches ont été développées et appliquées a damegstgnamiques interconnectés avec

deux objectifs distincts.
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6.2.2.1 Une approche bayésienne pour I'estimation du retdrde transport de I'eau dans un
bief de riviere aménagé

La premiere approche consiste a introduire une connaissapdori disponible et fiable sur les
parameétres afin de régulariser le conditionnement du problaverse. Cette approche a été mise
en oeuvre dans la these de Magalie Thomassin avec le déeeh@mp d’'une méthode d’iden-
tification bayésienne appliquée a des biefs de rivieres agéss pour la production d’énergie
hydroélectriqgue [Thomassat al., 2004, Thomassiat al,, 2008]. L'objectif était I'estimation d’'un
parametre physique, le retard de propagation d’une onde lestbarrages amont et aval d'un bief
de riviere aménagé. La présence d’un correcteur humainlddosctionnement de I'installation,
nous a conduit a décrire globalement le systéme par unewteudu modele sur-paramétrée de
type réponse impulsionnelle finie. Une des difficultés rdisidans I'utilisation de fichiers de don-
nées journaliers peu informatifs (mesures obtenues pétel&mnctionnement normal des biefs)
rendant le probléme d’estimation du retard mal conditiof@r régulariser le conditionnement
de ce probleme inverse, nous avons proposé d’introduireomneaissance a priori sous la forme
d’'une contrainte de douceur et d’une discontinuité dangpemse impulsionnelle. La méthode
d’identification proposée est non-supervisée et simpletérenen ceuvre. L'analyse des estimés a
permis de Vvérifier leur cohérence vis-a-vis des parametrgsiques du bief.

6.2.2.2 Une approche de classification des paramétres physes identifiables

Cette seconde approche est assimilable & un contréle desimnepar troncature d’un probléme
inverse. Elle se positionne dans la continuité des travaéweldppés par D. Dochain and P. Van-
rolleghem dans [Dochain et Vanrolleghem, 2001c]. Elle ®iasa estimer uniquement les para-
metres les plus identifiables en pratique selon le critereatelitionnement précisé précédem-
ment. Cette technique a été appliquée a un systeme d’emrentede bande [Bastogred al,,
2007a]. Elle concerne plus particulierement les représiemis modulaires constituées d’'un grand
nombre de parametres physiques. La méthode proposée mepdasilisation d’un outil logiciel

- Diffedge[Masse, 2003] - permettant le calcul formel des fonctionselesibilité dans le cas de
modeéles de type schémas-blocs implantés dans I'enviroamidogiciel Simulink®.

6.2.3 Bilan des contributions

Nos contributions sur la modélisation expérimentale detesyes dynamigues interconnectés se

résument essentiellement en six points,

— Dans [Bastogne, 2007b], je montre que les principalegsgmtations modulaires des systemes
dynamiques interconnectés, comme les schémas blocsalgsag de fluence, les réseaux com-
partimentaux, ou les diagrammes de liaison énergétiquepna une structure commune repo-
sant sur trois composants de base : les modules (les comgpdan ports (les interfaces de
communication) et les liens (les interactions entre majulBoutes ces représentations peuvent
étre regroupées dans un seul formalisme, celui des modeédesés-objet. Ce dernier présente
des propriétés intéressantes comme les relations d’wiataon et d’héritage qui permettent
d’'une part de réduire sensiblement le temps de modélisatidrautre part d’optimiser la ré-
utilisation des objets pour d’autres applications.

— Dans [Bastogne, 2007a], pour éviter toute dépendance vis d'un langage informatique,
j'ai proposé une interprétation mathématique du paradigbjet en empruntant le formalisme
comportemental de Willems sur la théorie des systemes dyou@s

— Fondé sur cette interprétation, un essai d’unificationrdpgesentations modulaires graphiques
est présenté dans [Bastogne, 2007b] sous la forme d’'unasiiage multiport dont une ébauche
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avait déja été proposée dans [Bastogne, 2004].

— Dans [Thomassin, 2005], nous avons proposé une classificis concepts d’identifiabilité en
trois niveaux : (1) théorique/pratique/convergence etgidité, (2) qualitative/quantitative et
(3) globale/locale. A cette classification, est associ@enterprétation générale de ces concepts
dans le cadre de la résolution de problemes inverses emtfagarvenir les notions de pro-
bléme mal posé au sens de Hadamard et de conditionnemergnLentre I'identifiabilité et la
planification d’expériences fait partie des objectifs dwvail de Simona Dobre, en these depuis
septembre 2006.

— Une approche de classification hiérarchique ascendasigati@metres identifiables a été propo-
sée dans [Bastogred al, 2007a]. Cette technique peut étre utilisée pour réduicemaplexité
du modele ou aider a la planification d’expériences (choisidnal d’entrée et de la période
d’échantillonnage).

— Enfin, dans [Thomasskt al., 2004, Thomassigat al., 2008], nous avons proposé une méthode
bayésienne d’identification de systeme adaptée au cas degek experimentales peu infor-
matives. Cette approche a été appliquée a des biefs deeg\a@nénagées représentées par des
réponses impulsionnelles finies.

6.2.4 Perspectives

Dans la continuité des contributions précédentes et erorappec le projet de Recherche du
chapitre suivant, quatre questions me semblent intéresssamiévelopper sur le plan des méthodes
et des algorithmes;

— lidentifiabilité pratique globale de modeles non linésifthése de Simona Dobre);;

— la planification d’expériences (choix des signaux d’entdes instants de mesures, etc.) ;

— le calage de modéles multi-échelles.
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Terminologie extraite des références

Article(s)

Classe

identifiabilité des paramétrepdrameter
identifiability)

identifiabilité structurelle

discernabilité structurelle de la sortie
identifiabilité qualitative

identifiabilité algébrique, identifiabilité
rationelle

identifiabilité qualitative
identifiabilité théorique

identifiabilitéa priori

[Cobelli et DiStephano Ill, 1980]

[Lecourtier et Walter, 1981, Walter et Pronzato,
1990a, Denis-Vidakt al., 1999a]

[Walteret al, 1984]
[Walter et Pronzato, 1987b, Noiret, 2000a]

[Glad et Ljung, 1990, Diop et Fliess, 1991, Ljung et
Glad, 1994a]

[Walter et Pronzato, 1987b, Noiret, 2000a]
[Julienet al.,, 2000]

[Godfrey et DiStefano lll, 1987, Braenet al, 2002]

identifiabilité
théorique
qualitative

identifiabilité des Moindres Carrékeést
square identifiability

discernabilité de la sortieo(tput
distinguishability

identifiabilité en sensibilité
identifiabilité déterministe

identifiabilité quantitative

identifiabilité pratique

[Bellman et Astrém, 1970a]

[Grewal et Glover, 1976b]

[Reid, 1977]
[Reid, 1977, Norton, 1986]
[Walter et Pronzato, 1987b]

[Vajda, 1987, Vanrollegherat al.,, 1995b, Julieret al,,
2000, Brunet al., 2001, Dochain et Vanrolleghem,
2001a]

identifiabilité
pratique
qualitative

identifiabilité locale fondée sur la matrice
d’'information (ocal information matrix
identifiability)

discernabilité de la sortieo(itput
distinguishability

identifiabilité our la planification des
expériences (persistently exciting inputs,
optimal nonuniform sampling interval test

[Wegge, 1965, Rothenberg, 1971, Nguyen et Wood,
1982a]

[Grewal et Glover, 1976b]

[Astrém et Eykhoff, 1971, DiStefano et Mori,
1977, DiStefano Ill, 1979, Mori et DiStephano,
1979, DiStefano Ill, 1980, Walter et Pronzato, 1990a;

input design, quantitative experiment design)

identifiabilités
guantita-
tives

7

identifiabilité stochastique

identifiabilité de la fonction de transfert
(identifiability from the transfer functign

identifiabilité en terme de convergence de
I'estimateur

identifiabilité stochastque du maximum de
vraisemblancestochastic ML-identifiabilitg

identifiabilitéa posteriori
identifiabilité robuste

identifiabilité numérique

[Tse et Anton, 1972a]

[Glover et Willems, 1974b]

[Ljung, 1976a]

[Cobelli et DiStephano Ill, 1980]

[Godfrey et DiStefano 1lI, 1987]
[Ljung et al, 1993a]

[Godfrey et DiStefano 1lI, 1987]

identifiabilité
en probabi-
lité

TAB. 6.4 — Différentes terminologies d’identifiabilité trowegdans la littérature
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Chapitre 7

Projet MEXICO-PDT

Modélisation EXpérimentale, Identification et COmmande dela Thérapie Photodynamique (PDT)

FIiG. 7.1 — ADN Pompique des cellules pompeuses des Shadoksu@eR©931-2004)
Malgré ses moyens intellectuels limités, le professeud8kafinira quand méme par inventer
une fagcon de compter en base 4 avec comme chiffres GA, BU, E@EEL Notons I'analogie
remarquable avec les quatre nucléotides de I'ADN, A, T, C,etdBls utilisateurs du systeme

guaternaire.
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Ce chapitre est dédié au projet de Recherche que je souhaitemdurant les cing prochaines an-
nées. Il s’inscrit dans le cadre de I'Ingénierie en Biolo§igstémique et se divise en deux thémes :

1. la modélisation expérimentale de la thérapie photodyigam(PDT) (débuté en 2005) ;

2. l'identification de réseaux métaboliques en cancéra@dgdéebuté en 2007).

Ce dernier point ayant débuté récemment, en collaborati@taean-LouidERLIN?, je ne dé-
velopperai dans ce manuscrit que le projet MEXICO-PDT, by®e conjointement avec Mu-
riel BARBERI-HEYOB2. Depuis 1988, le CRAN travaille en partenariat étroit aves inédecins et
les biologistes sur cette thérapie, conjointement avecdeti@ Alexis Vautrin (Centre de Lutte
contre le Cancer de Nancy). La thérapie photodynamique paetvue, a plusieurs niveaux,
comme un systéme dynamique interconnecté. Sa modéligatiora donc emprunter plusieurs
des outils et méthodes présentés au chapitre précédentohdsments de la PDT sont présentés
en premiere partie de ce chapitre. Les questions posédstital’une part, de la caractérisation de
I'efficacité de nouveaux médicaments et d’autre part de éalfmtion des réponses thérapeutiques.
Le positionnement scientifique du projet est défini dans enersle partie. J'aborde ensuite les
problémes scientifiques a résoudre avant de présenter jegxeet originalités des approches que
nous souhaitons développer. Enfin, dans une derniére pgtiresse un échéancier ainsi qu’une
estimation des ressources nécessaires au développemprtjeiu

7.1 Introduction a la thérapie photodynamique

TAB. 7.1 — Principales notations mathématiques

Symb. Description Unité
[] concentration de I'espece mol - 171
D, dose der = ftho[w] (t) - dt mol - 171 s
@z guantité dex mol
t temps s
So PS intraC. a I'état singulet repos

S1 PS intraC. & I'état singulet excité

T, PSintraC. a I'état triplet excité

30, Oxygeéne a I'état basal (triplet)
10, Oxygeéne a I'état excité (singulet)

M substrat organique intracellulaire

zZp colocalisation du photosensibilisant

Se sérum du milieu

©A signal d’irradiance a la longueur d’onde W -em™2

Ir()\) intensité de fluorescence a la longueur d’'onde W -m =2

Ce projet de Recherche se situe dans le prolongement d’agevihématique entrepris en 2005
lors d’'un Congés pour Recherche et Conversion Thématiquia suodélisation expérimentale
de cette thérapie. La thérapie photodynamique (PDT) as$action conjuguée d’'une molécule

1Unité de Biologie des Tumeurs, EA 3452 — Nancy Université
2Centre de Recherche en Automatique de Nancy (CRAN), Nanayivetsité, CNRS UMR 7039, Centre Alexis

Vautrin, Centre de Lutte contre le Cancer, Brabois, Av. darBogne, 54511 Vandceuvre-lés-Nancy Cedex, France
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photoactivable (agent photosensibilisant ou photoséissiteur, PS), de la lumiére et de I'oxygéne
pour détruire les tissus néoplasiques. Les premiérescapipins cancérologiques datent de 1975
(Dougherthy aux Etats-Unis et Hayata au Japon). La PDT sieglie de la photochimiothérapie
qui n'implique pas I'oxygéne et de la photothérapie ou laiknmm agit seule. L'agent photosen-
sibilisant est d’abord administré par voie intraveineudgaes un certain délai, intitulé intervalle
drogue-lumiére qui dépend de la pharmacocinétique dentggeotosensibilisant, on illumine la
zone a traiter. Sous I'effet du rayon lumineux, ces molécpletoactivables, non toxiques a I'obs-
curité, générent des espéces chimiques a courte durée (B5\Ae100us), capables de provoquer
des altérations létales en réagissant avec les composalugitpues situés dans I'environnement
immédiat du médicament. L'efficacité photodynamique ditednaent repose principalement sur les
propriétés chimiques et photobiologiques du PS, les camdid’illumination et la disponibilité en
oxygene. La thérapie photodynamique reste encore peuappés dans les applications cliniques
actuelles. Elle est essentiellement utilisée sur la baseskes prescrites de PS et de lumiere et d’un
intervalle drogue-lumiére fixé priori. Ces doses sont déterminées a partir d'un modéle physique
simplifié [Pattersoret al,, 1990, Hetzekt al., 2005], défini par la formule suivante :

Rl =ks-b-€-or,-T-[S]-P-f (7.2)

ou [R] est une concentration de radicaux oxydants qui, s'ils sarésdans une région sensible des

cellules cancéreuses, déclenchent une cascade de réamiimduisant a la mort de la cellulg, ,

désigne I'éclairement énergétiqukiénce ratesouvent traduit par irradiance dans la communauté

PDT ; elle correspond a une densité de puissance lumineusap@de surface) recue par la sur-

face du tissu a traiter et, correspond a une longueur d’onde d’absorption du/P8st le temps

d’exposition a la lumiére €tS] est la concentration intracellulaire d’agent photosehsé#mt. &

est le coefficient de rétro-diffusion du tisguest un rendement de conversierest le coefficient

d’extinction de I'agent photosensibilisant®test un rendement quantique de conversion du mé-

dicament en radicaux oxydangsdésigne la fraction des radicaux oxydants généres attatpsan
cibles sensibles des cellules, tandis que l'autre fradtion f) ne cause que des effets mineurs.

En dépit de son utilisation actuelle dans les applicatidingjcies, ce modele est sujet a plusieurs

controverses;

— I'équation (7.1) montre une simple réciprocité entre lacamtration de I'agent photosensibi-
lisant et la lumiere, alors que plusieurs expériences onitr@ades résultats contradictoires
[Moestaet al,, 1995, Yuaret al,, 1997];

— le rendement quantiqugd) est en réalité une fonction du taux d’oxygénation de la tumeu
Ce dernier est souvent variable dans le temps et reste ldifianesurer durant le traitement
[Tromberget al,, 1990, Nichols et Foster, 1994, Hetzglal,, 2005, Dysaret al., 2005] ;

— les sites intracellulaires endommagés par la PDT dépéhaancoup de la localisation du PS
dans les cellules. Les sites d’action de la PDT sont primemant les mitochondries, le reticu-
lum endoplasmique, I'appareil de Golgi, les lysosomes et lipides membranaires
[Henderson et Dougherty, 1992, Epeal., 1993]. Une re-localisation des PS peut se produire
pendant la PDT. Certains sites sont plus critiques que iéaumais ce facteur n’est pas pris en
compte dans (7.1);

— plusieurs quantités impliqguées dans cette équation sgggdité variantes dans le temps. En par-
ticulier, Potteret al. ont montré qu’une réduction de la concentration du PS dlegraitement
était un facteur non négligeable, mais absent de cette ferfRatter, 1986]. Plus généralement,
'équation (7.1) n’est qu’une description statique du ssus dynamique de la PDT [Georga-
koudiet al,, 1997, Georgakoudi et Foster, 1998, Dysral., 2005].

Cette liste n'est pas exhaustive mais elle donne une faisdexplications aux problemes en

suspens concernant les applications cliniques de la PDT.
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7.1.1 Comment maitriser la reproductibilité des réponsesttérapeutiques ?

Un des problemes majeurs en PDT reste le manque de reptuititécties réponses thérapeutiques
inter-patient et par conséquent, le manque de précisioprdessions sur I'efficacité thérapeutique
du traitement. Il est généralement admis que I'absenceediosimétrie précise en PDT représente
actuellement le principal obstacle a I'amélioration deecetproductibilité des réponses thérapeu-
tiques. J'entends ici par dosimétrie, une méthode permedtadéterminer ldosagedes facteurs
incidents (concentration locale en PS, densité des phaavmsyée, temps d’illumination, inter-
valle drogue lumiere) pour obtenir un effet souhaité suutadur, son élimination la plupart du
temps. La détermination d’'une méthode de dosimétrie pr@cigstitue une voie de recherche pri-
mordiale. Il existe quatre classes de dosimétrie en PDTspiét al., 1997, Jarviet al,, 2006].
Toutes reposent sur un modele, c’est-a-dire ici une relateodose a effet.
— Dosimétrie explicteCette technique correspond a la stratégie de base évoqueaetuction
de ce chapitre. Elle implique la mesure des principaux caapts de la thérapie, c’est-a-dire les
doses de lumiére, d’'oxygene et la concentration intraleélkide 'agent photosensibilisant. Ces
trois constituants sont regroupés dans un modele de dosadieaux oxydants produits, défini
par I'équation (7.1). Cependant, aucun de ces éléments mesurable facilement. D’autres
inconvénients déja évoqués précédemment, comme la earideis doses des trois éléments au
cours du traitement, constituent autant de limites au d@peiment de cette approche, méme si
de nombreux groupes poursuivent activement son dévelogmem
— Dosimétrie impliciteCette approche propose d’utiliser une seule grandeur dtilition dé-
pend de I'effet conjugué des trois variables de base de la(BB8es de lumiére, de médicament
administré et d’oxygene). Cette grandeur doit nous renseigur les dommages biologiques
prévisibles et donc sur les issues thérapeutiques duntraiite La variable la plus courtisée pour
jouer ce réle est probablement la concentration intra-tafeale I'agent photosensibilisant. En
effet, la plupart des agents utilisés en thérapie photadyjaze, tels que les porphyrines ou chlo-
rines, subissent une photodégradation progressive aa deuiillumination. Cette dégradation,
aussi appelée photoblanchiment, se traduit par une dirnmde leur capacité a absorber la
lumiere. Le photoblanchiment met en jeu deux mécanismes :

1. la photodégradation, qui correspond a une modificatiofopde de la structure du médi-
cament conduisant a la formation de photoproduits n’alzstdnbeu ou pas la lumiére ;

2. la phototransformation qui correspond a une perte dedddance et de la fluorescence du
photosensibilisateur a certaines longueurs d’ondes maisrbmophore est conserve.

Le phénoméne de photoblanchiment est communément évallgémasure de la décroissance
de l'intensité de fluorescence photoinduite du médicani@ix techniques de mesure peuvent
étre mises en oeuvre.

1. Une premiere approche consiste a utiliser une méthodsiire; nécessitant I'exérese de
tumeurs xénogreffées chez des souris nude ayant recut’plgetosensibilisant, puis d’es-
timer les concentrations du PS avant et apres illuminateamnchromatographie liquide
haute performance. Cette approche fournit des résultatsspsur la concentration du PS
et des photoproduits. Mais elle ne permet pas d’observemepd réel le photoblanchiment
du PS durant le traitement.

2. Une seconde approche, celle que nous envisageons,teansisliser une technique non
invasive par spectrofluorimétrie fibrée adaptée a des estinsade concentrations en mo-
lécules photoactivables pendant l'illumination de la tumoins précise et surtout plus
superficielle que la premiére technique, cette approchmgteen revanche de recueillir
des spectres de fluorescence au cours du traitement etdesimer le phénomene de
photoblanchiment.
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Cette derniere solution a I'avantage d’étre a la fois redatient simple et pratique a mettre
en oeuvre. Toutefois cette solution ne peut étre appliquéasiles agents photosensibilisants,
en particulier pour ceux impliquant un photoblanchimentaddes substrats oxydés et non a
I'oxygene singulet [Dysart et Patterson, 2006].

— Mesure des réponses biologiques/biophysiques des tiésisgit d'une approche alternative
pour suivre I'évolution du traitement et prédire les domesgur les tissus comme les dom-
mages vasculaires et les nécroses induites par le traitebemnmeéthodes utilisées dans ce but
incluent la spectroscopie par impédance électrique [Mnisky et Wilson, 2001], la mesure du
flux sanguin par laser Doppler [Chenal., 2003], I'analyse de la diffusion par spectroscopie de
corrélation de fluorescence [ al., 2005], la tomographie Dopler par cohérence optique [Gor-
donet al, 2004], aussi bien que les méthodes d'imagerie molécuairadiologique telles que
la tomographie a émission de positron (PET) [Lapogttal., 1999]. Il est encore difficile de
savoir si ces techniques pourront prédire efficacementéigsnses thérapeutiques de la PDT
car elles nécessitent en particulier des changementsmapidsignificatifs des caractéristiques
biologiques et spectrales des tissus.

— Dosimétrie directeCette derniere technique implique la mesure directe deserrations des
espeéces reactives de I'oxygene et en particulier 'oxygmgulet. Comme pour I'approche de
dosimétrie implicite, cette stratégie raméne le problemeasimétrie a une seule dimension,
celle de 'oxygene singulet mais directement cette foiasi@urs travaux ont montré des pre-
miers résultat vivo [Niedreet al,, 2002, Niedreet al,, 2003, Niedreet al., 2005] en laboratoire
mais l'instrumentation actuelle requise pour ces travapermet pas d’envisager des applica-
tions cliniques dans I'immédiat.

Dans ce projet, jaborde la question sur la maitrise de leodeptibilité des réponses thérapeu-
tiques en PDT au travers des dosimétries implicites et tdisec

7.1.2 Comment caractériser I'efficacité des nouveaux médiments ?

La seconde question que je souhaite aborder est celle dealet@dsation de I'efficacité des nou-
veaux agents photosensibilisants. Un des axes de déveleppele la PDT est la mise au point
de nouveaux médicaments photoactivables avec des perfoemaccrues en termes, par exemple,
d’incorporation intracellulaire, de sélectivité des tispathologiques par rapport aux tissus sains,
d’efficacité phototoxique, mais aussi la diminution deg®sfisecondaires, du temps d’élimination
du médicament par I'organisme, etc. M. Barberi-Heyob, gbarde recherche en biologie au CAV
et membre du CRAN, travaille sur le développement de nowdalPS de troisieme génération
fondés en particulier sur le principe du ciblage thérapgutipar adressage moléculaire vis-a-vis
des récepteurs membranaires. Les principales caraitfédstde ce travail sont les risques liés aux
choix des pistes a explorer, le temps de développement estlde ces nouveaux médicaments,
et le colt des expériences a mener. Les liens de cause ardffetaedose d’un médicament et sa
réponse thérapeutique, I'évolution temporelle de sa quragon et son innocuité vis a vis de I'or-
ganisme sont difficiles a prédire. En 2004, un rapport de |A FEod and Drug Administration)
proposait, parmi d’autres solutions, de recourir plus sotra des modéles pharmacocinétiques et
de pharmacodynamie pour le développement de nouveaux améelits. Ce projet de modélisa-
tion expérimentale de la PDT s’inscrit pleinement dans bgaiif. Les parametres des modeles
obtenus pour les phases d’incorporation intracellulairdeephotoréaction peuvent étre utilisés
comme indicateur d’efficacité des PS.
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7.1.3 Quelle modélisation expérimentale ?

Dans la suite de ce chapitre, je propose plusieurs méthodesile de modélisation dans le but de
répondre a ces deux questions. La PDT est un processus dyremiltivarié et non linéaire dont
les principaux facteurs sont les propriétés chimiques etqguhysiques du photosensibilisateur,
les conditions d’illumination, la disponibilité en oxygeet la sensibilité intrinséque de la cible.
Ce travail de modélisation posséde plusieurs caractgrisi |l est d’abord multi-échelle car il va
de la cellule a la tumeur. Ce caractére multi-échelle carecégalement les 'dynamiques’ incluses
dans cette thérapie ; certaines se comptent en minutesraban heures et d’autres en jours. Mais
ce projet est aussi pluridisciplinaire car il se situe até€msection de la biologie, la photo-chimie,
la physique et 'automatique. Le modele doit permettre aolofistes de reconnaitre facilement
les différentes phases du traitement. Les modeles utpisasdécrire ces phases doivent étre in-
telligibles au plan biologique en y intégrant des paransehielogiques et photophysiques. En
conséguence, nous éviterons autant que possible les matkliype boite-noire. En outre, tu-
meurs et PDT sont des systémes dynamiques interconneetgseimiere est une population de
cellules cancéreuses interconnectées et la seconde esirmigonstituée de trois phases interde-
pendantes (I'incorporation intracellulaire du médicamkss photoréactions apres illumination de
la tumeur et les effets des dommages subis sur la cinétiga®dsance de la tumeur). Lapproche
de modélisation par composants sera donc utilisée dan®.pr

7.2 Positionnement du projet

Sur le plan thématique, ce projet s’inscrit dans un cadna#ti€ue récent, connu sous le nom de
biologie intégrative ou biologie systémique(systems biologyfHamahashi et Kitano, 1999, Ki-
tano, 2001, Kitano, 2002, Sontag, 2004, Soretiza., 2004], discipline émergente pour la recherche
d’'une meilleure compréhension des fonctions biomoléoegatomplexes sous la forme de sys-
témes dynamiques [Lauffenburger, 2000]. Nos travaux s&a s’inscrivent plus particuliére-
ment dans le cadre de I'lngénierie de la Biologie Systémiglie qu’elle est définie et pratiquée
par la communauté des scientifiques réunis lors de congeraationaux tels que FOSBE (Foun-
dation of Systems Biology and Engineering) organisé posesande édition a Stuttgart en 2007.
Vis a vis de la communauté scientifique internationale deD@, e projet se situe dans la conti-
nuité des travaux de T. Dougherty [Doughegtyal,, 1998, Macdonald et Dougherty, 2001] sur la
modélisation mathématique des principes de base de la Pbmdjorité des équipes travaillant
sur la modélisation de la PDT sont nord-américaines, cieanparticulier les travaux de Foster
et al. [Fosteret al, 1991, Nichols et Foster, 1994, Georgakoatlal., 1997, Finlayet al., 2004]
(University of Rochester, NY, USA), de Pattersetral. [Dysartet al., 2005], [Dysart et Patterson,
2005] (MacMaster University, Ontario, Canada) et de Wilsbal. [Wilson et al, 1997], [Niedre

et al, 2002] (University of Toronto, Canada). Tous ont examinéntadélisation de la PDT et le
probléeme de la dosimétrie sous I'angle de la Physique. Naggpgoche du probléme est complé-
mentaire et originale ; elle exploite les résultats des tysjriens et photo-biologistes conjugués
aux meéthodes de 'automatique et de la théorie des systeynasijues.

Les travaux impliqués dans ce projet concernent plusiaorggs de recherche nationaux comme
le groupe de travaildentificationdu GDR MACS (Modélisation, Analyse et Conduite des Sys-
temes dynamiques), le theme A (Physiome, Modélisation l{§taatique, Thérapeutique)) du
GDR STIC-Santé, le GDR Statistiques et Santé, ainsi que IR 8Botomed (médicaments pho-
toactivables). Traitant de l'identification des systemgnamniques, de la planification d’expé-
riences et potentiellement de la commande de systemespo plinscrit naturellement dans
le cadre de la sectioBénie informatique, automatique et traitement du sigdalConseil Natio-
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nal des Universités. Concernant la thérapie photodynamiguCentre Alexis Vautrin, dirigé par
Francois Guillemin, est reconnu comme I'un des organisegplus avancés en Fradce

Au plan local, ce projet se positionne dans le cadre du piRER MINS (Modélisation Infor-
mation et Systemes Numériques) et plus précisément daesAQC (Analyse, Optimisation et
Contréle). Au sein du CRAN, ce projet est transverse a |'éeprojetinteractions lumiére-tissu
du groupe thématique IPS (Ingénierie Pour la Santé) et aipéegprojetidentification de systemes
du groupe thématique IRIS (Identification, Restauratiomdes et Signaux). Les travaux et ex-
périences menés sur la thérapie photodynamique des seflaiteéreuses sont menés au Centre
Alexis Vautrin.

7.3 Problématiques scientifiques du projet

La complexité de la PDT est telle que les deux principaux ailfgeprésentés au début de ce
chapitre doivent étre décomposés en sous-objectifs alsxtpiprojet devra tenter de répondre.
Dans [Bastognet al., 2006], nous avons proposé de découper la thérapie en adispprinci-
pales,

1. la premiere concerne l'incorporation intracellulaiteRS ;

2. la seconde est liée aux photoréactions, production déespréactives de I'oxygéne comme
I'oxygéne singulet;

3. la derniere partie traite de la réponse tumorale aprésrnrant, observée sous la forme de
cinétiques de croissance de tumeurs.

Chacune de ces phases de la thérapie peut étre décomposés-enaiules biologiques.

7.3.1 Identification de modeles pharmacocinétiques de I'sorporation in-
tracellulaire des agents photosensibilisants

L'objectif de cet axe est la détermination expérimentalendeléles caractérisant la capacité d’'un

agent photosensibilisant a incorporer des cellules cansés de phénotype caractérisé et ciblé.

On chercheyia ce modéle, a estimer quantitativement le rendement d’puration (quantité in-

corporée / quantité administrée), la vitesse d’incorponagt I'instant d’'incorporation maximale.

Cette question doit étre traitée aussi bien dans un ¢adio qu’in vivo. L'intérét d’'un tel modéle

est double,

— pouvoir comparer objectivement plusieurs agents phogisgisants en terme d’incorporation
intracellulaire ;

— aider au choix de l'intervalle drogue-lumiéere pour uneceffité photodynamique optimale de
la PDT.

7.3.1.1 Probléme d’identification

Le phénoméne biologique d’incorporation intracellulaiten agent photosensibilisant peut étre
vu comme un systéme dynamique dont la variable d’entféecorrespond & la quantité de PS ad-
ministrée et la variable de sortigt) est I'intensité de fluorescence mesurée a la longueur d’onde
d’émission du médicament. Lorsque la concentration iethalaire du PS est faible (comme sou-
vent en pratique)y(¢) peut étre considéré comme une fonction linéaire de la cdratem intra-
cellulaire du PS, la grandeur d’intérét dans ce problemeni@e proposé dans [Bastogaeal.,

3Dossier d’Actualité : Cancérologie, Pole Santé Parisien,3y mai 2006
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2007], on peut modéliser ce phénomene par un réseau a 2 dongyas dans le cas vitro, voir
figure 7.2 dans laquellg(t) désigne la quantité extracellulaire de PS. En considéarg dn pre-
mier temps des équations différentielles linéaires du preardre pour chague compartiment, on
obtient alors la structure de modéld; définie par,

dy

: T
M;(0,Xo) at

+ y(t) = ku(t), (7.2)

ouT =1/(k,+k,) etk = k,/(k.,+ k,) sont les constantes de temps et le gain statique du modéle.
k, etk, désignent les taux d’'incorporation et de refl@.et x, sont respectivement les vecteurs
des parametres et des états initiaux. Les valeufs dik permettent de caractériser quantitative-
ment deux caractéristiques du PS en matiere d’incorperatéa vitesse initiale d’incorporation

et son rendement d’incorporation. Leur estimation a pdgimesures sur ety est un probléeme
d’identification de systeme.

7.3.1.2 Difficultés du probléme

Les difficultés liées a I'estimation des parametres des taedke cinétique d’incorporation intra-

cellulaire des agents photosensibilisants a partir de@esaxpérimental@s vitro sont multiples :

— échantillons de mesure a petits effectifs. Pour les egpégisin vitro que nous avons meneées,
le nombre de points mesurés d’'une cinétique d’incorpana@situait entre 5 et 8 points;

— données irrégulierement échantillonnées;;

— mauvaise reproductibilité des expériences due a la tergdgrsensibilité des cellules vivantes
aux moindres variations de leur environnement, d’ou urldaidpport signal sur bruit;

— interaction du photosensibilisateur, dont on doit meslare€oncentration, avec le systeme de
mesure (spectrofluorimétre) qui contraint I'expérimesatpour une méme étude cinétique a
réaliser autant d’expériences que de points de mesuree Cattrainte expérimentale accroit
encore plus I'importance relative du bruit dans les donméeentre deux échantillons biolo-
giques les conditions d’étude ne sont jamais rigoureustigentiques ;

— incertitude sur les instants de mesure;

— pas de choix possible du signal d’excitation. Il s’agit eatigue d’'un échelon, signal peu exci-
tant, correspondant a I'ajout a l'instafgtd’'une quantité donnée de médicament dans I'échan-
tillon & tester;

— le temps d’expérimentation (il faut compter en mois) etdétale préparation des expériences.

Plusieurs études ont été menées sur I'application des itpas d’identification des systéemes

dynamiques a la modélisation pharmacocinétique [Goreeéral., 1988, Cobelliet al., 2000],

[Delforgeet al.,, 2000, Sparacinet al.,, 2000, Audolyet al,, 2001a, Evanst al,, 2004, Evangt al,,

2005], cite2006-Beck,2006-Ali. Toutefois, aucune étu@etraité le cas des agents photosensibi-

lisants, probablement en raison des difficultés énoncé&egemment.

7.3.1.3 Méthodes, résultats et perspectives

Dans une premiére étude [Bastogtal., 2007b], I'apport des techniques classiques d’identifica-
tion de systemes a ce type de probléme a été évaluée sur desedorvitro. L'étude traite d’'une
part, de sélection de structures, et d’autre part d’estimate parametres et de leur incertitude.
Les structures de modéles testées sont volontairementesirtgiructures du premier ordre avec
ou sans retard) car les parametres doivent étre facilememprétables au plan biologique. L'es-
timateur utilisé est celui des moindres carrés appliquérégur de sortie du modele. Lincertitude
sur les parametres est approchée par des régions d’indertiu seuil de 5%. En dépit du faible
rapport signal sur bruit, les résultats obtenus a partiredie @pproche ont permis de dégager des
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conclusions sur I'influence de certains facteurs biologggoomme le taux de protéine du milieu

de culture. Les techniques d’identification des systemeamiyques ont donc montré leur intérét

pratique dans ce cadre expérimental.

Dans une seconde étude [Bastoghal., 2007, Bastognet al., 2008], nous avons mis en évidence

au plan expérimental I'existence d’incertitudes sur letants de mesure, incertitudes assimilées a

un bruit temporel. Les effets de ce bruit temporel, décritypee distribution uniforme, sur I'erreur

de sortie du modele sont comparées avec ceux provenantitkedaussiens sur les variables d’en-

trée et de sortie. Les expressions mathématiques du bidéslatvariance de I'erreur de sortie en

fonction des parametres de chacun des bruits ont été éabirepact de ce bruit temporel est sur-

tout significatif pour les premiers points de mesure et coredonc principalement I'estimation

de la constante de temps du modéle. Pour prendre en comigeeur dans I'algorithme d’esti-

mation, nous avons proposé une approche a erreur bornékygmthése priori sur la nature de

la distribution des bruits. Cette approche est intéressaitouble titre, elle est facile a mettre en

oeuvre et les résultats présentés sous la forme de régimeeditude dans le plan des parametres

sont faciles a interpréter pour I'utilisateur.

En perspectives, trois points nous semblent importantyelajgper :

— I'extension de ces approches au ragivo;

— I'étude de I'impact du facteur d’agrégation extracelidales molécules de I'agent photosensi-
bilisant sur sa cinétique d’incorporation;

— le fractionnement optimal (au sens de l'incorporation imate du PS et/ou d’'une efficacité
thérapeutique maximale [Hermahal.,, 1997].

7.3.2 Estimation des parametres photophysiques du modéle gphotoréac-
tion

Apres administration de I'agent photosensibilisant et dnete d’attente correspondant a I'inter-
valle drogue-lumiére, la zone a traiter est éclairée paayarr de puissance et de longueur d’onde
appropriées. Les sources de lumiére utilisées sont soladess, soit des diodes laser. La lumiére
est amenée par une fibre optique et distribuée par un diffiggypermet une illumination ho-
mogeéne du site a traiter. Cette énergie lumineuse va peaietiéclenchement d’'une cascade de
réactions de photo-oxydation entre I'agent photosernsidrit, les substrats cellulaires (réactions de
type 1 etll), et 'oxygene environnant pour produire desa&ss réactives de I'oxygéne. Parmi elles,
I'oxygéne singulet est généralement considérée commelé&spece majoritaire pour une grande
partie des agents photosensibilisants. Selon la straaélgigtée, elle est censée détruire les cellules
cancéreuses (approche directe) ou les néo-vaisseauwsdlirfeentent en nutriment (approche in-
directe). Les réactions photochimiques induites padhiination de la tumeur aprés incorporation
du photosensibilisateur sont généralement décrites sptaiménergétique par un diagramme de
Jablonski représenté a la figure 7.3. La premiere étapeatstdiption (A) d’'un photon, émis a
une longueur d’'onde)\(y ), par une molécule du photosensibilisant a I'état baSgl Cétat singu-

let excité ;) du photosensibilisant est a courte durée de vie et il epistgieurs possibilités de
retour & un état basal. Le plus souvent, ce surplus d’énesggieonverti en énergie cinétique (vi-
brations moléculaires) communiquée aux molécules ermantes. Ce mode de conversion interne
de I'énergie est noté (Cl) dans le diagramme. Le PS activéa&ie aussi son énergie soit (1) par
émission d’un photon de moindre énergie (fluorescence oi)(%) par conversion inter-systeme
(CIS) en passant a un état d’énergie triplg (L'agent photosensibilisant & I'état triplet peut alors
se désactiver par phosphorescence (P). L'état triplet auaam d’énergie plus bas que celui de
I'état singulet excité mais sa durée de vie est plus longgegiement> 500 ns pour la plupart
des photosensibilisants). Cette caractéristique augnemirobabilité de transfert d’énergie (TE)
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vers d’autres molécules comme I'oxygéne. Dans ce cas, uliial production d’oxygene singu-
let (réactions de type Il) ou de radicaux libres (réactioagygpe 1) qui finalement aboutissent a
des substances puissamment oxydantes (I'ion superoxydempgeroxyde d’hydrogéne, le radical
hydroxyle), agents impliqué dans la destruction celleldime présentation plus détaillée des réac-
tions de types | et Il est disponible dans [Tirand, 2007]. Dea projet, les réactions de type | sont
considérées comme minoritaires par rapport aux réactienge Il et ne seront donc pas prises en
compte dans la modélisation. L'oxygene singulet produitt petourner a son état triplet de base
par au moins trois chemins : (1) photoblanchiment du PS (2b)xydation d’'une molécule de
substrat organique de la cellule (OS), ou (3) par luminese@n). Chaque agent photosensibilisant
est caractérisé par sa capacité a produire ces especase®rin]’'oxygene singulet en particulier.
Cette capacité est mesurée par deux macroparametres -ffieiene d extinction molaires (ou
coefficient d’absorptivité) de I'agent photosensibilisahle rendement quantique de production
en oxygéne singulek.,. Ce dernier est le produit de deux autres rendements quastide ren-
dement quantique de la phase de conversion intersysténtatariget®.;s a la longueur d’'onde
d’excitation considérée, et le rendement quantique dedagle transfert d’énergier [Braun

et Oliveros, 1990, Tirand, 2007]. Tous ces parametres satuellement mesurés séparément a
partir de techniques et d’appareils différents. La mesureagfficient d’extinction molaire se fait
généralement par absorptiométrie (loi de Beer-Lambéyt)s est généralement mesurévitro

par photolyse éclair (ou photolyse flash). Les résultats dsunein vitro sont généralement trés
dépendants du milieu (méthanol, éthanol ou plus rareméutico salée physiologique) dans le-
quel est placé I'agent photosensibilisant. Selon BrauadBret Oliveros, 1990], la différence de
I'état d’agrégation du PS dans ces milieux expliqgue cest&ck mesured est généralement
déterminé a partir des mesures dg;s et ded.,. Ce dernier est soit mesuré directement par
des techniques de mesure de luminescence soit indirect@aespectroscopie de luminescence
résolue en temps.

7.3.2.1 Probléme d’identification

L'ensemble des réactions impliquées dans ce processusaler@éction est représenté a la fi-
gure 7.4 par un réseau des chemins réactionnels. Commeépméalablement, seules les réac-
tions de type Il ont été considérées. Une liste de ces rémotist établie au tableau 7.2. Dans cette
liste, le parameétres, dépend explicitement de paramétres photophysiques comupuefficient
d’extinction molaires [Fosteret al,, 1991, Henninget al,, 1995, Dysart et Patterson, 2005].

Type de réaction Réaction photochimique Vitesse
Absorption (A) So+h-vy— S ka(e) Iy,
Conversion Interne (ClI) Sy “ So kor - [S1]
Fuorescence (F) S1 — So + hvp kr - [S1]
Conversion Intersysteme (CIS) S Iy T kors - [S1]
Phosphorescence (P) Ty — So + hvp kp - [11]
Transfert d'énergie (T) Ty +3 Oy — Sy +' Oy kr - [Th] - [*O,]
Photoblanchiment (Pb) 10y + Sy =3 Og + P (O) | kpy - [*O3] - [So]
Oxydation (OS) 'Oy 4+ M =3 Oy + M (0) | kos - ['Os] - [M]
Luminescence (L) 10y =2 Oy + h - vy, kr - [1O]

TAB. 7.2 — Photoréactions de la PDT
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FIG. 7.2 — Modeldn vitro a deux compartiments linéaires de I'incorporation intHatsire du PS
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FIG. 7.3 — Diagramme de Jablonski des photoréactions en PDT
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Le tableau 7.3 présente 'ensemble des variables implgqdéas ces réactions avec leur défini-
tion, leur unité et leur désignation en termes de variabktai] d’entrée et de sortie. Les symboles
u, p, x,y désignent respectivement les variables d’entrée, derpattan, d'état et de sortie. La
dose de lumiére ou plus exactement le signal d’éclairenmergétique (taux de fluence regue par
la zone a traiter) ainsi que la vitesse d’incorporation dulsBi& considérées comme étant les va-
riables manipulables (entrées) du systeme. Apres liatkrde temps drogue-lumiére, on suppose
que la quantité intracellulaire de PS est relativementteos durant un laps de temps court (moins
d’une heure), d’ou une vitesse d’incorporation intradalhe supposée nulle,, = 0. L'autre va-
riable incidente sur la production d’'oxygeéne singulet estux d’apport en oxygéne de la tumeur.
Cette derniere peut étre mesurée mais peut difficilemeatnétdifiée en condition d’expérience
in vivo. Pour cette raison nous préférons la considérer comme urabhade perturbationy;.
Aucune des variables d’état, en particulier la concemtnagh oxygene singulet, n’est directement
mesurable. La seule variable de mesure disponible estitgite de fluorescence, grandeur propor-
tionnelle ar;, la concentration intracellulaire du PS a I'état basal.

Symbole Symbole | Description Unités
automatique | biologique
w1 s Signal d'irradiance W - em™2
U Vp Vitesse d'incorporation de nouvelles molécules de|P3/ - s~!
D1 Vo, Vitesse d'incorporation des molécules d’'oxygéne | M -s~!
x1 [So] PS intraC. a I'état singulet repos M
x2 [S1] PS intraC. a I'état singulet excité M
x3 [T1] PSintraC. a I'état triplet excité M
74 [20,] Oxygeéne a I'état triplet (repos) M
x5 (1O, ] Oxygeéne a I'état singulet M
x6 [M] Molécules de substrat organique M
7 Dy, Dose en oxygéne singulet M -s
[P (O)] | Photoproduit du PS M
Y1 Ir(Ag) Intensité de fluorescence du PS U.A.
a la longueur d’'onde d’émissioxg

TAaB. 7.3 — Notations des variables

En regroupant 'ensemble des équations différentiellesieint les cinétiques chimiques des ré-
actions, on obtient un modéle d’état d’ordre sept, quaginatet bilinéaire, décrit comme suit,

(&1 =Fka-u —ug+ (kor +kp) - zo + kp - 23+ kr - 23 - 24 — kppy - 21 - T

o =wug — (kcr + kr + kcrs) - x2
23 =kers-vo—kp-x3—Fkr-x3-74
Ty =p1—kr-x3-24+kpy-v5-71+kos x5 26+ kr - 5

5 =kr-x3- w4 —kpp-x5- 11— kos - x5 - w6 — kL - T3 (7.3)
g = —kos - T5 " T

x7 =kp-xs

© =0

L Y1 =T
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avec®” = (ka kcr kp kcrs kp kr kpy kos ki ¢ ). Une analyse bibliographique

des travaux sur les agents photosensibilisants utilise®dnpermet d’obtenir un encadrement sur

les valeurs possibles de la plupart de ces parameétres.

Les rendements quantiques évoqués précédemment dépexypl@itement des parameétres (constantes

de réaction) du modeéle contenus dans le vec®UENn conséquence, connaissantet y;, nous

souhaitons répondre aux questions suivantes :

— peut-on estime® ? (existence et unicité d’'une solution au probléme inverse)

— Sioui, quelle estla meilleure expérience a réaliser fctiei.;) pour estimer le plus précisément
ces parametres ? (conditionnement du probleme)

— Si non, quels parametres peuvent-ils étre estimés? (fédutu modele, sélection des para-
metres a estimer)

Ces questions correspondent a des probléemes courants anadigiue connus sous les noms

d’identifiabilité pratique, de planification d’expériersoet d’estimation de paramétres. Ces aspects

constituent les objectifs de thése de Simona Dobre, déleatéetobre 2006.

7.3.2.2 Difficultés du probléme

Les principales difficultés du probleme d’estimation despeetres photophysiques du modeéle de

photoréaction sont les suivantes :

— le modeéle est non linéaire, plus précisément quadratitjpidirecaire ;

— une large incertitude sur les valeurs initiales des patr@sed’ou un probléme d’identifiabilité
pratique global a résoudre ;

— une seule variable mesurég pour sept variables d’état ;

— des contraintes sur la forme du signal d’entrée ;

— I’échantillonnage irrégulier des mesures (pas de mesigsilfie pendant les phases d’illumina-
tion) ;

— une valeur minimale de la période d’échantillonnage e environ s.

7.3.2.3 Premiers résultats, perspectives et enjeux

Nos premiers résultats sur l'identifiabilité théorique eitigue du modéle de photoréaction de la
PDT ont été présentés lors de la conférence internatioB&E ksur I'lngénierie en Médecine et
Biologie organisée a Lyon en 2007 [Dobee al,, 2007]. Les expériences réalisées avec le ma-
tériel du laboratoire (laser Argon couplé a un colorant +cgpduorimetre fibré) montrent qu'il
est possible d’estimer tous les paramétres mais avec updage incertitude. Les principales
perspectives de ce travail concernent le choix optimal gnadid’entrée (I'irradiance) et la réali-
sation d’'une nouvelle plate-forme expérimentale afin dhaegter la quantité d’information issue
des données expérimentales. Le principal enjeu de cetle étt I'estimation de I'ensemble des
paramétres d’efficacité photodynamique en une seule étapeuwade trois au minimum par une
approche classique. L'intérét potentiel est donc un gajnificatif en temps et en co(t. Cette ap-
proche fondée sur un modéle dynamique a aussi pour avaniaggpgal de pouvoir étre appliquée
directement sur des donnéesvivo alors que les techniques actuelles de mesure des rendements
quantiques sont limitées au cadrevitro. L'autre enjeu de ce modele concerne I'estimation de
la dose d’oxygene singulet produite pendant le traitentectnique que I'on pourrait intituler
dosimétrie implicite dynamigugour la situer par rapport aux approches de dosimétrie aitgpli
actuellement étudiées. Cela concerne aussi le rétroé@terte la lumiére dans le but de produire
une dose prescrite d’'oxygene singulet. L'idée est de rsaitta concentration d’oxygéne singulet
pour mieux contréler la reproductibilité des réponsesapéutiques de la PDT. Il s’agit cette fois
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du développement d’observateurs et de loi de commandegagglia la PDT, voir section 7.3.4.
La plate-forme expérimentale en cours de développememtgservir a ces deux objectifs.

7.3.3 Modélisation de la croissance tumorale apres traiteent PDT

La formation d’especes réactives de I'oxygéne comme l'@xygsingulet cause des dommages
directs (cellules tumorales) et indirects (vascularsagt recrutement des effecteurs immunolo-
giques) a l'origine de la régression tumorale. Une tumeut pge vue comme un systéme dyna-
mique dont la variable d’entrégt) correspond a la gravité des dommages causés suite a la phase
de photoréaction de la PDT. La variable de sortie peut étnehebre de cellules cancéreuses au
sein de la tumeur, son volume ou son diametre maygt). On choisira souvent cette derniére
car elle est plus pratique a mesurer en conditiovivo. La croissance de la tumeur est causée par
une fraction de ses cellules en phase de prolifération€ayellulaire). Modéliser le changement
de cette croissance apreés traitement revient donc a casactée phénomene dynamique de pro-
lifération d’une population de cellules. Je présente @stfamilles de modéle, les deux premiéres
sont d’ordre macroscopique. Elles peuvent étre utilisées ptablir des prédictions apres traite-
ment. La derniere famille propose une modélisation plusdenk tumeur, a I'échelle de la cellule.
L'intérét d'un tel modele concerne la compréhension desipim&nes internes a la tumeur comme
les diffusions du PS, de la lumiére et de I'oxygéne.

7.3.3.1 Les modeles démographiques

Une tumeur est une population de cellules cancéreusesaldghbmique peut étre décrite par le
systéme d’équation suivant :

ya(t) = g(x(t)) (7.4)

x(t) = xo + xp(t) — T (1) (7.5)
ialt) = f(2(t)) (7.6)
G (t) = fin(x(2), u(t)) (7.7)
z,(0)=0 et z,(0)=0 (7.8)

ou = désigne le nombre total de cellules (effectif de la tumeuy)le nombre de cellules nais-
santesy,, le nombre de cellules mourantesigt= z(0) le nombre de cellules initiales (effectif
du greffon).g(-) est une fonction géomeétrique établissant le rapport eatreibre de cellules
et le diamétre de la tumeuf,(-), f..(-) sont deux fonctions inspirées des modéles de croissance
de population en biologie [Walter et Lamprecht, 1978, Theampet Brown, 1987, Istas, 2000].
Un des modeles démographiques les plus connus est protatilearmodéle de croissance ex-
ponentielle ou modeéle malthusfeftstas, 2000], ou reproduction et mortalité sont suppogées
proportionnelles a I'effectif total. Ce modele est prolesthént le plus naif et plusieurs contribu-
tions ont proposé d’introduire des termes correctifs. I&ten particulier le modele logistique de
Verhulst-Pearl-Reed [Rashevsky, 1945, Rashevsky, 1948], le moééBompertz (ou loi de mor-
talité de Gompertz-Makeham), les modéles a taux de craiesaon linéaire [Goeét al,, 1971],

4Thomas Maltus (1766-1834), prédit différentes catastesgfamine, épidémie, etc.) car, selon lui, la croissance
de I'espéce humaine était proportionnelle tandis que lssance des ressources, notamment alimentaires, n'égait g

polynomiale.
SPierre Verhulst, (1804-1849), eut I'idée que la croissatiuae population devait étre limitée ; il en déduisit son

équation, dite aussi logistique. En se basant sur cettdiéguihprédit que la population belge ne devait pas excéder
9,4 millions d’habitants ; en 1994, cette population étaitl@,1 millions.



7.3 Problématiques scientifiques du projet 67

les modéles thermodynamiques [Salzer, 1957, ThompsonogtrBr1987], le modele de Berta-
lanffy [von Bertalanffy, 1960] ou le modele de Fischer [fiseg 1971]. L'inconvénient majeur
de ces modéles est qu’ils n'ont aucune base biologiqueuplpasent également que la tumeur est
composée d’'un ensemble homogene de cellules cancérddaasdbnc chercher ailleurs d’autres
formes de modele liées a la cancérogenese.

7.3.3.2 Difficultés du probléme d’identification des modékdémographiques

Outre la structure non linéaire (quadratique et bilindades modéles démographiques, la princi-
pale difficulté concernant I'identification de ces modeletd'absence de mesure sur I'entrég).
En effet, la gravité des dommages causés au sein de la turestipas directement mesurable.

7.3.3.3 Les modeéles de population a cycle cellulaire

Phase S :
réplication de I'ADN__

Phase G2 :
croissance, préparation
de la mitose

Phase G1:
croissance, préparation d.
la véplication

Stade GO:
hors du cyele eellulaire

FIG. 7.5 — Les phases du cycle cellulaire

Une autre facon de représenter la cinétiqgue de croissanoe dimeur repose sur la modélisa-
tion du cycle cellulaire d’'une population de cellules caroées. Le modele de Cox-Woodburry-
Myers [Coxet al., 1980] et celui de Burns-Tannock [Burns et Tannock, 19761 frartie de cette
catégorie. D’'une maniére générale, ces modeles constdgrdrexiste au sein d’une tumeur trois
populations différentes. La premiére est la populatiofif@rante, c’est-a-dire I'ensemble des cel-
lules suivant un cycle cellulaiteormal a quatre phases (G1, S, G2 et M), voir figure 7.5. Durant
la phase M, dite mitose du cycle cellulaire, chaque cellnigeadre deux cellules filles. Ce phé-
nomene de reproduction est a I'origine de la prolifératiea dellules et donc de la croissance de

6Le cycle cellulaire des cellules des eucaryotes supérmmprend quatre phases. Durant deux de ces phases,
phase S et phase M, les cellules exécutent les deux évérefordamentaux du cycle : réplication de I'’ADN (phase
S, pour synthése) et partage rigoureusement égal des choomas entre les 2 cellules filles (phase M, pour mitose).
Les deux autres phases du cycle, G1 et G2, représententtdraliles (Gap) : au cours de la phase G1, la cellule
effectue sa croissance, intégre les signaux mitogenes tundagenes et se prépare pour effectuer correctement
la phases S; au cours de la phase G2, la cellule se prépardappliase M. Dans un cycle, les quatre phases se
succédent dans un ordre immuable : G1, S, G2 et M. Les tromipres phases (G1, S, G2) constituent I'interphase,
durant laquelle le noyau de la cellule est limité par une kpgEe nucléaire, alors que la mitose (M) est caractérisée
par la disparition de cette enveloppe et par I'apparition cd@omosomes. Ces derniers deviennent alors visibles au
microscope photonique parce gu’ils se compactent. Aprésttzse, les cellules peuvent soit passer en G1, soit entrer
en GO, stade quiescent de non division.
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la tumeur. La seconde population est celle des cellulesdesrement non proliférantes, c’est-
a-dire celles en phase GO du cycle pour laquelle la cellutecsocycle de division et donc de
prolifération. Enfin, la troisi@me population est celle deules mortes (D). La figure 7.6, inspi-
rée de [Chuang et Lloyd, 1975], donne la structure de base miadéle de croissance tumorale
fondé sur un cycle cellulaire. Ce dernier peut étre vu commm@aodeéle a trois compartiments dont
un est lui-méme décomposable en quatre sous-compartinrdgue compartiment contient une
fraction de la population des cellules cancéreuses de lauur@e modele considere que chacune

g1 92 g3 94 g5

G1 S G2 M Go D —>

FIG. 7.6 — Modéle de croissance tumorale fondé sur un cyclelaitu

des cellules issues des cing phases du cycle peut moursa@asu compartiment). On suppo-
sera que I'action d’une thérapie peut avoir des conségsenndoutes les phases. Ces effets sont
ici symbolisés par des fonctions de perte notgea g5. Une certaine proportiop des cellules

du compartiments, peut repartir dans un cycle proliférant (entrée(énpar hypothese). Aprés
division cellulaire, une fractior2(— «) des cellules entre dans le compartiment non prolifé&gnt
alors qu’une autre fraction des cellules poursuit le cycle cellulaire € o < 2) [Thompson et
Brown, 1987]. Le comportement de chaque phase peut étré déitipar des équations différen-
tielles [Gause, 1934, Swan, 1986] soit par des équationsad€avidrick-von Foerster qui prennent
en compte la distribution d’age de la population. Ce type ddéte délivre des informations sur la
période du cycle cellulaire et le temps de transit dans chahase. Ces parameétres peuvent étre
utilisés pour estimer la durée d’un traitement en chimiahi, ou certains agents sont congus
de maniére a détruire les cellules lorsqu’elles se trousans une phase spécifique du cycle. Un
facteur pouvant influencer la période de cycle cellulaitdaslistribution de I'age des individus
dans la population étudiée. En effet, selon I'dge d’unautella période de son cycle change. Une
facon de décrire cette période sur toute une populatiorigterssla modéliser par une variable aléa-
toire suivant une densité de probabilité liée a la distidouties ages des cellules [Harris, 1959].
Dans [Rubinow, 1968], ce n’est pas I'dage mais une variablmdwirité qui est introduite dans le
modéle de croissance d’'une population de cellules canegseu

Comme pour les modéles démographiques précédents, laleadiantrée n'est pas mesurée. En
outre, les nombres de variables d’état et de paramétretusstlpvé. Ce type de modéle est donc
intéressant si on est en capacité de mesurer les varialéted, dans quoi des problémes d’identi-
fiabilité et une incertitude accrue sur les parametres pew@amparaitre.

Une des limites des modeles démographiques et des modeéleteacellulaire est leur nature
macroscopique. lls modélisent la tumeur dans son ensenditepas a I'échelle de la cellule. Un
second inconvénient de ces modéeles est de ne pas prendrenpteda distribution spatiale des
cellules dans la tumeur.
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7.3.3.4 Les modéles multi-échelles

En thérapie photodynamique, la diffusion de la lumierelecgéé I'oxygéne et I'incorporation du
PS dépendent entre autres des caractéristiques spagdeesutneur. La concentration intracellu-
laire de I'agent photosensibilisant ainsi que la dose dadwenrecue ne sont pas les mémes selon
que la cellule se situe en périphérie ou au coeur de la turbegr.premiére facon de traiter cet
aspect spatial est d'utiliser des équations de consernvaseociées a des populations en évolu-
tion dans lI'espace et dans le temps. Ce sont généralemeptjdasons a dérivées partielles de
type réaction-diffusion. Toutefois, une tumeur n’est pasnilieu continu mais plutét une forme
d’'agrégat de cellules. Une alternative consiste a utilisesr modéles multi-agents dans lesquels
chaque cellule de la tumeur est représentée par une erttitéomue appelée agénDans [Drasdo

et Hbhme, 2005, Gallet al., 2006], un modéle multi-agent est proposé pour étudierdessance
spatio-temporelle d’'une population de cellules. Ce mod&e validé sur des données expérimen-
talesin vitro de populations cultivées en monocouche (modéle spatiabR&) sphéroide (modele
spatial 3D). Chaque cellule est représentée par un agebieloomportement est décrit par un
modéle biophysique doté d’un nombre restreint de parasétwenme le module de Young, la
constante de Poisson, la période de cycle cellulaire (telmpoublement), la mobilité cellulaire et
les coefficients d’adhésion cellule-cellule et cellulbstuat. Ces parametres peuvent étre mesurés
expérimentalement. Le modele multi-agent ainsi conspigrénet d’étudier comment certains phé-
nomenes microscopiques a I'échelle d’'une cellule, comndepdétion en glucose ou en oxygene,
affectent les propriétés macroscopiques comme la craiesde la tumeur [Drasdo et HOhme,
2005]. Une limite de ces modéles concerne leur taille mabdmaes modéles multi-agents ac-
tuels permettent de traiter jusqu’a envirti¥ cellules. Ces modéles constituent une extension des
représentations modulaires présentées dans le chapgtrédant. Nous travaillons actuellement
avec I'équipe de D. Drasdo (projet INRIA BANG) et |. Vignoriethontel a I'élaboration d’un
projet de collaboration entre les deux équipes sur ce degeir permettre de mieux comprendre
les effets intra-tumoraux de la PDT, les modeles actuelgedbétre adaptés pour décrire la diffu-
sion du photosensibilisant, de 'oxygene et de la lumiéreeain de la tumeur. Cette approche de
modélisation de la PDT a une finalité plus cognitive que théusique.

7.3.4 Problemes de commande

L'une des axes de prospective de ce projet consiste a fortaideestion de la maitrise de la repro-
ductibilité des réponses et de I'efficacité thérapeutigréadPDT en tant que problémes de com-
mande de systémes dynamiques. Cette idée n’est pas noellele déja été appliquée en chimio-
thérapie [Murray, 1990, Swan, 1990, Martin et Teo, 1994jefiset Panetta, 2000],
[Coldman et Murray, 2000, Matveev et Savkin, 2000, Swidrral., 2003, de Pillis et Raduns-
kaya, 2003], [Castiglione et Piccoli, 2007, de Pilisal,, 2007, Duaet al, 2008] et en radiothé-
rapie [Arcangeliet al, 2002, Papiez, 2003, Tenet al, 2007, Yanet al, 2007]. Dans le cas de
la PDT, aucun développement sur ce théme n’a été réalis@'upggsent. Dans les paragraphes
suivants, je tente d’établir une analogie entre les prancxpmodes d’application de la PDT et les
stratégies de commande équivalentes. Ce travail a pouwipainntérét d’examiner la PDT sous

"La programmation orientée agent a été proposée par YoaaBheh 1993 comme un nouveau paradigme de pro-
grammation, que I'on peut voir comme une spécialisatioragedgrammation orientée objets. Comme pour un objet,
un agent permet de représenter directement les indivieluss tomportements, leurs actions dans I'environnement et
leurs interactions. Toutefois, un objet n'est pas autonadnesécute un ordre qu'il recoit et ses interactions avet so
environnement sont rigides. En revanche, un agent est uité antonome, il peut décider de son comportement en
fonction de son état et de son environnemeiatson propre chemin d’exécution.
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un nouvel angle de vue et permettre de formuler de nouvedesppctives de développement de
cette thérapie.

7.3.4.1 La dosimétrie explicite est une stratégie de commede en boucle ouverte

[Fi](t) [PO2](t)

PDT + Tumeur
N Modele
DIO2 (t) Pra (t) D: (t) d(t)
— | Empirique PDT I etll = PDT Ill
Eq.(7.1)

FIG. 7.7 — Commande en boucle ouverte de la Dosimétrie Explicite

La dosimétrie explicite, telle qu’elle a été définie préddaient dans ce chapitre, peut étre inter-
prétée en automatique comme une stratégie de commande@a baverte, voir figure 7.7. De ce
fait, cette stratégie ne tient pas compte des variations lgstiemps et dans I'espace des concentra-
tions en oxygeéne et en photosensibilisant au sein de la tudoeant le traitement. Elle ne tient pas
compte non plus de la variation de certains parametres cdmouefficient de rétro-diffusion du
tissu due a son inflammation pendant l'illumination. En eutrertaines variables de perturbation
comme le seuil |étal d’'accumulation des dégats intracahes peuvent facilement varier selon le
patient, le type et le stade du cancer. Au bout du comptegditrdonc pas étonnant d’observer une
grande variabilité des réponses au traitement selon lenpat

7.3.4.2 Lathérapie photodynamique a illumination fracticnnée

Pour améliorer I'efficacité thérapeutique de la PDT en modgdiate, il a été proposé de frac-
tionner la dose de lumiéere en impulsions plus courtes sépatén intervalle de temps d’obscu-
rité (dark interval) Cette approche a pour avantage de permettre la ré-oxygeém la tumeur
pour une meilleur efficacité photodynamique [Messmanal, 1995, Milleret al, 1998, Lang-
mack et al,, 2001b, Guilleminet al., 2001, de Bruijnet al,, 2006]. Elle peut étre composée de
deux périodes d’illumination [van den Boogettal,, 2000, Curnowet al., 2000], [Togashet al,,
2006, de Bruijret al,, 2006] et plus [Kaye et Hill, 1999]. Mais dans la plupart das,d’amplitude
des impulsions (irradiance) et leur durée sont fix@esiori. On peut imaginer une adaptation de
ces deux parametres en fonction d’'une grandeur mesurafaletéasant les dommages subis par
la tumeur, a I'image de ce qui est proposé dans les dosirmé@tnigicites et directes. Sur le plan
de l'automatique, la PDT fractionnée ne modifie pas la gratde la dosimétrie explicite, celle
d’une structure en boucle ouverte. Seul le signal de commahdnge, il s’agit désormais d’'une
commande a modulation de largeur et/ou d’amplitude d’irsipnls de lumiere.

7.3.4.3 La dosimétrie implicite est une stratégie de commale par retour d’état

La dosimétrie implicite est décrite a la figure 7.8 comme ur@ution de la dosimétrie explicite,
approche équivalente en automatique a une stratégie de @otenpar retour d'état avec obser-
vateur. Ce dernier a pour réle d’estimer une dose d’oxygerguket (D,02) produite durant le



7.3 Problématiques scientifiques du projet 71

[Pi](®) [F02](t)
PDT + Tumeur
. Régulateur
Dio, eau(t) D10a(t) d(t)
— Oxygene PDT letll PDT I
Singulet
Ir(A\g)
Dioa(t)
Observateur

FIG. 7.8 — Commande par retour d’état de la Dosimétrie Implicite

traitement alors que le correcteur d’état a pour objectifétpiler cette dose par rapport a une
référence préalablement prescrite, en agissant sur lalsigmadiance () ,) de la source de lu-
miere. Le développement d’une telle solution et sa mise phcgpionin vitro etin vivo est un des
sujets en perspective de l'identification du modéle d’étdidpohase de photoréaction présentée en
section 7.3.2. Toutefois, il est clair que les difficultésnetertitudes sont nombreuses. Mettre en
place une telle stratégie consiste a traiter en ligne letepd@Emission de fluorescence pour isoler
la composante du PS contenant I'information sur sa coratimtret & estimer par un observateur
d’état la dose d’espéces réactives de 'oxygéene commedeng singulet. Encore faut-il disposer
d’'une estimation précise des parametres du modele. En dutste a prouver I'observabilité de
la dose d’oxygéene singulet produite. Rappelons que le neagiinon linéaire et qu’il posseéde sept
variables d’état mais une seule variable de sortie, ce quptique I'étude d’observabilité. Enfin,
I'information issue du spectrofluorimétre fibré n’est quedi, c’est-a-dire une concentration en
un point donné de la tumeur. Cette concentration est prebadit différente en un autre point de
la surface ou en profondeur. En conclusion, cette strgtégi@iqu’intéressante en théorie, reste
difficile & mettre en oeuvre pour un résultat tres incertain.

7.3.4.4 La dosimétrie directe est une stratégie de commangear retour de sortie

Plusieurs travaux récents [Nied¥eal,, 2002, Niedreet al, 2003, Niedreet al., 2005] ont montré les
premiers résultais vivod'une dosimétrie directe. Cette approche reste encoreildifii mettre en
oeuvre en pratique mais elle constitue probablement ungiaolprometteuse pour la PDT. Sur le
plan de I'automatique, cette approche permettrait d’@aeni’observateur d’état de la dosimétrie
implicite pour mettre en place une simple commande par relesortie. Une telle solution serait
plus facile & mettre en oeuvre que la précédente méme sieellésout pas le caractére local de
I'information mesurée.
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FIG. 7.9 — Commande par retour de sortie de la Dosimétrie Directe

7.4 Ressources

7.4.1 Plateforme expérimentale

Une nouvelle plate-forme d’expériences, dédiée a la meakdhn expérimentale et a la commande
de la PDT, est en cours de développement. Cette plate-foenaeégjuipée d’'un actionneur de
type diode laser dont le signal d’irradiance est modulahlaraplitude et en durée. Le dispositif
sera eégalement doté d’un spectrofluorimetre fibré pour laire@s vivo de la concentration intra-
tumorale de photosensibilisant. La mesure du diamétre tleriaur sera effectuée manuellement.
La mise en service de cet outil est prévu en 2008 pour desiengrdationsn vitro etin vivo.

7.4.2 Partenaires universitaires

L'ensemble de ce projet repose sur un réseau de compétdadispiplinaires et inter-laboratoire.
Les principaux chercheurs impliqués dans ce projet somisélans le tableau 7.4.

Chercheur Grade Laboratoire

Muriel BARBERI-HEYOB HDR CRAN UMR 7039

Thierry BASTOGNE MCU CRAN UMR 7039

Jacques [DELON IRINSERM CAV-IMAC, Nancy

Céline ROCHOT CR DCPR UMR 7630, Nancy
Raphaél 8HNEIDER PU DCPR UMR 7630, Nancy
Sophie MEZIERESWANTS MCU IECN UMR 7502, Nancy
Nacim RAMDANI MDU LIRMM UMR 5506, Montpellier
Pierre \ALLOIS PU IECN UMR 7502, Nancy

TAB. 7.4 — Partenaires scientifiques du projet MEXICO-PDT
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7.4.3 Partenaires économiques

Le troisieme volet de ressource concerne les moyens firantie financement de ce projet est
supporté par plusieurs organismes locaux et régionaux.

— CRAN, ACI, 3,5keuros + IRIS 5keuros;

— UHP, PPF IAEM : 17keuros;

UHP, BQR : 17keuros;

Région Lorraine : 10keuros.

7.4.4 Interactions locales, nationales et internationate

Ce projet de recherche s’'insere dans une proposition detpghdRIA intitulé BIGS (Blology,
Genetics and Statistics), déposée en janvier 2008 et poareamy Tindel (Professeur) a I'lns-
titut Elie Cartan de Nancy. En outre, au plan national, kaitf de construire des liens avec des
partenaires de recherche CNRS, INRIA et INSERM concernésapliologie systémique. J'ai
récemment participé a un séminaire du groupe de travail ANRISERM ou a été présenté une
pré-projet intituléTISSIM : Tlssue-organization Simulation in systems bipfog Medical appli-
cations. When physics-based models meet data driven mddels lequel figure la modélisation
expérimentale de la PDT. Au plan international, nous aveopqsé avec Béatrice Larochéor-
ganisation d’une session invitée intitulée dans le cadria d&™° IEEE Mediterranean Confe-
rence on Control and Automation, organisée a Ajaccio en20i08. L'objectif de cette session
est de rassembler les spécialistes en rétro-ingénierierenande des systémes biologiques et
biomédicaux pour présenter leurs derniers développersaritsmatiére.

7.4.5 Planning prévisionnel
Le planning prévisionnel du projet est présenté a la figut8.1l se décompose en quatre actions,

trois dédiées a la modélisation expérimentale et une derfo@dée sur l'identification et la com-
mande du systeme PDT. Les zones hachurées correspondeamttauns de Recherche en cours.

action

Commande PDT

Modélisation PDT-III

Modélisation PDT-II

Modélisation PDT-I temps

2008 2009 2010 2011 2012 2013

FIG. 7.10 — Planning du projet de Recherche PDT

8Laboratoire des Signaux et Systémes, Supélec, 3, rue Talig, 91190 Gif-sur-Yvette, FRANCE
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7.5 Conclusion

Le projet de Recherche présenté dans ce chapitre reposa grojéction des problemes biolo-
giques de la thérapie photodynamique dans le domaine deffatique. Il s'inscrit dans le cadre
de I'Ingénierie de la Biologie Systémique. Méme si le carsetappliqué de ce projet est claire-
ment affiché, mon expérience dans ce secteur de la Rechel@lkemfirmé a plusieurs reprises que
les études de cas pouvaient aussi faire remonter des prafidgies d’ordre méthodologique. Les
problémes scientifiques posés balayent une large plagau®tatique : planification optimale
d’expériences, choix de structures de modéeles, identif@lpratique, estimation des paramétres
et conception de loi de commande. La pertinence des quediiologiques soulevées est réelle et
les moyens d’y répondre sont originaux car a notre connaigsaucune application a la PDT des
théories des systémes et de la commande n’a été menée jps§sé&nt. Les différents modéles
et architectures de commande proposées sont autant deg@rsp nouvelles que nous souhai-
tons explorer pour contribuer au développement de la tieem@mtodynamique. Ce projet a recu
le soutien financier du CRAN, de I'Université Henri Poincatéde la région Lorraine pour la
construction d’'une plateforme expérimentale destinéesapgrience vitro etin vivo associées

a ce projet. Ce dernier s’appuie sur un réseau de ressowmesites et scientifiques réparties sur
plusieurs laboratoires.



Chapitre 8
Conclusion

Savoir pour prévoir, afin de pouvdir

Au terme de 14 années de Recherche et d’Enseignement, ldisatid@, au sens large du terme,
reste, quelque soit son objectif, ma principale motivaébge retrouve naturellement au coeur de
mon projet de Recherche.

Aprés ma thése portant sur I'identification des systemesires multivariés et une période de
prise de fonction, mes activités de Recherche se sont éasners la modélisation expérimentale
des systéemes dynamiques interconnectés et leurs apmlisan ingénierie des systémes biolo-
giques. J'entends par modélisation expérimentale le dppeiment et I'application de méthodes
visant a déterminer un modele mathématique a partir de @smmémeériques observées ou issues
d’expériences menées sur le systéme a étudier et des ceamzgs disponibles sur celui-ci en
dehors de ces mesures.

Ce type d’approche est généralement pluridisciplinaimgggrant expérimentation, métrologie,
théories des systémes et de leur commande, statistiquesjsagtion et traitement de l'informa-
tion. A cela on peut ajouter des éléments de base de la Pleystjumie ou Biologie selon le
domaine d’application de I'étude. Cette ouverture discgite est, & mon avis, un des attraits de
cette discipline. C’est en tout cas une des raisons qui npomssé a choisir ce theme de recherche.
Mes contributions dans ce domaine concernent d’une padgveloppement et I'application de
méthodes de modélisation expérimentale et d’autre pavylarisation scientifique a propos de
certains éléments constitutifs de ces approches. Uneepetimes travaux sur la représentation
modulaire des systémes interconnectés fondée sur le garadibjet et sur la classification des
définitions de I'identifiabilité peut étre rangée dans cesteg,.

Le projet scientifique que je propose traite du développerede l'utilisation de méthodes de
modélisation expérimentale en biologie et plus précisémeancérologie. J'ai souhaité élaborer
un projet a 'image de ma vision de la Recherche, réunisdantdjsciplinarité, intégration des
connaissances, et progres dans un tout fondé sur un cbtecscientifiques. Il est constitué de
deux axes principaux. Le premier concerne la modélisatoltadhérapie photodynamique pour
I'aide au développement de nouveaux agents photosensaitiidi et la maitrise de la reproductibilité
des réponses thérapeutiques. Le second point, plus réatd,de la reconstruction de réseaux
métaboliques pour l'aide a la compréhension des cascad&ardamission intracellulaire dans

1Auguste Compte, Isidore Marie Auguste Frangois Xavier @ode son nom complet, né le 19 janvier 1798
a Montpellier, mort le 5 septembre 1857 a Paris était un pbpbe positiviste francais. Il est souvent considéré
en France comme le fondateur de la sociologie, terme qileredra de Sieyés. Il s’appuie sur les sciences dites
"positives”, aujourd’hui appelées "exactes" ou "durestynméfinir des lois d’organisation sociale.
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le cadre du développement des thérapies ciblées. Meslmatiins dans ces deux axes reposent
sur l'utilisation de modeéles paramétriques pour tenter atacatériser plus précisément certains
phénomeénes biologiques. Mais ces modéles ne constitugangefinalité. lls doivent servir d'une
part, a discriminer des facteurs, prédire et optimiserdgsmses aux traitements, et d’autre part, a
réduire les temps d’étude, le nombre d’expériences et paséruent le colt expérimental. Il y a
un dénominateur commun a tous ces points : la planificatipgraxentale.

Les plans d’expériences dittassiquegBenoistet al,, 1994] sont des approches statistiques es-
sentiellement utilisées dans des études de criblage daufaadu d’optimisation sur des procédés
expérimentaux ou industriels. Une des principales apjpdicaen PDT serait la détermination em-
pirique d’'une dosimétrie optimale. Mais l'utilisation dpkans d’expériences n’est possible que
si I'on dispose d’'une réponse quantitative du phénomeraiéétues parameétres des modéles dy-
namiques que nous avons identifiés dans [Bastejrad., 2007b, Bastognet al, 2008, Dobre

et al, 2008] sont une fagon de caractériser quantitativememtiases d’'incorporation et de pho-
toréaction en PDT. Ces parameétres sont d’autant plus gs&nés qu'ils sont intelligibles au plan
biologique. Pour améliorer la précision des paramétremést le choix des signaux d’excitation
est un point crucial [Pronzato, 2008]. La planification ople des expériences en identification
des systemes est en partie une extension des plans d’ex@Esielassiques au cas des systéemes
dynamiques. Enfin, les modeles utilisés peuvent étre néilies (vis-a-vis des variables et des
parametres), dotés d’'un grand nombre de paramétre)) et avoir un nhombre de variables de
mesure trés inférieur a celui des variables d’état (en mailes difficultés techniques d’accés aux
grandeurs biologiques concernées). Une facon d’étudrtaines propriétés du modele, comme
son identifiabilité, mais aussi d’estimer l'incertitude $&s parametres estimés consiste a utiliser
des plans d’expériences numeériques [Jourdan, 2002]. Rsurais raisons, la planification expé-
rimentale au sens large est le théme principal que je s@uggtrofondir dans le cadre de ce projet
de modélisation expérimentale des systémes biologiques.

Ma trajectoire de recherche, composée des points marqdantses travaux, est présentée a la
figure 8.1 par une double hélice représentant les questas®ep et les réponses proposeées durant
ces travaux.

Applications des

Paradigme objet et Identifiabilité pratique travaux précédents:
formalisme des diagrammes multi-composants? Représentations Modulaires
comportemental

+ Identifiabilité pratique
Une approche  + Données peu informatives
bayésienne

de Willems
Quel type
de modéle des
systéemes interconnectés ?

Quelles relations
avec les autres
types de diagrammes ?

Problémes d'identifiabilité
et d'optimisation
en thérapie photodynamique
Diagramme
Multiport

Approche locale
fondée sur la
matrice d'information
de Fisher

Quel paradigme
de modélisation ?

Représentations Quelle
Modulaires représentation
graphique ?

Diagramme unifié
(générique) Identification
a partir de données
peu informatives ?  Problémes de
modélisation
expérimentale
en cancérologie

Plans d'expériences
classiques et numériques

FIG. 8.1 — Trajectoires de recherche (2001-2008)

Enfin, apres avoir défini les questions scientifiques comgilans ce projet, je souhaite conclure
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en abordant 'approche générale que j'ai choisie pour tetiyerépondre. Autrement dit, jaborde
la question :vers quel profil de chercheur3i je devais représenter ce profil, je I'esquisserais
probablement par un spectre de connaissance délibéréangatdlutot que par un spectre étroit
et pointu. Il 'y a aucun jugement de valeur dans mes propasagit seulement d’'un choix.
En effet, je souhaite clairement aborder dans la pratigaieiféérents aspects de la modélisation
expérimentale en partant du choix de I'instrumentation|adplanification des expériences, en
passant par I'inférence statistique conduisant au modstpija I'analyse et 'utilisation du modéle

a des fins d’optimisation thérapeutique ou de commande &&&rsgs biologiques.

Toute idée claire que nous formons diminue notre esclavagegmente notre liberté

2Alain, de son vrai nom Emile-Auguste Chartier (MortagnePaiche, 3 mars 1868 - Le Vésinet, 2 juin 1951,
enterré au cimetiere du Pere-Lachaise) est un philosophengliste et professeur frangais. Sa pensée se caractéris
par un humanisme cartésien fidéle aux réalités concretegfeénd la liberté de I'individu contre la séduction de
la puissance et le citoyen contre le pouvoir. Ses convistjmacifistes le font apparaitre comme le philosophe du
radicalisme.
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Abstract

This article presents a new object-oriented model structure, entitled multiport diagram,
which has been developed to deal with the hybrid nature of batch systems and the heteroge-
neity of knowledge (theoretical and experimental). The object-oriented paradigm of the mul-
tiport diagram is described by the Willem’s behavioral modeling formalism which brings a
reliable and suitable mathematical framework, independent of any programming language.
The proposed modeling procedure is based on object-modeling and system identification tech-
niques. It is made up of five main steps: the hierarchical decomposition of the process into
module classes, the modules modeling, their interconnection into a multiport diagram, its
implementation into a simulation platform and its calibration. An application to a simple
batch system is detailed throughout the paper to illustrate the elaboration of the multiport dia-
gram. Its implementation has been supported by the physical modeling language Modelica®
and its simulation has been performed in the environments Dymola® and Matlab®.
© 2004 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords: Modeling; Simulation; Object-modeling approach; Batch process

1. Introduction

Modeling and simulation are two important disciplines which are common to all
fields of engineering and science. Analysis of physical systems, better understanding
of the process operation, design of new engineering systems, training, prediction of

“Tel.: +33-3-83-68-44-73/40-00; fax: +33-3-83-68-44-62.
E-mail address: thierry.bastogne@cran.uhp-nancy.fr (T. Bastogne).
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doi:10.1016/j.simpat.2004.06.003
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the internal and external behaviors, safety certification, reproduction of failures and
structural analysis for control or maintenance are some of the main reasons which
have encouraged the development of modeling and simulation methods. Since the
advent of cybernetics [30], a large amount of literature on modeling and simulation
of complex systems has been published [3,7,20,32].

Despite all these reasons and advances, the development of a global, transparent
and flexible modeling procedure from the decomposition into basic components to
the simulation is still a challenge, both for industry applications and engineering edu-
cation [16,23]. This need is particularly necessary for modeling batch processes in the
Chemical, Pharmaceutical, Pulp and Paper, and Food and Beverage industries.

One significant problem is the hybrid nature of batch processes which exhibit both
discrete state and continuous state dynamics. Moreover, batch processes are often
large-scale industrial plants composed of multi-domain components. Among the
most popular simulation platforms, the majority are very user friendly but restricted
to specific domains of engineering, e.g. Flowmaster ' devoted to network fluid flow
analysis, Pspice 2 [22] for analog modeling of electrical circuits or Adams * and
Simpack * for modeling of mechanical systems.

Another difficulty is the causal nature of components. Indeed, a physical system is
noncausal by nature [7], but since the definition of the CSSL (Continuous System
Simulation Language) standard in 1967 [26], most of the modeling languages such
as Simulink > [14] are essentially block oriented with input and output variables.
If the causal and noncausal modeling approaches have similar performances regard-
ing simulation result, the noncausal models have the advantage of being modular.
Nevertheless, the problem of causality is more complex than first appears. Indeed,
in particular cases such as control algorithms or communication devices, a causal
architecture is implicitly and naturally imposed. Consequently, an efficient modeling
methodology has to take into account these differences of causality features.

At last, the a priori and theoretical knowledge about the process is never com-
pletely available and the experimental modeling is often required. The combination
of theoretical modeling and identification is the most frequently used approach, sim-
ply due to the fact that it should exhibit the best properties of both procedures [19].
In a classical approach, the system structure is defined through theoretical modeling,
while the values of the parameters are determined by the use of experimental tech-
niques. The mathematical structure is generally defined after multiple variable-sub-
stitutions which transform the equations system into a parsimonious structure in
which physical components of the process do not explicitly appear. Hence, if only
one element changes, it is generally the whole structure which will have to be mod-
ified. This sensitivity of the structure to the slightest change of the process, points out

! http://www.flowmaster.com/

2 http://www.pspice.com/

3 http://www.adams.com/

* http://www.simpack.de/

3 http://www.mathworks.com/products/simulink/
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the impossibility to perpetuate and capitalize on the modeling effort with this usual
modeling approach.

However since 1990, efforts have converged to develop both object-oriented
modeling approaches and hybrid formalisms. The object-oriented paradigm facili-
tates the reuse of all or part of the object-models, and introduces attractive aspects
like modularity and inheritance in the modeling procedure. Some formalisms like
the Bond graphs can be allied with the class of object-oriented models [6]. Hybrid
Petri nets, switched Bond graphs, hybrid automata or mixed logical dynamical
form [5] are some of the new representations proposed to describe the behavior
of hybrid dynamic systems. These formalisms are particularly appropriate for mod-
el based diagnosis, supervision and control applications because they allow stability
and reachability analysis of hybrid systems. At the same time, textual modeling
languages have been designed to deal with hybrid issues, e¢.g. Modelica [11], YAS-
MA [27] or x [13], by mixing differential-algebraic equations and discrete events
[32] despite the variable structure of some hybrid systems. These object-oriented
languages are particularly appropriate for building ‘high-fidelity’ dynamic models
[18], i.e. models for simulation, training or safety certification purposes. In
parallel, multiformalism platforms of simulation have been proposed, e.g. Dy-
mola/Modelica [10], YAHMST/YASMA [27], gPROMS [2], Omola [1] or HyBr-
SiM [21].

All these advances have provided languages and compilers with a consistent sim-
ulation of complex systems. However, one can wonder whether having so many lan-
guages and compilers is not essentially an obstacle. Indeed this heterogeneity of
formalism added to their frequent changes can become a serious drawback for the
capitalization of the modeling efforts [4] particularly in terms of portability. Hence
it would be interesting for the modeling procedure to be initially independent of
any programming language. The behavioral formalism of systems theory proposed
by Willems in 1986 [31] provides a mathematical paradigm for interconnected sys-
tems modeling and could be an answer to this problem.

The first goal of this study is therefore to examine the suitability of the Willem’s
behavioral formalism for the description of the object-oriented paradigm in order to
provide a bridge between them. A second objective is to develop an object-oriented
model structure (multiport diagram) and a modeling procedure that would initially
be independent of any existing modeling language. The last objective is to show that
the implementation effort of the multiport diagram into a modeling language like
Modelica is slight. An application to a simple batch system is detailed throughout
the paper to illustrate the elaboration, implementation, simulation and calibration
of the multiport diagram.

This paper is organized as follows. In Section 2, statements, specifications, mo-
tives and framework of this research design are defined. A simple batch process com-
posed of a mixing unit is also presented and used afterwards as an illustrative
example to point out benefits and limits of the modeling method. In Section 3,
the basic concepts of the object-oriented paradigm are described in the Willem’s
behavioral framework. The semantics of the multiport diagram is detailed in Section
4 and the associated object-modeling procedure is described in Section 5. Its
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implementation is developed in Section 6. The simulation and calibration aspects are
examined in Section 7. Section 8 intends to assess the contributions of the proposed
modeling approach compared to the specifications stated at the beginning. Finally,
benefits, limits and outcomes are summed up in conclusion.

2. Towards an object-oriented modeling approach
2.1. Basic statements and modeling requirements

The following list is not exhaustive but presents some of the main modeling
requirements for training, reproduction failures or simulation purposes:

e User interface: the modeling procedure and the model have to be comprehensive
for all and not only by the experts. Moreover, to deal with the complexity of the
model, levels and details of the hierarchical decomposition have to be described.

e Portability: once written, the model can be used anywhere.

e Multi-disciplinarity: describing every domain of engineering and science.

e Polymorphism: allowing multiple formalisms, such as differential or difference
equations to describe the behavior of components.

e Semi-physical modeling: taking into account identification results (black-box
models) or empirical knowledge in the modeling diagram.

e Hypothesis framework: encapsulating hypothesis of each model in its object class.

e Modularity or flexibility: updating parts of the model according to the process
evolution or the possibility to easily remove an object without changing the rest
of the model.

e Re-usability: capitalizing on the modeling effort by reusing the objects for other
modeling tasks.

Secondly, it will be assumed that the examined process can be decomposed into
components in such a way that each component is completely characterized by the-
oretical laws, empirical equations or by experimental models derived from the col-
lected data.

2.2. Motivating example: a mixing unit

An illustrative example is examined throughout this paper to point out aspects of
the proposed modeling approach. The system, shown in Fig. 1(a), is a batch unit
composed of a mixing tank inspired by a slurry blending tank presented in [§].
The function of this elementary chemical process is to mix two chemical components
denoted A and B. The inflow rates are adjusted by PID controllers via a pump and a
linear valve. The whole process is supervised by a Programmable Logical Controller
(PLC). The control recipe of the batch production is defined by a Petri net shown in
Fig. 1(b) in which four sequential phases are defined. The main problems inherent to
the modeling of such a system are:
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Fig. 1. Mixing unit: (a) process and instrumentation diagram; (b) control recipe.

o The hybrid nature of the process. Elements like the tank or the pump are contin-
uous-state, others like the On—Off valve are discrete-state components. Moreover,
the whole process behaves as a cycle of discrete events.

o The variety of knowledge. Some elements of the process can be described by phys-
ical equations, e.g. the tank, and others by experimental models, e.g. the behavior
of the pump described by a transfer function.

o The hybrid nature of description. Causal and noncausal models are mixed in the
model structure. A valve is a physical system, i.e. noncausal while a PID controller
is a control algorithm, i.e. a causal system.

2.3. Position of the diagram

Object-oriented models of interconnected systems are generally based on a mod-
ular and graphic structure. The one proposed herein is entitled multiport diagram.
Fig. 2 puts it into a general modeling and simulation framework [32]. The multiport
diagram is composed of modules and links which may be described by a reliable
mathematical formalism borrowed from the behavioral approach of the systems the-
ory proposed by Willems [31]. The mathematical syntax of modules and links
may then be implemented into an object-oriented modeling language like Model-
ica. The latter is finally compiled and executed in the simulation platform Dymola
[10].
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Fig. 2. Modeling and simulation framework.

3. Basic concepts of the object-oriented paradigm

In this section, the main concepts of object-orientation are reviewed and inter-
preted in the behavioral framework [24]. Table 1 summarizes some basic notations
used herein. One main specification of the object-modeling paradigm is to gather
data and data processings in the same autonomous structure called object. This
encapsulation process (data and behavior) can be defined by Eq. (1).

O = (Uo, Bo, Po) (1)

where O denotes the object, Ug: the data universum, Bq: its behavior and Py contains
its communication ports or interfaces by which it communicates with its environ-
ment. A major difference between the objects used at the origin in programming
languages and those used for physical systems modeling is that contrary to con-

Table 1

Basic notations
Reference Description
D Set, space
D Object-class

9 Instance
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ventional objects, physical models are associated to a temporal semantics. Conse-
quently, the data universum can be defined by

Uo=Tx 6O xW (2)

where T denotes the time axis, @: the parameter space, W: the variable space and X
the cartesian product. This temporal semantics makes an object analog to the con-
cept of system in cybernetics. According to the behavioral approach of systems
theory, the behavior of an object can be expressed as follows:

Bo=(teT,0€0,wi)eW|4) 3)

fl(tﬂ Q,W) ZfZ(tﬂ Q,W) (4>

where ¢ denotes the time variable, 0: the vector of parameters and w(¢): that of
variables. fi(-), f>(-) express the behavioral equations of the object. But the
principal utility of the encapsulation remains the privatization of the access to the
data. Indeed, the concept of object also makes it possible to legalize and limit
the access of a limited number of variables (known as external). These variables
enable it to communicate with the outside via interfaces or ports of communi-
cation. We will model the external variables of an object by manifest variables
and the internal or local variables by latent variables, by respecting the termi-
nology suggested by Willems. The complete behavior of the object is then defined
by

Bo=(teT,0c0,w()cW,I(t) eL|Eq. (6)) (5)

fl([; H,W, l):f2(taevwv l) (6)

where w(¢) and [(¢) correspond to the vectors of manifest and latent variables
respectively. W is the manifest signal space and L the latent variable space.

3.1. Concepts of class and instance

Objects are organized in classes. A class is a paradigm defining the behavior and
the variables for a particular type of object. Any object designed from this paradigm
is an instance of this class. Instances are the physical representations of objects in the
model. The class—instance relationship is symbolized by =-. For example,
A = o/, o/, means that .o/, and .o/, are two instances of A. As shown in Eq. (7),
the instances and class are identical by their form and their behavior, but their
parameters and variables generally contain different values.

Uit = U =Uy (7)
By =B,y =By (8)

Py =Py =Py )
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3.2. Concept of inheritance

The types of classes result from a stage of system structuring. They are organized
in a specialization-generalization hierarchy. The latter naturally induces superclass/
subclass associations among classes. The behavior of superclasses are inherited by
their subclasses. Given two object-classes: A and B, if A is a super-class of B, noted
B/A, then the complete behavior of B/A is defined by

BB/A :BB XBA (10)

where Bg represents the specific behavior of the free-class B. But the inheritance
process also implies that each class of a hierarchy inherits the data and ports of its
superclasses, which implies that

WB/A:WAXWB (11)

Pg/a = Py X P (12)

4. Semantics of the multiport diagram

In this section, the composition of a multiport diagram, noted A, is described in
the behavioral framework. As shown in Eq. (13), such a diagram is composed of two
object-classes: modules and links.

A={0,L} (13)
0={0,,...,0,} is a set of module instances which compose the diagram and
L={%,...,%,} is a set of link instances which allow the modules to exchange

energy and information with other modules. Each module instance of O is associated
with a component of the system to model, and L describes the interconnection
architecture of the diagram. m and n are the number of modules and links in A.

4.1. Module class

As shown in Fig. 3, the general description of a module object class: O is based on
six attributes.

Identity o
Color

Data universum Uo
Ports of communication Po
Behavior Bo

Fig. 3. General description of a module.
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Its identity is composed of its name relative to the function of the component and
can be completed by an icon which graphically represents the object. Symbolic
representations of the ISO norms (ISO 3511-2:1984 and ISO 3511-3:1984) are
used as standard icons in order to improve the legibility of the model in an indus-
trial framework

Its behavioral model: Bo is defined by Eq. (6). Other formalisms such as transfer
functions, block diagrams, bond graphs, Petri nets, etc. can used to describe the
behavior of the module. 6 is a vector of parameters while w(¢) and /(¢) contain
the manifest and latent variables of the model respectively.

o Its data universum is defined by Ug = (T x ©® x W x L).
o Its communication ports or interfaces by which it communicates with its environ-

ment, Pp is a set of port instances, defined by

Po ={Z0.4} (14)

where Z¢ is the kth port instance of O.

Its color defined, by analogy with the system identification terminology, according

to the a priori knowledge about the object, i.e.:

o white box if the theoretical laws or physical equations and the parameters values
of parameters are known or considered to be satisfactory,

o grey box if there only exists partial knowledge of the object, i.e. values of some
parameters or the mathematical structure of physical equations,

o black box if no a priori knowledge about the object is available.

Its hypothesis stated in the formulation of Bo.

4.2. Port class

A port is a terminal of communication attached to an object. Two main classes of

ports are considered: the power ports and the information ports which allow objects
to exchange energy and information flows respectively. The class of power ports is
divided into physical (Pp) and thermodynamical (Pt) ports while the class of infor-
mation ports is divided into signal (Ps) and data (Pp) ports. Types of ports are listed
in Table 2 and their icons are shown in Fig. 4.

Physical ports. As shown in Fig. 4, Pp1, P < Pp are symbolized by a
black circle. The state of a physical port is defined by a couple of across/through

Table 2

Types of ports
Type of port: P Notation Variables Signal space: Up
Physical port Pp (across x through) R?
Thermodynamical port Pr (across x across x through x through) ~ R*
Signal port Ps_,Ps. oriented signal R

Data port Pp signal R
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Fig. 4. Types of links and ports.

variables: Pp = (a(¢), ¢(¢)). The power P(¢) associated with a physical port is gi-
ven by P(t) = a(t) - ¢(¢). By convention, the positive flow of through variables is
oriented into the module. This convention is used to establish the power balance
equation in each module.

o Thermodynamical ports. P31, Pes < Pt are symbolized by a black square. The
state of a thermodynamical port is defined by a triplet of physical variables—two
across variables: pressure and temperature, and two through variables: volume
flow rate and heat flow rate.

o Signal ports. P61 < Psy, Pes, < Pg_ are causal interfaces by which objects ex-
change input and output signals: Ps, = (u(¢)) or Ps_ = (y(¢)) symbolized by a
black and a white arrow respectively.

o Data ports. P71, Pes1 <= Pp are noncausal interfaces by which objects exchange
data. The flow causality is not pre-established. These ports are symbolized by a
black and white diamond.

Note that this proposition of interfaces (information and power ports) is not a
limited description and can be extended by personal ports developed by the user.
However, as suggested in [7], modelers are advised not to define the ports of their
models arbitrarily, but to restrain themselves, and only use proven connection mech-
anisms.

4.3. Link class

A link class L is a specific object which describes the mode of connexion, i.e. the
interconnection equations, between the modules. A link class is defined by two attri-
butes:

L= (P,BL) (15)

where P, = {Poiyx, - .,Poj:} is the set of ports connected by L, Po;; denoting the
kth port of the module class Oi, and By, is the behavioral model of the link
which defines the interconnexion law. This interconnection law depends on the
class of the connected ports. Given the four classes of ports described in the
previous paragraph, four interconnection laws, noted By,, By, Bry and By, are
defined:
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Pl.O( qu) ( ) ( )
. Pio(t)=---=P,.at
By = : e A", : el
b ' ' (Pl-w(t) + 4+ Prot) = 0)
P, .o P.o
(16)
Pp Pig
: Pi.p(t)=---=P.p(¥)
P.p » | Prg 2, Pit(t)=--- =Pt
By, = e A el
br P .t | PLS Pgt)+---+P.g(t)=0
: Pifit)+---+P.f(t)=0
P.t P..f
(17)
BLS = {Plu S U,Pz.y e0 | P].u(t) = sz(t)} (18)
BLD = {(Pl.Wth.Wz) S Rz | Pl.Wl (f) = PQ‘WQ(ZL)} (19)

Bi,, B, Bi and By, represent the behavioral models of physical, thermodynamical,
signal and data links respectively. P.x(¢) corresponds to the variable x(¢) attached to
the port P. A, F, | and O denote the domains of across, through, input and output
variables respectively. » = card(L) is the number of ports interconnected by the
power link L. In order to make the distinction between the information and energy
flows in the multiport diagram, power (Lp, Lt) and information (Lg, Lp) links are
represented by dotted and solid lines respectively. Note finally that By is based on a
numerical assignment (:=), i.e an oriented equality, while By is based on a pure
equality (=), i.e. no a priori or pre-established order of computation.

5. An object-modeling procedure

The constitution of the multiport diagram, summed up in Fig. 5, is made up of
five main steps: the hierarchical decomposition of the process into module classes,
the modules modeling, their interconnection into a multiport diagram, its implemen-
tation and its calibration. Fig. 5 also points out the role of system identification tech-
niques in this object-modeling procedure: on the one hand for the estimation of
black- and grey-box modules, and on the other hand for the calibration of the mul-
tiport diagram. The problem in interfacing theoretical with experimental knowledge
is solved by the modularity property of the object-oriented paradigm which allows
the user to connect white- and black-box modules independently of their behavioral
models. As shown in Fig. 5 by the arrows going from the falsification step, the mod-
eling procedure is always an iterative process. Indeed if the model is falsified, some
hypothesis, e.g. the model structure or the experimental protocols, have to be called
into question.
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Fig. 5. An object-modeling procedure.

5.1. UML class diagram based on the ASTRID decomposition model

The first step of the object-modeling procedure deals with the complexity and the
large scale of the process by splitting it up into increasingly detailed subparts called
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Fig. 6. UML class diagram of the mixing unit.

‘modules’. In the area of batch process manufacturing, standards of decomposition
models have been recommended to describe their production units, e.g. the SP88 rec-
ommendation of the Instrumentation, Systems and Automation Society or ASTRID
[17]: a bottom-up analysis of multipurpose batch processes originally developed by
Rhone-Poulenc. ¢ This SP88-complementary guideline is composed of four classes
of hierarchical objects: recipes, phases (functions), resources and elements (actuators
and sensors). The behavior of each object class is defined by a generic Petri net.
Fig. 6 shows the ASTRID decomposition of the mixing unit into 19 modules. The
Unified Modeling Language (UML) [25] is used to express their dependency rela-
tionships via usage and composition links. A usage relationship between two objects
is described by a dotted arrow meaning ‘x uses y’. A composition relationship is illus-
trated with a diamond meaning ‘y contains x’. Finally, generalization links, described
by an ‘open triangle’ arrow, are added to the diagram, indicating that one class is a

¢ http://www.rhodia.com/
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subclass (a specialized form) of the other. The result of this decomposition step is
expressed in the form of a UML class diagram which points out the ‘static’ structure
and enumerates the module classes of the model.

5.2. Modules modeling

This second step aims at defining the triplet: (Uo, Bo, Po) for all the module clas-
ses previously enumerated in the UML class diagram. Three consecutive phases are
required. The a priori knowledge about each component of the system is used firstly
to completely or partially define the behavioral model of its module. Secondly,
whether the a priori knowledge is complete, fragmentary or null, a color attribute
(white, grey or black) is affected to the module class. In our example, the On—-Off
valve and the pump are regarded as grey-box and black-box modules respectively.
The number of grey- and black-box modules in the UML class diagram informs
the modeler about the experimental effort to perform in order to obtain a complete
modeling of the process. Finally, identifiability analysis and system identification
techniques are used to get experimental models of grey- and black-box modules.
The complete description of a module class is finally presented in a module sheet.
The latter contains all the information (name, icon, data, model, ports and hypoth-
esis) required for an implementation of the module into any programming language.
Tables 3 and 4 show two examples of module sheets which describe the actuator: A
and the On-Off valve: OV module classes respectively. By sign convention, the
through variables, e.g. (¢1,¢,), are always oriented into the module. The parameter
K, of the valve is assumed to be unknown. In consequence, the instance
07°1 < OV is regarded as a grey-box module.

Table 3
Module sheet of the Actuator

Module name: Actuator; Symbol: A

Inheritance: none
Icon: none
Universum data: Uy = (T x Ly)

Py,Pr: normal and fault states
teT=R" of the actuator
I(t) = (Pv,Pr, Ty, T,) € Ly = B* Ty, T, logical conditions associated
with the transitions

(20)

Behavioral model: : B, = {t € T,0 € O4,w € W,, [ € L,|figure below)}

with: T, = T, = false
Ports: none
Hypothesis: none
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Table 4
Module sheet of the On—Off valve
Module name: On/Off valve; Symbol: OV
Inheritance: Actuator A
Icon:
qi(t) gz (t)
% <—
p1(t) ov P2 (t)
Universum data: Ugy = (T X @y x Wop X Loy)
teT=R" pi(1),pa(t) : pressures
0=K,€Op =R q1(1),42(),q(¢) - flow rates
w(t) = (pi(0),p2(2), q1 (1), g2 (), u(t)) € Wop = R’ [u(t) : control signal (21)
1(t) = (z(¢), Ap(2), O(2)) € Lor z(t) : opening/closure state
Loy = {Open; Close} x R* x R Ap(z) . differential pressure
Behavioral model: : Boy/a = {t € T,0 € Ooy,w e Woy,I € Loy |(22)}
z(t) = Open if {u(t) > 0}
z(t) = Close if {u(r) <0}
q(t) — K, « AP(t) =0 ifC, = true
q(t) =0 if C, = true
C) = (z(t) = Open) and A.Py = true (22)
Cy, = (z(t) = Closed) or A.Pr = true
q(t) = q: (1)
q(t) = —q2(t)
Ap(1) = pi (1) = pa(2)
Ports: Pov = {ZPov.1,Pova, Povi}
Pori = (p1(1),q1(2))
Porz = (p2(1).:(1)) @)
Pors = (u(t))
Hypothesis: the flow is assumed to be laminar
5.3. Multiport object-oriented diagram
As shown in Fig. 7, the multiport of the mixing unit: Ay is defined by
AMU = (OMUaLMU) (24)

It is composed of 14 module instances: Oyy ={F FC1,F I62,....00°1,...., V" M1}.
The behavioral model of each instance is inherited from the one of its class but its
variables generally contain different values. For instance, the behavioral model of

01 1s defined as follows:

Boy1 = Bov(Ky, a1(2),02(2), @1 (), @y(2), 11(2), 2(2), 13(2))

(25)
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Fig. 7. Multiport diagram of the mixing unit.

where (o (¢), 2 (¢)) denote two across variables associated with pressure (p;(¢), p2(t)),
(@,(8), @,(2)): two through variables associated with flow rates (¢,(¢),¢.(¢)) and
(11(2), (), I5(¢)): three latent variables corresponding to (z(¢), Ap(¢), O(¢)). These
modules instances are connected by 19 links: Lyy = {£1,..., #19} corresponding
to the exchanges of hydraulic energy and information between the components, with:
Ll,...,.¥8 < Lpand ¥9,..., #19 < Lg. The set of ports connected by these links
are given by

Por ={2s711,P7s71.1} (26)
Pyr ={27s712,Prri1} (27)

: (28)
Pys ={P7s722,Ps721} (29)
Pyo={Pzs713, Prss11} (30)

: (31)
Pyro ={27 4723, Prs421} (32)

The complete behavioral models of the modules and links are given:

Boyy, = Bzse1 X -+ X By (33)
BLMU:BJIX"'XB$I9 (34)

The complete behavior of the multiport diagram: Ay is thus defined as follows:
BAMU :BOMU mBLMU (35)
So it appears that Ba,, is a mathematical expression composed of algebraic,

differential and logical equations, mixing continuous-state an discrete-state vari-
ables.
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5.4. Calibration

Similarly to the construction of a plant by assembling separately machined pieces
and whose general operation often requires the adjustment of some parts, building a
model cannot be summed up as an assembly of objects. Between the model and the
simulator, it is generally necessary to adjust some parameters in order to match the
system and model outputs. The calibration process, also called parameter estimation
when applied to large simulation models, is the determination of a parameter set,
usually through reference to observed data, to provide the ‘best’ representation of
the system being modeled. The calibration process can be expressed as the minimi-
zation of an estimation criterion ¢ defined in Eq. (36). In a deterministic context,
J is a function of the model structure A, the unknown parameters 6 and the ob-
served data w.

0 = argmin, 7 (A, 0, w), (36)

where 6 denotes the vector of the estimated parameters. The estimation criterion is
generally split up in two parts:

J(0,0) = #,(d(0)) + 0.7,(0). (37)

o is the regularization coefficient, d(-) a parametric distance (e.g. prediction error,
output error, likehood distance, structure cost, etc.). #, expresses the fidelity or
consistency criterion with the data while #, is the regularization criterion imposing
some interesting properties of the solution.

For a engineer with extensive experience with a specific model, manual calibra-
tion would probably suffice for some applications. However manual calibration of
such complex systems is usually time-consuming, and its results are often not repro-
ducible. That’s why a large amount of effort has been devoted to the development of
automatic calibration methods. The key step of these methods is the assessment of
the practical identifiability of a parameter set [28]. Indeed, once a model structure
has been chosen, a preliminary and essential step is to assess the structural identifi-
ability of the proposed model structure [29]. The notion of structural identifiability
is related to the possibility of giving a unique value to each parameter of a mathe-
matical model. This ‘theoretical’ identifiability is considered in an idealized frame-
work where the process and the model have identical structures, using noise-free
data, the input signals and measurement times can be chosen at will. In practice
the experimental conditions are often imposed and even if a parameter is globally
or locally identifiable, it may be nonidentifiable due to the ‘poor’ quality of the
experimental data. It should be stressed that the ‘theoretical’ structural identifiability
of a parameter does not involve its ‘practical’ identifiability into a given experimen-
tal framework [9]. Despite recent efforts focused on this topic, the practical identifi-
ability of object-oriented model structure like the multiport diagram remains an
open issue.
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6. Implementation of the multiport diagram into Modelica

Modelica [11] is an object-oriented language suitable for the noncausal modeling
with algebraic and differential equations. Its hybrid features allow modeling of dis-
continuities, discrete events or changes in structure in a reliable way. The implemen-
tation of ports and modules into Modelica/Dymola is developed in this section.
Table 5 points out some correspondences between the elements of the multiport
diagram and instructions of the Modelica language. Algorithm in Table 8§
presents the implementation of OV into Modelica. Ug, Po and Bg correspond to
the sections: data statement, port statement and behavioral model of their Modelica
algorithm.

6.1. Implementation of the ports

Tables 6 and 7 illustrate the implementation of the physical ports and the input
signal ports. For each port, a connector class is defined. Connecting physical or ther-
modynamical ports means that effort variables are equal while flow variables are sum
to zero. A sum-to-zero equation is generated when the prefix flow is used in the con-
nector definition. Concerning the signal ports, the input signals are marked with the
keyword input while the output signals are marked with the keyword output.

Table 5
Multiport diagram/Modelica language

Multiport diagram

Modelica syntax

Module class: O

Uo

Po

Bo

Port class: P

Time variable: t € T
Parameters: @

Types of data: N, R, B
Through variables: €
Input variables: € [
Output variables: € O
Local variable: € L
Behavioral equations
Input-output equations
Link: L(21,22)

model class

data statement section of the algorithm
port statement section of the algorithm
model definition section of the algorithm
connector class

time variable

parameter
integer, real, boolean

flow type

input type

output type

local type

equation section

algorithm section

connect (21,22)

Table 6
Modelica models of physical ports

connector PhysicalPort
Real a;
flow Real f;

end PhysicalPort

/I ““Across” variables of the Physical port
/I “Through” variables of the Physical port
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Table 7
Modelica models of the input signal ports

connector SignallnPort
parameter Integer n=1; //Dimension of signal vector
input Real signal[n]; /IReal input signals

end SignallnPort

6.2. Implementation of the modules

Table 8 sums up the implementation into Modelica of the On/Off valve module
and one of its super class: Actuator. The latter is composed of instructions connect
which specify the connections between places and transitions in order to constitute
the Petri net defined in Table 3. The keyword partial indicates that the actuator
module class is incomplete. The extends clause specifies that this partial model is
extended to build the complete (full) behavioral model Bgy,s of the On/Off valve.
The implementation procedure of this object is split up into four parts: the data
statement corresponding to the definition of Ugy in Table 3, the port statement de-
voted to the definition of Pgy, the port definition in which manifest variables are
affected to the ports and the model definition part dedicated to the implementation
of Boy. The discontinuous behavior of the valve is handled with an if-then—else
expression, allowing modeling of phenomena with different expressions. Time de-
notes the independent variable. Some conditions have been defined to generate a
fault event of the valve during the period of time: 80 < #<85. All the objects of
the mixing unit model have been finally gathered in a library to be reused for other
modeling tasks.

7. Simulation and calibration of the multiport diagram

Fig. 8 shows the multiport diagram implemented into the simulation environment
Dymola/Modelica. Details of each component can be examined by opening the cor-
responding object class. This object-oriented architecture allows the modeler to re-
move or change an object without modifying the rest of the model. During the
compilation step of the multiport diagram, all the equations of the model (modules
and links) have been sorted to constitute a system which has been reduced and solved
by standard numerical procedures [12]. The integration algorithm used in the simu-
lation step is based on the Runge-Kutta method (fourth-order). Fig. 9(a) and (b)
present the simulation results of the mixing tank over a time range of 100s. The
behavior of the tank level, shown by the solid plot in Fig. 9(b), illustrates the produc-
tion cycle composed of three phases: tank filling [0—30s[, product mixing [30—60s[ and
tank emptying [60-100s]. The discontinuity during the emptying phase, between
80s < t < 85s is caused by the programmed fault on the ON/OFF valve: OV1.
The dashed plot of the same figure corresponds to the binary state of the mixer.
Fig. 9(a) shows the behavior of the ingoing (Qpump(?), Orr1(f)) and outgoing
(Qori(2)) flows of the tank.
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Table 8
Modelica models of the On/Off valve and Actuator

class ONOFFValve
extends ElementActuator;
//IDATA STATEMENT: U_OV

parameter Real Ko=6.26%1e-8; // Valve constant

Real p2; //(Pa) pressure
Real pl; //(Pa) pressure
Real q2;  //(m3/s) flow rate
Real ql;  //(m3/s) flow rate
Real u;  // control signal
local Real Dp; //(Pa) differential pressure
local Boolean z; // opening/closure state
local Real q;  //(m3/s) flow rate
/I PORT and OBJECT STATEMENT : P_OV
PhysicalPort PhysicalPortl;
PhysicalPort PhysicalPort2;
SignallnPort SignallnPortl;
equation
// PORT DEFINITION : P_OV
PhysicalPortl.a = p2;
PhysicalPort2.a = pl;
PhysicalPortl.f = ql;
PhysicalPort2.f = q2;
SignallnPortl.signal[l]= u;
// MODEL DEFINITION : B_OV/A

z = u>0;

if Fault.state then

q=0;
elseif 1 then

q = Ko*Dp;
else

q=0;
end if;
q=ql;
q = -92;
Dp = pl-p2;

/I fault simulation:
Error.condition = time > 80 and time < 85;
Repeat.condition = time > 85;

LockingF.condition : = false;
LockingN.condition : = false;
ErrorL.condition : = false;

Release.condition : = false;
end ONOFFValve

partial class ElementActuator

/I DATA STATEMENT : U_A
Transition Release;

Transition Error;

Place22 Normal(initialState = true);
Place22 Fault;

// MODEL DEFINITION : B_A

equation

connect(Normal.outTransition,
Error.inTransition);
connect(Error.outTransition, Fault.in
Transition);
connect(Fault.outTransition,
Release.inTransition);
connect(Release.outTransition,
Normal.inTransition);

end ElementActuator

An implementation example of the calibration step based on an output error cri-
terion is shown in Fig. 10. The simulator of the mixing unit is supported by Dymo-
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sim [10], a stand-alone program which is launched under the Matlab environment. A
nonlinear least-squares algorithm from the Optimization toolbox [15] is used in the
parametric estimation step. This solution has been successfully tested by recovering
the unknown parameter K, of the On/Off valve from the noisy data. However, this
calibration assessment in a simulation framework brings up several open questions
like the appropriate choice of a parametric distance or the choice of the regulariza-
tion criterion. Moreover the disparity of the parameters distributed and scattered
throughout the diagram can pose problems of identifiability according to the avail-
able measurements. A last important issue concerns the sensitivity of the overall
model behavior in relation to errors in its objects. There is a real need to measure
this ‘robustness’ in order to determine the relevance of the overall model.
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8. Final assessment

This last section intends to sum up the main arguments and contributions of the
multiport diagram compared to the specifications stated in the beginning of this arti-
cle.

o User interface. Each module of the diagram is described by an icon inspired from
the standard symbolic representations of the ISO norms to improve the legibility
of the multiport diagram in an industrial framework. The example developed in
this article shows the similarity between the multiport diagram and the process
and instrumentation diagram of the process. Each hierarchical level of the dia-
gram can be easily examined by the user by opening the corresponding modules.

e Portability. The object-oriented paradigm of the multiport diagram is described
by the Willem’s behavioral formalism which brings a reliable and suitable math-
ematical framework. Hence, the multiport diagram modeling approach is initially
independent of any programming language.

o Multi-disciplinarity. The model encapsulation into the modules makes it possible
to describe each behavior by specific laws in every domain of engineering and sci-
ence. Moreover, similarly to bond graphs, power links and power variables are
used in multiport diagrams to express the exchange of energy flows. However, in-
stead of using effort/flow variables, the interconnection of power ports is based on
acrosslthrough variables borrowed from the Firestone’s analogy.

e Polymorphism. As previously mentioned, the description of the behavioral model
for a module is independent from the other modules. The encapsulation process of
the object-orientation makes it possible to use multiple formalisms, such as differ-
ential equations, transfer functions, block diagrams, bond graphs, or Petri nets to
describe each behavioral model.

o Semi-physical modeling. The behavioral model of a module can be defined either
in a declarative way (noncausal nature) or by an input/output structure (causal
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nature) which makes it possible to take into account theoretical knowledge (white-
box modules) and identification results (black-box modules) in the same multiport
diagram. The issue of mixing both causal and noncausal equations is then solved
before the simulation step by a sort algorithm which arranges items into a prede-
termined executive order.

e Hypothesis framework. One attribute of the module class is devoted to state
hypothesis used to derive its behavioral model.

e Modularity. The noncausality feature of some modules due to their nonoriented
equations and ports brings a ‘one to one’ relationship between the module of
the model and the component of the system. A change of causality in the compo-
nent behavior does not affect the rest of the diagram.

o Re-usability. The modules are finally gathered in a library from which instances
can be re-used in various models.

9. Conclusion

Batch processes are often large-scale industrial plants composed of multi-domain
components which exhibit both discrete state and continuous state dynamics. More-
over the a priori knowledge of the components is never completely available and
experimental modeling is often a requirement. A new object-oriented model struc-
ture, entitled multiport diagram, has been proposed in this article to deal with the
hybrid nature of batch systems and the heterogeneity of knowledge. The object-ori-
ented paradigm of the multiport diagram is described by Willem’s behavioral mod-
eling formalism. The latter brings a reliable and suitable mathematical framework to
the proposed approach which increases its portability in different object-oriented
environments. The modeling procedure, based on object-modeling and system iden-
tification techniques, is made up of five main steps: the hierarchical decomposition of
the process into module classes, the modules modeling, their interconnection into a
multiport diagram, its implementation into a simulation platform and its calibration.
An application to a simple batch system is detailed throughout the paper to illustrate
the elaboration of the multiport diagram. Its implementation has been supported by
the physical modeling language: Modelica® and its simulation has been performed in
Dymola® and Matlab®. This application exhibits the benefits of this modeling ap-
proach but also points out open issues in terms of identifiability and sensitivity anal-
ysis of object models. Those points constitute major research perspectives for future
works.
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Abstract

This paper deals with parameter selection and estimation of large and complex simulation models. This estimation problem is
addressed in the case of passive observation, i.e. when no controlled experiment is possible. Given the lack of information in the data, an
appropriate methodology is proposed to select and estimate some physical parameters of the model. Its implementation is based on a new
software: Diffedge® which makes it possible to symbolically determine model output sensitivity functions of block diagrams. An
application to a winding prototype is developed to illustrate the effectiveness of such an approach in practice.

© 2007 Elsevier Ltd. All rights reserved.
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1. Introduction

There are three kinds of mathematical models of
dynamic processes: (i) white-box models based on first
principles of physics, and sufficiently detailed to contain
the representations of individual components (Maciejowski,
1997), (ii) black-box models based on generic model
structures, e.g. linear, for the design of feedback controllers
(Ljung, 1987) and (iii)) grey-box models, a sort of
compromise between the two boxes previously mentioned,
i.e. a black-box model in which a part of the underlying
physics is available and taken into account in the
identification procedure (Bohlin, 1991). This article deals
with the parameter estimation of white-box models. The
term ‘calibration’ is also widely used to express the
determination of a parameter set, usually from observed
data, and thus provide the ‘best’ representation of the
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system being modeled. It is generally a misused term.
Indeed, calibration means the adjustment in comparison to
a standard, i.e. a noise free reference. In practice, data are
noisy and the calibration process corresponds in fact to
parameter estimation. Herein, the estimation problem is
addressed in the case of passive observation, i.c. when no
input design can be applied to the process because of
economic or safety reasons (Thomassin, Bastogne,
Richard, & Libaux, 2003). For an engineer with extensive
experience with a specific model, manual calibration of a
white-box model could probably be sufficient to some
applications. However, manual adjustment of such com-
plex models is usually time-consuming, and its results are
not often reproducible. For these reasons a great effort has
been devoted to the development of automatic methods in
parameter estimation. Approaches like those proposed by
Isaksson, Lindkvist, Zhang, Nordin, and Tallfors (2003)
for the estimation of physical parameters are not appro-
priate to passive data since they require to carry out three
dedicated experiments. Calibration tools of grey-box
models like MoCaVa (Bohlin, 2003) cannot be applied
either. Its principle consists in recursively fitting and testing
a series of model structures. Submodels which do not

Please cite this article as: Bastogne, T., et al. Selection and identification of physical parameters from passive observation. Application to a winding
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contribute to significantly reduce the overall loss are
eliminated from consideration, while those which do
contribute are candidates for further refinements. In the
case of a white-box model, its resolution, i.e. the number of
physical parameters, is fixed. Its internal structure is
imposed and no model reduction is possible. In such a
case, the estimation problem is twofold:

e checking the uniqueness of the solution given the passive
data, i.e. assessing the practical identifiability (Dochain
& Vanrolleghem, 2001);

e given the number of identifiable parameters, selecting
those which can be estimated using the passive data.

Using a general approach, Vanrolleghem et al. have
proposed in Vanrolleghem, Van Dacle, and Dochain
(1995), Weijers and Vanrolleghem (1997), and Dochain
and Vanrolleghem (2001) to both assess the practical
identifiability and select the most identifiable parameters.
This article presents three types of contribution:

e the relationship between the practical identifiability
(Dochain, Vanrolleghem, & Van Dacle, 1995; Dochain
& Vanrolleghem, 2001) and the output distinguishability
(Grewal & Glover, 1976) is firstly emphasized;

e a new selection mode of the most identifiable parameters
is proposed;

e and a new implementation solution is applied to this
approach, based on a new software: Diffedge© which
makes it possible to symbolically determine model
output sensitivity functions of block diagrams.

This paper is composed of three major sections. The
identification problem is stated in Section 2. The identifica-
tion procedure is presented in Section 3 and an application
study to a winding process is developed in Section 4, in
order to illustrate the effectiveness of the proposed
approach.

2. Problem statement

Consider a dynamical system described by an implicit
differential-algebraic model structure .#(0, x;) defined by

f(x(t’ @)7 x(t7 @)7 u(t)’ @’ t) = O’

Y1, 0. 0,1) = h(x(1, ©), u(1). 0. 1) M

where

fTRxR'xUxPxT—> R,

hR'xUxR" xP—> R, 2)

x(t,0) e R", y(1,0) e R, ® € P and u(f) € U. P and U are
two open sets in R” and R?, respectively. T is a set of time
instants defined by T ={t}, j=0,...,N—1. N is the
number of data points, p is the number of parameters and
q,1,n are the numbers of input, output and state variables,

respectively. x, u, y and O represent the state, the input,
the output and the parameters of the model, respectively.
xo = x(ty, ©) is the fixed known initial state. .#(0O, x() and
® are supposed to be structurally distinguishable and
structurally identifiable, respectively (Walter & Pronzato,
1997). Now suppose that a data set {u(¢), y(¢)}, with t € T,
resulting from one experiment, is available. The classical
parameter identification problem consists in determining &
by extracting information from observed data (z and y).
Contrary to this standard problem, it is assumed herein
that the nominal values of @ and their uncertainty are
available. However, by answering the investigated ques-
tion, remains to know if whether or not the available data
{u, y} may be used to re-estimate some physical parameters
of the model. The associated underlying problem is the
selection of parameters to estimate. An identification
procedure is developed in the sequel in order to answer
these last two questions.

3. Identification methodology

Table 1 sums up some notations used in the sequel. The
identification procedure, described in Fig. 1, is composed
of six steps. The prior analysis starts by determining the
nominal values of the model parameters. The latter are
either directly measured or empirically estimated by experts
as initial values. Secondly, the prior uncertainty of the
parameters is evaluated. This task is crucial but much more
laborious. Therefore, it is often subject to expert knowl-
edge and modeling experience. To keep the cost of this step
reasonably low, Brun, Kiihni, Siegrist, Gujer, and Reichert
(2002) have suggested to introduce two different classes of
relative uncertainty: accurately known parameters (class 1)
and vaguely known parameters (class 2). Consequently @ is
split up into two parts: @ = [@, @] corresponding to the
two different classes of parameters: accurately and vaguely
known (parameters), respectively. The third step is devoted
to the implementation of the model into a simulation
environment. In this approach, the simulation model is
represented by a block-diagram implemented into

Table 1
Parameters notation

Notation Content

o* Complete list of system parameters
Complete list of model parameters
ith parameter of &

‘True’ value of @;

Well-known parameters

Poorly known parameters

Set of identifiable parameters

SR

Set of non identifiable parameters
Most identifiable parameters
Less identifiable parameters

™IS NI g Q)

Estimated parameters
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Fig. 1. Parameter identification procedure.

Simulink®. The fourth step deals with the practical
identifiability of the model structure, using the collected
data {u,y}. Knowing the number of identifiable para-
meters, gathered in 0, a subvector p is selected in the fifth
step. p contains the most identifiable and less correlated
parameters given {u, y}. p is finally used in the sixth step to
initialize the parameter estimation step. The estimation
criterion is defined as follows:

p=argminJ(0,xp,u) pC O,
P

N-1

J(@ﬂ X0, u) = Ze(tja @9 X0, u)TQe(Zja @3 X0, u)a (3)
Jj=0

where e(t;, O, xo,u) = yy(t;, OF, xo,u) — y,,(t;, @,x0,u) de-
notes the output error between the system output y, and
the model y,,. Q is a weighting diagonal matrix. @* is the
vector of system parameters. To facilitate reading, xo and u
have been omitted thereafter.

3.1. Practical identifiability

Structural identifiability (Walter & Pronzato, 1997)
deals with the possibility to give a unique value to
each parameter of a mathematical model structure.
The uniqueness of this solution is assessed in an idealized
or theoretical framework where the process and the
model have identical structures, the data are noise-free,
and where the input signals and the measurement times can
be chosen at will, cf. Fig. 2. Given these conditions, a
parameter ©; of @ is globally identifiable for almost any
O* e P if
B./(0)=B4(0") < 0;=0;] Vie{l,...,p}. “4)

The behavioral set B ,(©@) of the model structure .#
corresponds to the set of the admissible time trajectories of

Z/s(t, (—)*, Zo, u)

M((‘)*, Zo
u(t) identical +24 e(t, 0, z0,u) =0= O =0O"
structures -
M(@ IU)

y’m(tu 97 Lo, ’U,)

Fig. 2. Structural identifiability condition.

the model variables (Willems, 1991). B_,(®) is defined by

t
B 4(0) = {t, 6. (ig)

However, B_,(®) is not convenient enough to be used as
such. For this reason, it is generally substituted by a
simpler function of parameters, called summary. In
practice, a non exhaustive summary based on the output
time trajectories is often used. The question of the
structural identifiability can then be approached by the
notion of output distinguishability defined in Grewal and
Glover (1976) by

Ax(?) : y(t,0) = (¢, O, x, u)}.

for an infinite collection of experiments & = {(xo, u(+)),
u(-) € 2} within which an experiment is defined as a pair
(x0, u(+)). % denotes a set of piecewise continuous functions
Rt — U.

However, in practice, experimental conditions are often
subjected to economical and/or security constraints. These
industrial constraints can sometimes prevent input design
from being applied to the process. In such a case, the
estimation data sets are collected from passive observa-
tions, e.g. under normal operating conditions (Thomassin
et al., 2003). Even if a parameter is globally or locally

Please cite this article as: Bastogne, T., et al. Selection and identification of physical parameters from passive observation. Application to a winding
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structurally identifiable, it may not be so in practice, due to
a lack of information in the passive data. For that reason,
Dochain and Vanrolleghem in Vanrolleghem et al. (1995)
and Dochain and Vanrolleghem (2001), have introduced
the notion of practical identifiability. The practical
identifiability includes the quality of the data. The main
question of the structural and practical identifiability
analysis can then be formulated as follows (Dochain
et al., 1995): ‘Assume that a certain number of state

variables are available for measurements; on the basis of

the model structure (theoretical identifiability) or on the
basis of the type and quality of available data (practical
identifiability ), can we expect to obtain unique values for the
model parameters?

In fact, the practical identifiability is a particular case of
the output distinguishability (Grewal & Glover, 1976)
where the experiment & = (xg,u(-)) is given. Then, a
sufficient condition for the practical identifiability can be
stated as follows: given a parametric model structure .#
with a given input u(#) and the initial conditions xy (one
experiment),

(1, 0, x0,u(t)) = y(t, 0%, xo,u(t)) = 0; = O7, (6)

Viel{l,...,p}, teT, ©® € V(") Cc P and y(t,0, x9,u) =
M(t, 0, x,u). If dO € V(OF) with @ = O@* + dO, then a
first-order Taylor expansion of y(z, @* 4+ d©, x¢, u) is given
by

oy
00;

do. (7

P
y(la o* + anx()au) ~ y(ta @*) XO,M) + Z
i=1 o7

V(©*) denotes a parameter neighborhood. A local
approximation of the practical identifiability condition
defined in (6) is then given by

)4 ay
> 30, @*d@i =0=do =0, (8)
or
p
dO; - Sy(1, 0%, xo,u) = 0 = dO = 0, 9)

i=1

where S,(t, OF, xo,u) = 0y/00;|o- denotes the sensitivity
function of the model output y related to the parameter O;.
Equation (9) expresses the linear independence of the
vectors S,(f,07) € R". In other terms, given the input u
and the initial condition xy, the parameters are locally
practically identifiable if the mapping S, (¢, @7, xo, u), from
the parameter space to outputs, is one to one (Grewal &
Glover, 1976).

Let S, (@) be the matrix of sensitivity functions, defined
by

S,(0) = (Sy(01),...,S,(6,)), (10)
S, (O)" = (S)(t1,0)),...,S,(tx, O))), (11)

where S,(0)) € R>™™N and S,(0) € RP>mN  The practical
identifiability can be numerically implemented as a null-
rank test of the matrix S,(@). If the rank of S,(@) is

estimated as significantly null then the model is not locally
practically identifiable. The rank of S,(®) can be viewed as
a practical identifiability degree of a model structure for a
given experiment.

3.2. Sensitivity analysis of block diagrams by computer
algebra

Eq. (9) also emphasizes the crucial role of sensitivity
analysis in the local assessment of the practical identifia-
bility. In Masse and Cambois (2003), a new symbolic
approach which eliminates the drawbacks of the finite-
difference approximations and the complexity of the
automatic differentiation is proposed and implemented into
a software: Diffedge® (http://www.appedge.com/). It
combines a computer algebra system and block diagrams to
compute the derivatives of a Simulink model with respect to
its independent parameters. The derivative model is also
represented by a block diagram and can be used like any
Simulink model.

3.3. Parameter selection

Knowing the number of identifiable parameters, it is rarely
judicious to estimate a vector of u identifiable parameters
directly from the available data set. Indeed, some of these
parameters can have just an insignificant and correlated
influence on J(@). Hence, two classification procedures are
proposed to select the most significant and the less correlated
parameters before starting the estimation step.

3.3.1. J-sensitivity classification of parameters

The first classification step consists in sorting out the
parameters according to their influence on J(®). The
comparison criterion proposed herein is defined as follows:

0J(O)
00;

where S;(0;) denotes the sensitivity function of J(®) with

respect to the model parameter ©;. Finally, the J-sensitivity

classification consists in sorting out the parameters into a
descending order of L.

L) = 1S,(0))] = ‘ , (12)

3.3.2. Correlation classification of parameters

In the second step, parameters are ranked according to
the cross-correlation of their sensitivity functions. This
correlation classification of the parameters is implemented
by sorting out the vectors S;(@;) € RY in an increasing
order of collinearity. The latter is estimated by the smallest
singular value of a matrix X € RY** where u is the number
of identifiable parameters. X is iteratively built up from its
first column 2| = S;(@,.x) such that

O Linax = argm@axL(@l-), ie{l,...,u} (13)

In other words, X is initialized by the sensitivity function of
the most influent parameter on J, i.e. S;(y;) in this case.
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The other columns of X are chosen among the remaining
sensitivity functions and are arranged in such an order that

3 =S8,(0;) with (14)

(:)i = arg m@ax O-min(zl,]'(@i)) VO;# O Lmnax (1 5)

and j e {2,...,u}. X; denotes the jth column of X and
21(0)=1[21,...,2;-1,5;(0;)]. Hence, X; is selected
among a given number of sensitivity functions in order to
maximize the smallest singular value of X;;. The final
arrangement of the sensitivity functions is described by a
spectrum of the smallest singular values of X ; with respect
to j. The correlation classification of the parameters is
finally obtained by the x-axis of this spectrum.

Do note that these two classification procedures are valid
around a nominal value of ®@. That implies repeating them
each time the parameters are modified. To avoid weighing
down the procedure, it is proposed to check the final
classification at the end of the estimation step with the new
values of ©.

3.4. Parameter estimation

In this section, a bottom-up estimation procedure is
proposed. It starts by a small subset of regressors noted p,
resulting from the previous selection step. The estimation
step is then repeated by adding parameters according to
their rank in the J-sensitivity classification. The final
estimates are chosen according to a compromise between
complexity (number of parameters) and performance
(estimation cost J).

4. Application to a winding process
Winding systems are in general continuous, multivari-

able and non-linear processes. They are encountered in a
wide variety of industrial plants such as rolling mills in the

Pl local
controllers

DC motors + OQ
local controllers

unwinding reel

tension meters

steel industry (Parant, Coeffier, & Iung, 1992; Walker &
Wyatt-Mair, 1995), plants involving web conveyance
(Sievers, Balas, & Von Flotow, 1988; Ebler, Arnason,
Michaelis, & D’Sa, 1993; Braatz, Ogunnaike, &
Featherstone, 1996; Laroche & Knittel, 2005; Benlatreche,
Knittel, & Ostertag, 2006) including coating, papermaking
and polymer film extrusion processes. A laboratory wind-
ing process is described in Fig. 3. The mechanical part of
this prototype is composed of a plastic web and three reels,
respectively, called unwinding, pacer and rewinding reels.
Each reel is coupled with a DC-motor via gear reduction.

Table 2
List of physical parameters: ©

i Parameters

]

E Young’s modulus

& Thickness of the strip

A Width of the strip

o Density of the strip

/ Distance between the reels axes

Ty Radius of the pacer roll

Iy Radius of the driving shaft

R Resistance of the armature circuit

Ky Constant of the DC-motor

Tii3 Integral time constant of the current controller
Tiy Integral time constant of the speed controller
n Speed reduction coefficient

Rs Shunt resistance

Y13 Gain of tension meters

Jp Moment of inertia of the pacer roll

Js Moment of inertia of the driving shaft

kw13 Calibration gain of the controllers

Gi3 Gain of the power stages

T 13 Dry friction torque

Col3 Viscous friction coefficient

BP; Proportional band of the current controllers
BP, Proportional band of the speed controller
Bis Gain of the dynamometers

Supervisory
controller

Fig. 3. Mechatronic system: winding prototype.
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Table 3
Values of physical parameters
Q; Nominal value Unit Uncertainty
Meas. Emp. Interval cl.
E 3e7 N/m? +1-10° 1
e 2e—4 m +5% 1
A Se—2 m +1073 1
o 1350 Kg/m? +50 1
/ 650e—3 m +le—2 1
Fp 3.5¢—2 m +2e -3 1
Iy 1.5¢e—2 m +2e -3 1
R 5 Q +1% 1
Ky 0.75 Vs +0.1 1
Ti3 40e—3 S Small 1
Ti, 200e—3 S Small 1
n 10.4 Small 1
Rs 0.1 Q Small 1
V13 0.1 V/N Large 1
Jp 2e—3 Kgm? Large 2
J 2e—3 Kgm? Large 2
kw1 0.1 %V Large 2
Gi3 2 V/% Large 2
9—/;,-133 0.5 Nm Large 2
Cl3 le—2 Nms Large 2
BPlyg 100 % Large 2
BP, 100 % Large 2
Bis 0.1 Vs/rad Large 2

Tm1

{1

Rayon_der|

Tu

Tension sensor

Unwinding
Reel

|

Cder———

Unwinding
DC Motor

—»|IMV)
vV

—{W ()

Unwinding
Current
Controller

The angular speed of each reel (2, ©,, Q3) and both
tensions between the reels (7}, T3) are measured by
tachometers and tension meters. At a second level, each
motor is connected to a local controller composed of one
or two proportional-integral (PI) controllers. The first
control loop adjusts the motor current ({1, I, I5) while the
second loop controls the angular speed. The setpoints of
those controllers (/7/Q], @5, I5/€}) are computed by a
programmable logic controller (PLC) in order to control
both tensions and the linear velocity of the strip.

In this application, the estimation data set has been
collected at a nominal operating point, where the setpoints
of the tension and speed controllers are kept constant. The
measurements of the tensions are shown in Fig. 10.

4.1. White-box model

Physical modeling of winding systems has already
been developed in Bastogne, Noura, Sibille, and Richard
(1998) and Kog, Knittel, de Mathelin, and Abba (2002).
It generally leads to a non linear and continuous-time
model structure .#(®) in which @, defined in Table 2,
is a vector composed of 31 physical parameters. The indices
1,3 denote two parameters: one for the unwinder and the
other one for the rewinder. State, output and input
variables are noted, respectively: x, y and u, and are

'

Tm3)

Tension sensor

H{T3

Rayon_enr

Td

\23

Pacer Roll|

Upstream Strip

1
= @
c g e
= & Venr
= —T
= = =
3 E o .
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J
Rewinding
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s < J A
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v »lu M (V) ——
Pacer Roll Rewinding
DC Motor DC Motor
»(sM (V) M (V) [ ——
u) u V)
P SW (V) W) [—
Pacer Roll Rewinding
Speed Controller Current
Controller

Srri

S W’»

Fig. 4. Simulink model of the winding system.
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Fig. 5. Sensitivity functions of 7’3 (numeric estimates in dotted lines and symbolic estimates in solid lines), the units on the x-axis correspond to the

time (s).

defined as follows:

ym(ta @a X0, Ll) = *ﬂ(ta @,XO, M) (16)
with
xX(1) = (e1(2) e2(2) e3(0) r1(2) r3(2) T1(2) ---
- T3(1) Q1(2) Q3(8) 22(2) J1921(2) J323(2)),
(1) = (T'1(1) T5(2)),
u(t) = (I7(0) Q5(1) 15(0)). (17)

The outputs are the upstream and downstream tensions of
the strip and the inputs are the current and speed setpoints
of the DC-motors. The state vector is composed of
the error variables of the controllers, the radii of the
winders, the tensions, the angular speeds and the angular
momentums.

4.2. Prior analysis

The results of the prior analysis are gathered in Table 3.
Columns 2 and 3 show the nominal values of the model
obtained from measurement and empirical estimation,
respectively. The prior uncertainty of the parameters is
indicated in columns 5 and 6 by their uncertainty interval
and uncertainty class (1 for accurately known parameters
and 2 for vaguely known parameters). The class-2 group,
i.e. the group of vaguely known parameters noted 0, is a

Measurement Tu

: D

Integrator '](0)

Fig. 6. Implementation of the estimation cost function.

priori composed of 17 elements. However, according to
experts, BP, does not have any significative influence on 7',
and T3 and has, consequently, been removed from @. Now
the remaining and investigated question is, whether or not,
some parameters of @ can be estimated from the available
data set.

4.3. Model implementation

The component-based model of the winding process is
described by a block diagram shown in Fig. 4 and
implemented into Simulink®. Its simulation has been
carried out by an ordinary differential equations solver
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process. Control Engineering Practice, (2007), doi:10.1016/j.conengprac.2006.12.006



dx.doi.org/10.1016/j.conengprac.2006.12.006

8 T. Bastogne et al. | Control Engineering Practice 1 (1ill) 111111

proposed by Shampine and Reichelt (1997). The initial
values of the states have been measured.

4.4. Practical identifiability

Fig. 5 shows the sensitivity functions of the tension 7’5 with
respect to the 16 parameters gathered in ©. These sensitivity
functions have been estimated by Diffedge. In each subfigure,
two sensitivity functions are represented: the symbolic

derivatives in dotted lines. These two functions are generally
similar and this similarity corroborates their validity. The
differences appearing between the symbolic and numeric
sensitivity functions for St,(J,), S7,(BP1) and Sr,(BP;3) are
due to a wrongly chosen step in the computation of the finite
differences. The numerical rank of S,(0) is equal to 14. The
14 practically identifiable parameters are

O = (1,73 p, s, kwi, kws, Gi, Gs,

derivatives in solid lines and the numeric (finite differences) T 11,7 53, Col» €3, BP1.BP3). (18)
2 T T T T T T T T T T T T T T
) III -
N B _
I I
-1 r -
s 27T 1
=
By :
_4 F i
-5 F i
6 + i
_7 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 ga! Cu3 Cyl k’w‘g rfsli Tfsl lel JS Gl G;; Bpl BP; Jp
O;
Fig. 7. J-sensitivity classification results.
4 T T T T T T T T T
| II |
o | HE _

(©)))

g
ot
>
<

-10 1 1 1 1 1

kl’l 3

Gi Gs
O;

Trs1o BPy Jy BPs kyy T3

Fig. 8. Smallest singular value spectrum of X ;.
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f, and f; are not identifiable due to their null sensitivity
functions for Ty and T';. Indeed, §; and f8; are the gains of
the dynamometers, and consequently have no relationship
with the tensions.

4.5. Parameter selection
4.5.1. J-sensitivity selection

The implementation of the J-sensitivity classification
procedure requires the determination of the sensitivity

functions S;(@;). The estimation cost function J(®) has
been implemented into a bloc diagram with Simulink, cf.
Fig. 6, and its sensitivity functions have been computed with
Diffedge. Results are presented in Fig. 7. It is shown that y;
is the most significant parameter, whereas J, is
the less significant parameter, in the sense of the maximiza-
tion of L.

4.5.2. J-sensitivity selection
Fig. 8 shows the spectrum of the smallest singular values
of X ; with respect to j. The correlation classification of the

6 T T T T T T

log(J(©:))

Dllllllllll:

2 1 1 1 1 1 1

o kws Trss Tra by Jo G Gs

BP, BP; J,
C

Fig. 9. Spectrum of the estimation cost function J(@).
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0.22

0.2

0.18

0_16 1 1 1 1
100 150 200

250 450 500

time (s)

300 350 400

Fig. 10. Estimated outputs (full line) after parameter estimation and measured outputs (dotted line).
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Table 4
Estimation results

Pi 73 "1 3 Col

Di 3.98e—-3 3.19e-3 7.66e—3 9.36e—3

parameters is given by the x-axis of this spectrum. It is
shown that the first four parameters of the J -sensitivity
classification are also the same ones as the first four
parameters of the correlation classification. Consequently,
the subset (y3,7;,cs,cp1) 1s proposed to initialize the
estimation process.

4.6. Parameter estimation

An initial set of regressors noted p, = (73,71, €13, ¢p1) has
been obtained in the previous selection step. The optimiza-
tion algorithm used to solve J(0) is based on a reflective
Newton method devoted to the minimization of a
quadratic function subject to bounds on the variables
(Coleman & Li, 1996). Diffedge has also been used at this
level to determine the symbolic gradient of J(0) and given
as an input data of the optimization algorithm.

4.7. Results analysis

Fig. 9 shows the evolution of the estimation cost
function with respect to the parameters. The x-axis denotes
the parameters included in p starting from 7p;. The best
result is obtained with: pT = (73,7, ¢3,¢1) and corrobo-
rates the proposition stated at the end of the previous
section. Beyond ¢, the cost function is quasi-constant. In
other terms, the other parameters do not significantly
contribute to reducing the estimation error. The estimates
of y3,71, 3, ¢y1 are presented in Table 4 and the estimated
outputs are shown in Fig. 10. The uncertainty on each
estimate is not developed herein but a few techniques are
proposed in Walter and Pronzato (1997) and Dochain and
Vanrolleghem (2001).

5. Conclusion

This article deals with parameter selection and estima-
tion of large and complex simulation models in the case of
passive observation, i.e. when no controlled experiment is
possible. The estimation problem is twofold: checking the
uniqueness of the solution given the passive data, i.c.
examining the practical identifiability and selecting the
most identifiable parameters to initialize the estimation
step. Three types of contribution are presented: (i) the
relationship between practical identifiability and output
distinguishability is firstly emphasized; (ii) a new selection
mode of the most identifiable parameters is proposed; and
(iii) a new tool, Diffedge®, is applied to the problem of
sensitivity analysis. This software makes it possible to

symbolically determine the model output sensitivity func-
tions of block diagrams. An application to a winding
process is developed in the second part of the paper to
illustrate the applicability of such an approach in practice.
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This article presents a mathematical interpretation of the object-oriented modeling paradigm
inspired from the Willems’ behavioral approach of systems theory. The object modeling of
interconnected dynamic systems is introduced independently from any computer language
and expressed as a set computation problem. Two behavioral representations (complete and
partial) of an object are defined. Three object relationships, i.e. instantiation, composition
and generalization are examined in the behavioral framework. Each definition is illustrated
by basic examples, e.g. a storage tank, a resistor, a control valve and an electrical circuit.
The implementation of the behavioral representations into the object-oriented language

Modelica is finally presented.

Keywords: Object-modeling techniques; Mathematical models; Dynamic systems; Complex systems

1. Introduction

Since the seventies, several object-oriented techniques
have been developed for interconnected dynamic
system modeling (Elmqvist 1978, Cellier 1991, Otter
and Elmqvist 1997, Borutzky 1999a, Mann 1999,
Bastogne 2004, Breedveld 2004). These efforts have
made real the development of a lot of object formalisms
such as Allan, Dymola, NMF, ObjectMath, Omola,
SIDOPS+ and Smile. In 1996, a unification attempt of
existing languages was initiated and led to a new specifi-
cation language: Modelica (Tiller 2001). Despite these
efforts, it still seems that main aspects of the object-
orientation developed initially in computer science are
not fully appreciated in the systems science community
(Borutzky 1999b). In fact, the notions of object in com-
puter science and system in automatic control, systemics

*E-mail: thierry.bastogne@cran.uhp-nancy.fr

or cybernetics are similar. Nevertheless some basic
differences can be highlighted.

e The concept of object developed in computer science
was not initially associated with a temporal semantic
as this is the case in automatic control with the
notion of dynamic system.

e In control applications, controllers are causalf
systems, i.e. based on the definition of input and
output variables, whereas physical systems are non
causal by nature (Cellier 1991). These differences
of causality have to be taken into account in the
modeling process. However contrary to noncausal
object-modeling techniques, the systems theory is
still based on a causal perception of the process.

e The idea of object is based on concepts like instan-
tiation or inheritance which clearly increase the
modularity of the model, i.e. updating parts of the
model according to the process evolution or easily
removing an object without changing the rest of
the model.

FIn systems theory, the causality notion involves physical realizability. A system is noncausal if its response occurs prior to the input stimulus and
causal otherwise. Herein, the question is which variable is caused by the other? If there is an invariant solution the system is causal but if there is no

solution, e.g. the chicken-egg problem, the system is regarded as noncausal.
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Currently, the most widespread object-oriented
modeling techniques devoted to interconnected dynamic
systems, e.g. the language Modelica, leads to handle
differential algebraic equation systems. In Gerdin and
Glad (20006), a differential algebra approach is developed
to examine identifiability of object-oriented models.

The purpose of this article is to show that object-
oriented modeling of interconnected dynamic systems
may also be described as a problem of set computation.
Set computation has a lot of practical applications in
system control, particularly in robust control
and in parameter estimation (Jaulin er al. 2001). To
this end, a new mathematical interpretation of
the object-oriented paradigm for interconnected
dynamic system modeling is developed herein.
This new approach of object orientation relies on a
behavioral formalism of systems theory proposed by
Willems (Willems 1986, 1991, Polderman and Willems
1998).

The Willems” behavioral approach of systems
theory is used in section 2 to define two behavioral
representations of an object class. In the next section,
three object relationships, i.e. instantiation, composition
and generalization are examined in the behavioral
framework. Section 4 is devoted to the behavioral repre-
sentation of interconnected dynamic systems. Finally,
the links between behavioral representations and the
object-oriented language Modelica are pointed out
in section 5.

2. Behavioral representations of an object
Table 1 sums up some notations used in the sequel. An

object is generally defined as a structure encapsulating
data (state) and data evolution (behavior). In the case

Table 1. Basic notation of sets.

Ref. Description

Object class
Instance (object)

Behavioral set
Composition set
Equation set
Generalization set
Internal variable set
Parameter set
Universal set
External variable set

Set of complexes
Set of integers
Set of reals

TZO STIBIOOT O

of dynamic systems, these two attributes can be
described by two sets: a set of variables and a set of
time trajectories. This perception is closed to the con-
cepts of universal and behavioral sets introduced by
Willems (1986) and leads to a first behavioral definition
of an object.

Definition 1: The complete behavioral representation
of an object class O is defined as follows:

0 = U, Bo): ()

where:

o U, is the universal set of O, i.e. the set that contains
all the elements involved in O. Uy is defined by:

Uy ={1reTo,p* € PG 1*(1) € L, w* (1) e W}
=To X Py x LE X WG, (2)

where x is the Cartesian product, 7 ¢ the time axis,
P¢ the parameter set, W, the external variable set
and L the internal variable set. r € T¢ denotes the
time variable, p* € Pg§: the vector of parameters,
w*(1) e W3 the vector of external variables
and /*(r) € £ the vector of internal variables.
A parameter corresponds to a particular
variable which is kept constant during the time
range 7 o.

e B is the behavioral model, i.e. a nonempty subset of
Uy that  contains the possible values of
t,p*, I*(r), w*(t) satisfying a set of constraint
equations. The complete behavioral model of an
object is defined by:

o ={t.p* 1), w ()| e, p*, I, w*) =0}, (3)

where f{ - ) is an implicit system of behavioral equations.

A major difference between objects used at the origin
in computer science and those used for physical systems
modeling is that contrary to conventional objects,
physical phenomena are associated with a temporal
semantics, physical systems are dynamic systems.
Consequently, the universal set U includes a time
axis. In object-orientation, the principal utility of the
encapsulation process remains the privatization of the
access to the data. Indeed, the concept of object also
makes it possible to legalize and limit the access of a lim-
ited number of variables entitled external variables.
They enable the object to communicate with its environ-
ment. Internal variables correspond either to state vari-
ables or to algebraic variables. The behavioral model B
is analog to a set of admissible time trajectories
(Polderman and Willems 1998).
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The object-orientation is based on the notion of class.
A class is a paradigm defining the elements and behavior
for a particular type of object. Any object designed from
this paradigm is an instance of this class. Instances are
the representatives of the object classes in the model.
Classes are arranged into specialization—generalization
hierarchies, subclasses provide specialized behavior,
whereas super-classes are more generic. Moreover, any
object class can be reused to compose new objects.
The taking into account of those instantiation, composi-
tion and generalization relationships leads to a second
behavioral representation of an object.

Definition 2: The partial behavioral representation of
an object class O is defined by:

0 = (Co, Ho. Uo, Bo), 4)

where:

e (o denotes the composition set. Cog = {4} implies
that O is composed of 4.

e Hp is generalization (inheritance) set. Ho = {A}
implies that A is a super-class of O, or O is a
subclass of A.

e Up is the partial universal set containing elements
exclusively belonging to O. In other words, variables
of elements of Co or Ho are not specified in Ug.
Consequently Uo C UG. Uo is defined by:

Uo = {l €To,pe€Po,lt)e Lo, w(t) € Wo}
:T()X’P()Xﬁ()XWO. (5)

Po C Pg is the partial set of parameters of O,
Wo C W is the partial set of external variables
and Lo C L is the partial set of internal variables.
Vectors p, w(t), I(t) are subvectors of p*, w*(¢), [*(¢).
e [Bg is the partial behavioral model of O defined by:

Bo = {t,p. [(t), w(n)| 3(p', I', ')
with f(z, p, p', 1,1, w, w') = 0}, 6)

where p* = (p, p'), [* = (I.I') and w* = (w,w'). p/, I' and
w" are parameters and variables defined in components
and super-classes of O.

The partial representation relies on the definition of
four sets instead of two for the complete representation.
In other words, a complete representation of an object is
a partial representation for which the sets Co and Hq are
empty. A complete representation has the advantage of
completely defining an object independently of all
other objects. On the other hand, the interest of a partial
representation is to simplify the definition of an object

by specifying only its own characteristics and by not
repeating the common points that it shares with existing
objects.

3. Description of object relationships

3.1 Instantiation relationship

Conjecture 1: The instantiation relationship between an
object class O and its instance A is noted A : O and
satisfies:

Uy =Uo (7
B4 = Bo (3)
Cs=Co )
‘H4 = Ho. (10)

In other terms, a class and its instances are identical by
their form and their behavior. However, their parameters
and their variables generally contain different values.

Example 2 Storage tank: Figure 1 depicts a generic
tank with two openings at the bottom. This type of
tank can be described by the object-class T defined by
its complete behavioral representation:

T = (U3, B}), (11)
with:

Ui =R x R™ x RY x (R* x R?) (12)

P L(1)

Pyt

si=1e | po | 29 |les
4 01(1)
h 01(1)

Py(1) = Pi(t) = p- g - L(1)

01() + O0x(1) = 4 - dL(1)/dt
Er=

P(t) = 10°
O0<L()<h
A
h
Pt
L
0 Q
2 s, Sl
T
Figure 1. Tank: T-class.
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p, g, A and & are the parameters of the tank, i.e. the den-
sity of the fluid contained in T, the gravitation constant,
the section area and the height of the tank. P,(¢) and
Py(t) are the pressures of the fluid at the top and at
the bottom of the tank, respectively. Q(z) and Q»(¢)
are the input—output flow rates and L(¢) is the level
of water in the tank. L(?), Pp(?), Q1(r) and Q»(?)
are regarded by the modeler as external variables,
i.e. variables susceptible of exchange with other objects.

Let us consider a particular case of tank with the same
characteristics as T but with: 4 = 1m? and h=3m.
A model of this tank, noted T}, is thus regarded as an
instance of T and is defined by:

T T(A=1,h=3). (13)

3.2 Composition and generalization relationships

Let O be an object class whose composition or the
generalization sets are not empty, e.g. either Ho = {0}
and Co = {A}, or Co = {#} and Ho = {A} with A #£ O.
In the first case A is a component of O while in the
second case A is a super-class of O. Let (U, Bg) be
the  complete representation of O with:
UGS =To x Py x Wg x L.

Conjecture 3: The composition and generalization
relationships imply that parameters and variables of A
are added to those of O such that:

Pé="Po x Px (14)
Wo =Wo x Wy (15)
Ly =Lo x L]. (16)

The complete behavioral model is then given by:

The special case: A = O is handled by setting:

Co = {0} %, co = (). (18)

From an algebraic point of view, composition and
generalization relationships imply that the behavioral
equation system of O is augmented by the behavioral

D
i)(0) i5(0)
(a)

Figure 2.

equations of 4. But equation (13) also shows that the
complete behavior of O corresponds to the intersection
of two behavioral sets Bo and By.

Example 4 Electrical resistor: Figure 2 shows two
classes of electrical components. D is the generic class
of an electrical dipole and R corresponds to the
resistor class. The complete behavioral description of
D is given by:

D = (U}, B}) (19)

Up =R x (B} x () x R? (20)
i1(7)

By =11, Z((?) Wtih=0 Yn@nmHb @
(1)

The class R can be viewed as a subclass of D. A partial
description of R is then defined by:

R = (Cr, Hr, UR, Br) (22)
Hg = {D} (23)
Cr = {9} (24)
Ur =R x Rt x {#} x R? (25)
D.il
i(1) D.2
Br=1{tR, ( ) 3
u(?) D.vl
D.v2

u(t) = D.vi() — D.vy(t)
with: i(1) = D.iy (1) . (26)

u(t) = R - i(1)

where O.x denotes a variable x of the object class O.

vy (1) vy (1)

(1) (1)
(b)

Object models of electrical dipoles. (a) D: electrical dipole class; (b) R: resistor class.
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Example 5 Control valve: Figure 3 depicts a control
valve composed of a body and an actuator. The
object-class V associated with the valve is described by
its relative behavioral representation:

V = (Cv, Hy, Uy, By) (27)
Hy = {4}
Cy ={A41 : A, Bl : B}
Uy = R x {8} x {0} x {0)

Al.x(t) )
By = {t EI< ) with: Bl.x(7) = Al.x(t)}

Bl.x(1)

Al is an instance of the object-class actuator A and Bl
an instance of the object-class body B. Al.x(t) and
Bl.x(t) denote two different variables: the position
of the actuator stem and the relative position of the
plug/seat respectively. The behavioral equation of
By corresponds to the mechanical coupling between
the plug of the valve and the actuator stem. The
complete behavioral representation of B is defined by:

B = (Ug. By) (28)
Uy =R x R x {7} x (R’ x R*")

x(1)

B= LA L2 0:(H)=—01(1)
Pi(1)
PH(1)

(29)

The valve coefficient K, is a parameter and
Pi(t)/ Px(t), Q1(t)/Q2(t) denote the upstream/down-
stream pressures and flow rates of the valve body.

Actuator

Figure 3.

The complete behavioral representation of A of the
actuator is defined by:

A = U}, BY) (30)

Ui =R" x {8} x {4} x R?

5i-{ (o)

u(t)
u(t) denotes the control signal of the actuator. The
behavioral model of the actuator is given by the
characteristic law g( - ) plotted in figure 3(b). According
to the definitions of B and A, and the definition of

the composition relationship, the complete behavioral
representation of V is given by:

x(r) = g(t, u)}

Uy =RT x R x {#} x (R x R*).

Al.u(r)
Al.x(1)
B1.x(1)
By=1tK,| BLO:i() ||&
B1.0x(1)
B1.P(1)
B1.P5(1)
Al.x(t)= Bl.x(¢)
B1.Q1(t)=B1.x(1)- B1.K, - (B1.P\(t) — B1.P»(?))
B1.0x(t)=—B1.0:1(1)

Al.x(t)=g(t, Al.u)

1)

where &y denotes the complete system of behavioral
equations of V.

g

\/

(b)

Valve: V-class. (a) Valve; (b) actuator law.
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Bi1 R1

[ ]

(a)

Figure 4.

Conjecture 6: Given definitions 1 and 3, any partial
behavioral representation of an object class O may be
transformed into a complete representation if the beha-
vioral representations of components and super-classes
of O are known.

3.3 Compositions of object-relationships

Composition and generalization relationships can be
combined with each other.

e Let C() be a composition application such that if
A € Cp then O = C(A) means that O is composed of
A. Tt is straightforward to show that C is reflexive,
non symmetric and transitive.

e Let H(-) be a generalization application such that if
A € Ho then O = H(A) means that O is a subclass
object of A. It is straightforward to show that H is
non reflexive, non symmetric but transitive.

Two possible compositions of those object applica-
tions are possible.

e O =CoH(A) implies that O is an object class com-
posed of an intermediate class B = H(A) a specialized
class of A.

e O ="HoC(A) implies that O is a specialised class of
B = C(A) which is composed of the object class A.

In both cases, the complete behavioral representation
of O is the same and is given by:

0 = U, Bo) (32)
UG =To x Py x WG x L (33)
Py =Po x Pg ="Po x P x Py (34)

WG =Wo x Wi = Wo x Wi x WY (35)
Lé=LoxLy=Lox Ly xL] (36)

Ay

v~

U/R

(b)

Interconnection of electrical components. (a) Electrical circuit; (b) intersection of behavioral models.

BS=BoﬁB§=BoﬂBBﬂB: (37)

This result is directly deduced from the definition
of composition and generalization relationships, cf.
equations (14) and (17), applied successively to O and
B by assuming that B has only one component (A)
and no super-class.

4. Object-oriented modeling of interconnected
dynamic systems

The interconnection of dynamic systems may be
regarded in the object-oriented paradigm as the compo-
sition of objects.

Definition 1: Let S be the object class of a dynamic
system defined over a time range 7 g and composed of
interconnected components. Its partial behavioral repre-
sentation is defined by:

S = (Cs, Hs, Us, Bs) (38)
Hs = {0} (39)

Cs ={Cy,...,Cy} (40)
Us =Ts (41)

Bs = {t|3w € Wc¢, x - x W¢,)  with: f(z, w') =0},

(42)

where Cy, ..., C, are objects associated with the system
components and f{-) contains all the interconnection
equations between the external variables w' of the
components.

Example 2 Electrical circuit: Let C be the object class
of an electrical circuit depicted in figure 4(a) by the inter-
connection of two electrical components: a battery B
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and a resistor R. The partial behavioral representation
of C is defined as follows:

C = (Cc, He, Uc, Be) (43)
Hs = {0} (44)
Cs = {Bl : B, Rl : R} (45)
Us = R x {#} x {#} x {#) (46)
B1.U(1)
e BLi(1) . [BLU®) = RLU)
5T R1.U(1) [ BLi(t) = R1.i(1) }

RL.i(1)

R and B are given by:

R = U}, B}) (47)

Uiy =R x RT x {#}) x R? (48)

By = {z, R, (%?)‘ U(t) = R.i(z)}. (49)
B = U}, B}) (50)

Uiy =R x R x () x R? (51)

By = {z, E, (%([;))‘ Ut) = E w(z)}. (52)

According to the definition of the instantiation, compo-
sition and generalization relationships, the complete
behavioral representation of C is then given by:

U =R x R*™ x {#) x R*.

B1.U(¢)
. (Bl.E) BLi(t) || .,
BC =11, s C
RLR) | RLU®)
RL.i(1)

BL.U(1) = R1.U(¥) (53)

BL.i(t) = R1.i(t)
BLU(f) = BI.E VBL.i(})
R1.U(H) = R1.R - R1.i(¢)

As illustrated in figure 4(b), the complete behavioral
model of C, i.e. the solution of £¢, may be regarded as
the intersection of the behavioral models of its compo-
nents Bl and RI, cf. equation (17).

Table 2. Implementation of a partial behavioral
representation into Modelica.

class O

// 1: INHERITANCE SET: Ho = {A}
extend A

// 2: COMPOSITION SET: Co = {Bl : B}
B BI;

// 3: UNIVERSAL SET: Uo =T o, Po, Lo, Wo)
parameter p; Po
local Real /; Lo
Real w; Wo

// 4: BEHAVIORAL MODEL: Bo
equation

fitime, p, [, w, w') = 0;
end O

5. Link between behavioral representations
and Modelica®

Table 2 presents the implementation of a model class O
into the object-oriented language Modelica (Elmqvist
et al. 1999). O is defined by its partial behavioral
representation:

O = (Co, Ho.Uo, Bo) (54)
Ho = {A} (55)
Co = (Bl : B} (56)
Uog=R xR xR xR (57)
Bo = {t,p, Lw|3Inw € Wa x Wpg)

. A (58)
with: f(z, p, [, w,w') = 0}~

O is a subclass of A and is composed of an object Bl.
O has one parameter p, one internal variable / and one
external variable w. w' denotes the vector of external
variables of A and B1. The instruction time corresponds
to the time variable 7. Note that the structure of the
Modelica model is split up into four parts corresponding
to the sets Ho, Co, Uo and Bg. Accordingly, an
automatic Modelica code generator from behavioral
representations is possible.

6. Conclusion

This article presents a mathematical interpretation of
the object-oriented modeling paradigm inspired
from the Willems’ behavioral approach of systems
theory. The object modeling of interconnected dynamic
systems is expressed as a set computation problem.
This result is a first step that could enhance development
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of new identification methods of object-oriented models
based on set computation techniques.
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Abstract

A unified description of networked dynamical systems, entitled multiport diagram, is proposed in this paper. The mul-
tiport diagram is an object-oriented model structure described into a general mathematical framework, independently from
any computer language. It is shown that usual diagrammatic representations of networks, e.g. block diagrams, signal flow
graphs, compartmental networks and bond graphs, are subclasses of the multiport diagram. By bridging the gap between
these four network representations, this unified diagram should contribute to facilitate education of networked system
modelling in systems and control theories.
© 2007 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords: System modelling; Networked dynamical systems; Object-modelling techniques; Mathematical models; Block diagrams; Signal
flow graphs; Compartmental networks; Bond graphs

1. Introduction

In recent years, the analysis and modelling of networked dynamical systems have been the subject of con-
siderable interdisciplinary interest in physics, mathematics, computer science, systems engineering, biology,
economics, and sociology. Since Kirchhoff’s [19] and Firestone’s [13] works, several formalisms, located at
the intersection of graph theory on one hand, and systems theory and control on the other, have been devel-
oped for the analysis and modelling of networked dynamical systems. Three main classes of network repre-
sentations may be considered:

e the signal-based formalisms, e.g. block diagrams and signal flow graphs;
e the mass-based formalisms, e.g. compartmental networks;
e the energy-based formalisms, e.g. bond graphs.

* Tel.: +33 3 83 68 44 73; fax: +33 3 83 68 44 62.
E-mail address: thierry.bastogne@cran.uhp-nancy.fr

1569-190X/$ - see front matter © 2007 Elsevier B.V. All rights reserved.
doi:10.1016/j.simpat.2007.04.001
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Block diagrams associated with the notion of transfer function have been developed in the 1940s for the con-
trol design of composite systems [6]. A block within a block diagram defines a dynamical system in itself. The
relationships between each elementary dynamical system in a block diagram are illustrated by the use of signals
connecting the blocks. Collectively the blocks and lines in a block diagram describe an overall dynamical system
[15,11]. This formalism is still used by computer aided modelling softwares such as Simulink® or Scicos/Scilab®.

Signal flow graphs are close in spirit to block diagrams. In a signal flow graph, signals are denoted by nodes
and the transfer functions by branches between nodes. Originally devised by Mason for linear networks [21],
they are a mainstay of network theory and are commonly applied to areas as diverse as automatic control and
data communications.

Frequently used in biology and mathematics for modelling transportation and diffusion phenomena, com-
partmental networks are directed graphs, in which the nodes are conceptual storage tanks called compartments
[17,5,1]. A compartment is an amount of a certain matter that acts kinetically like a distinct, homogenous, well-
mixed amount of that matter. Each oriented arc represents a mass transfer which may hold for various trans-
port, transformation or interaction phenomena between the species inside the system. Each arc is labeled with
the fractional transfer coefficient, which is the fraction of the compartment from which the arrow originates,
transferred per unit time. Compartmental networks are mass conservative and positive systems.

Bond graphs were introduced in 1959 by Paynter [23,24] and developed by Karnopp [18] and Rosenberg
[26]. Bond graphs are labelled and directed graphs, in which the nodes (elements) represent submodels and
the arcs (bonds) represent an ideal energy point-to-point connection between the elements. The arcs or edges
are idealised descriptions of physical phenomena with respect to energy, e.g. storage, irreversible and revers-
ible transformations, distribution, supply and demand. Bond graphs rely on basic principles of physics, i.e.
energy conservation, positive entropy production and power continuity.

In parallel, in computer science, the concept of objects and instances in computing had its first major break-
through in the 1960s with Simula 67, the first object-oriented language [16]. This led to the design of object-
oriented languages developed for complex systems modelling [12,10,22,20,7,27,9,2]. Despite these efforts, it
seems that main aspects of the object-orientation developed initially in computer science are not fully appre-
ciated in the systems science community [8]. Such modelling languages are often proprietary languages. Their
frequent evolutions can lead to the impossibility to perpetuate and capitalize on the modelling effort. This rea-
son has motivated the specification of the object-modelling paradigm into a mathematical framework [4] by
using the behavioral approach of the systems theory proposed by Willems [29,30].

A few papers have proposed to relate these different formalisms, particularly the bond graphs and some
object-oriented languages like Modelica in [8] or VHDL [25]. Unfortunately, up to now, there is no unified
framework in which differences and relations between these diagrammatic representations could be globally
stressed instead of comparing them two by two. Moreover, these comparative studies require a minimum
knowledge about object-oriented modelling languages. The contributions of this paper are twofold:

¢ a unified object-oriented diagram, entitled multiport diagram, is proposed. The objective is to show that
block diagrams, signal flow graph, compartmental networks and bond graphs are particular cases of the
multiport diagram;

o the object-oriented paradigm is described into a mathematical framework which makes it independent from
any computer language.

Section 2 introduces notations, definitions and conjectures about object-oriented models which will be used
in the sequel. Clarifications and illustrations of the object-oriented framework for dynamical systems model-
ling are developed in [4]. The multiport diagram is defined in Section 3. In Sections 4-7, block diagrams, signal
flow graphs, compartmental networks and bond graphs are described as subclasses of the multiport diagram.
A synthesis is provided in Section 8.

2. Behavioral representations and relationships of the object-orientation

This section introduces two mathematical representations of an object. These representations, entitled com-
plete and partial behavioral representations, are used in the sequel to mathematically define object-oriented
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model structures, and so independently from any computer language. They are inspired from the behavioral
approach of the systems theory, introduced by Willems in 1986 [29,30]. Basic notations used in this paper are
presented in Table 1.

2.1. Complete and partial behavioral representations of an object

An object is generally defined in computer science as a structure encapsulating data (state) and data evo-
lution (behavior). In case of dynamic systems, these two attributes can be described by two sets: a set of vari-
ables and a set of time trajectories. This perception is closed to the concepts of universal and behavioral sets
introduced by Willems in [29] and leads to a first behavioral definition of an object.

Definition 2.1. The complete behavioral representation of an object class O is defined as follows:
O = (Uq, %), (1)

where

e 7/ is the universal set of O, i.e. the set which contains all the elements involved in O. %y, is defined by
Uy ={t€ To,p" € Py, I'(t) € LoW () €Wot=ToxPyxLox Wy, (2)

where X is the Cartesian product, 7 ¢ the time axis, 2, the parameter set, # ¢, the external variable set and
Y the internal variable set. t € 7 ¢ denotes the time variable, p* € 2(: the vector of parameters,
w(t) € #°§: the vector of external variables and /" (¢) € % the vector of internal variables. A parameter
is defined as a particular variable which is kept constant during the time range 7 o.

e 7 is the behavioral model, i.e. a non empty subset of % which contains the possible values of
t,p",I'(1),w"(¢) satisfying a set of constraint equations. The complete behavioral model of an object is defined
by

By = (1.7, (0w (If (6,7, 1 w7) = 0), &)

where f{*) is an implicit system of behavioral equations. When output variables y*(¢) are explicit, with
y(f) C w¥(#), then f{*) can be replaced by an explicit system g(-) of behavioral equations, e.g.
V(1) = g(t.p™. I w").

Two object classes, A and B, are equal if their complete behavioral models, %) and %} are identical. A
major difference between objects used at the origin in computer science and those used for physical systems
modelling is that contrary to conventional objects, physical phenomena are associated with a temporal seman-
tics, physical systems are dynamical systems. Consequently, the universal set %, includes a time axis.

In object-orientation, the principal utility of the encapsulation process remains the privatization of the
access to the data. Indeed, the concept of object also makes it possible to legalise and limit the access of a

Table 1

Basic notation of sets

Ref. Description
D Object class

Instance (object)
B Behavioral set
€ Composition set
H Generalization set
Internal variable set
P Parameter set
Universal set
External variable set
Set of complexes
Set of integers
Set of reals

FZOKN
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limited number of variables entitled external variables. They enable the object to communicate with its envi-
ronment. Internal variables correspond either to state variables or to algebraic variables.

The object-orientation is based on the notion of class. A class is a paradigm defining the elements and
behaviour for a particular type of object. Any object designed from this paradigm is an instance of this class.
Instances are the representatives of the object classes in the model. Classes are arranged into specialization-
generalization hierarchies, subclasses provide specialised behavior, whereas super-classes are more generic.
Any object class can be reused to compose new objects. The taking into account of those instantiation, com-
position and generalization relationships leads to a second behavioral representation.

Definition 2.2. The partial behavioral representation of an object class O is defined by
O: (%Oa%07%07‘%0)7 (4)

where %o denotes the composition set. o = {A} means that O is composed of A, # ¢ is generalization (inher-
itance) set. # o = {A} implies that A is a super-classes of O, or O is a subclass of A, % is the partial universal
set containing elements exclusively belonging to O. In other words, variables of elements defined in ¥ and
H o are not specified in %o. Consequently %o C Ug. Uo is defined by

%o:{teﬂ-o,peﬁml(t)Gfo,w(t)é”%/o}:ﬂ-oxﬂoxfoXWO. (5)

Po C P, is the partial set of parameters of O, #'o C W' is the partial set of external variables and
Yo C L is the partial set of internal variables. Vectors p, w(?), /() are sub-vectors of p*, w*(¢), I'(¢).
Ao 1s the partial behavioral model of O defined by

Bo = {t,p,1(t),w(t) 3(p', I',w) with £ (t,p,p/, 1, I, w,w) = 0}, (6)

where p* = (p,p’), I' = (,,I') and w* = (w,w’). p’, I’ and w' are parameters and variables defined in components
and super-classes of O.

The partial representation relies on the definition of four sets instead of two for the complete representa-
tion. In other words, a complete representation of an object is a partial representation for which the sets €
and # ¢ are empty. A complete representation has for advantage to completely define an object independently
of all other objects. On the other hand, the interest of a partial representation is to simplify the definition of an
object by specifying only its own characteristics and by not repeating the common points that it shares with
existing objects. The time axis of a networked system and the ones of its components are assumed to be the
same. Accordingly, for simplicity the time axis J ¢ is removed in the sequel.

Assumption 2.1. In the sequel, it is assumed that any object class O is globally and structurally identifiable.
Structural identifiability [28] deals with the possibility to give a unique value to each parameter of a
mathematical model structure. The uniqueness of this solution is assessed in an idealized or theoretical
framework where the system and the model have identical model structures, the data are noise-free, and where
the input signals and the measurement times can be chosen at will. In these conditions and given an initial state
vector xo, a parameter p? of p* is globally identifiable for almost any 0" € 2 if

Bo(p'x0) = Bo(07,x0) <= pi =07 Vie{l,... ,ny}, (7)

where n, denotes the number of parameters. An object class O is globally and structurally identifiable if and
only if all its parameters are globally identifiable.

In [14], a differential algebra approach is developed to examine identifiability of object-oriented models.
2.2. Instantiation relationship
Any object designed from the paradigm of a given object class is an instance of this class. The instantiation

process usually involves setting parameters and sometimes initial values of state variables of the object. The
instantiation relationships is represented by the colon symbol ().
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Definition 2.3. An instance O of an object class O is defined as follows:
0:0(p" = py,x(0) = xo), (8)
where x(7) C [(t) is the vector of state variables, a subvector of the internal variables.

Conjecture 2.1. The instantiation relationship between an object class O and its instance 4 is noted 4:0 and
satisfies

Uy =Uo )
By = Bo (10)
€= %o (11)
Hy=Ho. (12)

In other terms, a class and its instances are identical by their form and their behavior. However their param-
eters and their variables generally contain different values.

2.3. Composition and generalization relationships

Let O be an pbject class and A a super-class (#'o = {A} with A # O) or a component of O (%o = {A}
with €9 = {0} = %o = {0}). Let (%, %) be the complete representation of O with %y = 25 X W' x L.

Conjecture 2.2. Although different by nature, the composition and generalization relationships imply that
parameters and variables of A are added to those of O to build up augmented spaces:

Py = Po x P, (
Wo=WoxX W (
Eljf):ﬁfoxg’:

—
[N
wm B~ W
= =

The complete behavioral model is then given by
By, = Bo N By (16)
In other terms, the complete behavior of O can be regarded as the intersection B and B} in the universal

set %U,. From an algebraic point of view, Eq. (16) implies that the behavioral equation system of O is aug-
mented by the behavioral equations of A.

Conjecture 2.3. Given Definitions 2.1 and 2.2, and Conjectures 2.1 and 2.2, any partial behavioral
representation of an object class O may be transformed into a complete representation if the behavioral
representations of its components and super-classes are known.

3. Multiport diagram

This section introduces an object-oriented model structure entitled multiport diagram. Fig. 1 describes the
structure of the multiport diagram by a UML class diagram. It is composed of modules connected by links
through ports. Modules and links have both behavioral models which can be ecither black-box models or
first-principle models, e.g. balance equations for conservative system modelling.

Definition 3.1. A multiport diagram A is a model structure composed of modules connected by links. A
multiport diagram is itself an object class and its partial behavioral representation is defined as follows:

A= (G, 4, U7, B,) (17)
with

GCy={M X} (18)

Hy=Uy =By = {0} (19)
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—" Multiport Diagram A |‘—

— Module class M Tink closs I
P M pePL
le Ly
l €Ly,
Wy, = {0} Wi, = {0}
colour € {white, gray, black} 7 (L =0
aa(p.) =0 -

Port class I
Pr={0}
Ly = {0}
w e Wy

Fig. 1. UML class diagram of the multiport diagram.

M ={M,...,M,} is a set of module instances and & = {L;,...,L,} a set of link instances, i.e. a set of con-
nections between the modules. m and »n are the number of modules and links in 4. Note that modules are
equipped with ports to be connected by links.

3.1. Module

Definition 3.2. A module M is an object-class whose instances are associated with components or entities of the
networked system. Its partial behavioral representation is given by

M = (B, H'm, Uni; Bn) (20)
%wm = {list of sub-modules which compose M} (21)
#'m = {list of superclasses of M} (22)
Unm = {p € Pw, (1) € Lm} (23)
B = {p, (3P, ) with f(t,p,p', 1, 1) = 0} (24)

where p and /() denote the parameters and internal variables of the module. x(0) is the initial state vector with
x(#) C l(z). The dynamical behavior of the module is described by an implicit system fy(*). (p’,I') are param-
eters and internal variables defined in sub-modules and superclasses of M.

The graphic notation of a module is given in Fig. 2. As indicated in Eq. (24), a module has no external var-
iable ¥y = {0}. It means that a module needs ports to communicate with its environment.

3.2. Ports

Port 1 is a communication interface associated with a module, i.e. an ordered set of external variables.
There is no standard or limited description of interfaces in the object-modelling paradigm. Personal interfaces
can be freely developed by the user. However, as suggested in [10], ‘modelers are advised not to define the inter-

M
p € Pm MM
leLlm _ instance from —
Wat = {0} ) Z(B)pg @
colour € {white, gray, black} — 0
fm(p,l) =0

Fig. 2. Module class and module instance.
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faces of their models arbitrarily, but to restrain themselves, and only use proven connection mechanisms’. Three
port classes are proposed herein: the power interfaces (Ip), the material interfaces (I;) and the signal interfaces
(Is). A port has no parameter (#; = {(}), no internal variable (#; = {0}) and no behavioral equation
(%] = ;). It only contains external variables which makes it possible for a module to exchange energy, mate-
rial and information with other modules of the network.

Definition 3.3. A power port, noted Ip, is an ordered pair of across/through variables (o,p) based on the
Firestone’s analogy [13]. Its complete behavioral representation is limited to the definition of the external
variable set

Wy ={(%0)} =R (25)

where o and ¢ denote the across and through variables. As illustrated in Fig. 3, the icon of a power port is a
white disc. The power flow P(f) associated with such a port is given by P(z) = o(¢) - ¢(t). By convention, the
positive flow of through variables is oriented into the module. This convention is used to establish power bal-
ance equations in each module.

In Fig. 3, M1.11:Ip and M2.11:Ip are two power ports associated with the modules M1 and M2, respectively.

Definition 3.4. Material ports, noted Iy, define material transfer rates. As previously, its complete behavioral
representation is limited to the definition of the external variable set

Wiy ={x0)} =R (26)

where ¢ denotes a through variable and x is the amount of material transiting through the port. By conven-
tion, the positive flow of through variables is oriented into the module. This convention is used to establish
mass balance equations in each module. The icon of a material port is a black square.

In Fig. 3, M2.12:1\y and M3.12:I; are two material ports associated with the modules M2 and M3,
respectively.

Definition 3.5. Input and output signal ports, noted Ig; and Ig_, send/receive input/output signals. Their
external variable sets are given by

Wi, ={up =R (27)
Wy, ={v} =R (28)

where u and y denote input and output vectors of size r and ¢, respectively. The icons of input and output
signal ports are a black and a white arrow.

Fig. 3 shows an input signal port M3./1:Ig;+ and an output signal port M1.12:1g_.
3.3. Links

Definition 3.6. A [link L is an object class which describes the connexion mode, i.e. the interconnection
equations, between two modules. A link has to be connected to a module by a port. Similarly to the ports,

M1 I1 Il I1 M2
12 12
L2 I1 M3 12 L3

Fig. 3. Interconnection of modules.
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three classes of links have been defined, entitled power, material and signal link, noted Lp, Ly, and Lg,
respectively. Their relative behavioral representations are given by

Lp = (bv,, #v1p, Uy, Bry) (29)
G, ={11,12: 1Ip}
A, = {0}
Ur, = {0}
I1.0(1)
I1.9(t) Il.o(t) = 12.0(¢
P =17 12.a((t) [l.q)((t)) +12.q0((t)) =0 (30)
12.0(¢)
Lt = (G, H iy Uings Bry) (31)
G, = (11,12 : Ty}
A, = {0}
Ury = {0}
IN.p(O)\|[11.0(t) + 12.0(¢t) =0
P = {3(zz.w<r> ) ’ [ll.w(t) :fm.x(r),lz.x(t»] } (2)
Ls = (61, #1,, Uy, Bry) (33)
Crg ={11:1s,,12: 15}
Hrs = {@}
U, = {0}
By, = {3(218 ) 'Il.u(l) — I2.y(t)} (34)

Each class of link is composed of two ports of the same class, e¢.g. a power link is composed of two power
ports. The behavioral model of the power links, described in Eq. (30), corresponds to the generalized Kirch-
hoff laws applied to the across/through variables of the power ports. The equation of the material links is a
generalization of the Kirchhoff’s current law, expressing mass continuity. The first equation Pl.p + P2.9p =0
describes the mass continuity in the material link. The second one P1.¢ = p - f{P1.x,P2.x) defines the relation-
ship between the matter flow ¢ and the amount of matter in the two connected modules. The behavioral model
of the signal ports, defined in Eq. (34), is a causal assignment between the output and input variables. Fig. 3
shows three link instances L1:Lp, L2:Lg and L3:Ly.

3.4. Behavioral representation of the multiport diagram

According to the definition of the multiport diagram, the latter is only composed of modules, ports and
links. Consequently, if every module, port and link of the diagram is defined, i.e. if its behavioral representa-
tion is known, then the complete behavioral representation of the multiport diagram can be obtained by
applying Conjectures 2.1 and 2.2. In practice, that generally leads to create a large system of differential alge-
braic equations to solve in the simulation step.

4. Block diagrams

Fig. 4 shows the UML class diagram of a block diagram. The latter is decomposed into m blocks B and n
arrows A. Blocks are equipped with input/output ports IP/OP by which they can exchange information with
other blocks. The number of ports is variable according to the blocks while an arrow has exactly one input
port and one output port. An arrow is an oriented link between an output variable and an input variable
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L" Block Diagram l‘i

m
Block class B n
pEPn Arrow class A
leLlp
OP.y = fg(p,l,IP.u) IP.u = OP.y
1 1 1 ¢ 1
N Input Port class IP
u € Wrp —

Output Port class OP
y € Wop

Fig. 4. Meta-model of a block diagram.

defined by a variable assignment IP.u = OP.y. Each block encapsulates parameters p, internal variables / and
a behavioral model. This model is mainly composed of a set of explicit equations gathered in fg(°), e.g. transfer
function or state-space representations, which completely describe the input—output relationships of the block.
By comparing Figs. 1 and 4, it appears that the block diagram is a particular case of multiport diagram, i.e. an
incomplete version which is not provided with material and power ports. Blocks, input/output ports and
arrows are subclasses of modules, input/output signal ports and signal links. Note also that the behavioral
equations of a block are explicit while the ones of a module may be implicit.

Example 4.1. Fig. 5 presents the block diagram of a closed-loop system. The dynamical behavior of the system
S is represented by a second-order transfer function where s denotes the differentiation operator, i.e.
s-u(t) & du/dz. The control system is composed of a comparator C and a proportional controller PC. The
comparator forms the error signal e between the reference signal r and the output signal y. The control signal u
is produced by the controller. Its gain k is a parameter.

In Fig. 6, the closed-loop system is represented by a multiport diagram. C, PC and S are three instances of
the block class B defined in Fig. 4. L1, L2 and L3 are three instances of the arrow class A. C has two input
ports C.P1, C.P3 and one output port C.P2; PC has one input port PC.P1 and one output port PC.P2; S has
one input port S.P1 and one output port S.P2. The complete behavioral model of the multiport diagram is
obtained by gathering equations of its components. That leads to

PC S
ugl 2 Y
k 5(1+10s) >
Fig. 5. Example of block diagram.
P1:1IP C:B P2:0OP P1:1IP PC:B P2:0P P1:IP S:B P2: OP
| 4 > k € Ppo >
P2y = Pl.u — P3.u Ll1: A P2.y=k-Plu L2: A 2
P2y = Syfron Plu
P3:IP

L3: A

Fig. 6. Equivalent multiport diagram of the block diagram.
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C: CP2y=CPlu—C.P3u

Ll: PCPlu=C.Py

PC: PC.P2y=PCk-PC.Plu

L2: S.Plu=PCP2y (35)

2

L3: C.P3u=SPy

By introducing C.Pl.u=r, PC.Plu=C.P2.y=e, S.Plu=PC.P2.y=u and C.P3.u=S.P2.y=y, and
after a few substitutions, we then obtain equations of the original block diagram presented in Fig. 5. Accord-
ingly, these two representations are mathematically equivalent.

5. Signal flow graphs

Fig. 7 shows the UML class diagram of a signal flow graph. The latter is decomposed into m nodes N and n
branches B. Nodes are equipped with input/output ports IP/OP to be interconnected by branches. The num-
ber of ports is variable according to the nodes while a branch has exactly one input port and one output port.
A branch is an oriented link between an output variable and an input variable defined by an explicit relation-
ship, i.e. its transmission function OP.y = gg(p,l,IP.u) where p and / are parameters and internal variables. The
behavioral model of a node is an addition rule, ie. the output value of a node equal to the sum of all signals
entering the node. Like for the block diagrams, a signal flow graph may be regarded as a particular multiport
diagram. Nodes, input/output ports and branches are subclasses of modules, ports and links respectively.

Example 5.1. Fig. 8 shows the signal flow graph of the closed-loop system presented in the previous section.
The equivalent multiport diagram of this signal flow graph is described in Fig. 9. r, e, u and y are four
instances of the node class N defined in Fig. 7. L1, L2, L3 and L4 are four instances of the branch class B.

1 Signal Flow Graph 1
n
m

Nodo class N Branch class B
pE€Pr
lely

Py=> 1P.

OPy=3 IPu OP.y = gg(p,,IP.u)
1 1 1 L
N Input Port class IP
u € Wip
Output Port class OP
* 1
y € Wop

Fig. 7. Meta-model of a signal flow graph.

® =

Fig. 8. Example of signal flow graph.
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L3:B

L1:B L2:B 2
1 & 5(1+10s)

r:N |P1: OPéPl IP| eN [P2: OPéPl IP| wN [P2: OPéPl :IP| v:N |P2:OP

TPs:IP

L4:B
-1

Fig. 9. Equivalent multiport diagram of the signal flow graph.

Each node is equipped with input/output ports P;. The complete behavioral model of the object diagram is
obtained by gathering equations of its components. Equations of the nodes are derived from the generic
behavioral model of the node class N given in Fig. 7. That leads to

r: rPly=r

Ll: ePlu=rPly

e: ePly=ePlu+eP3u

L2: uPlu=1L2k-eP2y

u: uPly=uPlu (36)

L3: yPlu= u.P2.y

2
s(1 + 10s)
yv: y.P2y=yPlu
L4: eP3u=—-1-y.P2y

As previously, by introducing e.Pl.u=r.Pl.y=r, e.P2.y=¢, SuP2y=uPlu=uand y.P2.y=y.Pluu=y
and after a few substitutions, equations of the original block diagram presented in Fig. 5 are recovered.
Accordingly, the signal flow graph and its object-oriented representation are mathematically equivalent.

6. Compartmental networks
Fig. 10 shows the UML class diagram of a compartmental network. The latter is decomposed into m com-

partments C and n oriented arcs A. Compartments are equipped with material ports to represent transfer of
material into and/or out of compartments through arcs. The number of material ports is variable according to

1 Compartmental Network 1
n
m

Compartment class C 2116 Iilgbzslz
P E€Pa
M = Sy Plo—p f(Plz, P2.a)
Plo+ P20 =0
1 1
" material Port class Iy, 9

z,p € Wi,

Fig. 10. Meta-model of a compartmental network.
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the compartments while a branch has exactly two material ports. An arc is an oriented link between two mate-
rial ports P1,P2:Iys. Its behaviour is defined by two equations and one parameter p which corresponds to the
fractional transfer coefficient. The first equation Pl.p = p - f{P1.x,P2.x) defines the relationship between the
matter flow ¢ and the amount of matter (Pl.x,P2.x) in the two compartments. The second one
Pl.p + P2.¢9p =0 describes the mass continuity in the arc. The dynamical behavior of a compartment is
defined by a mass balance equation % = > Im.¢@. Like for the previous diagrammatic representation, the
comparison between UML diagrams in Figs. 1 and 10 shows that a compartmental network may be regarded
as a particular multiport diagram in which compartments, material ports and arcs are subclasses of modules,

ports and links, respectively.

Example 6.1. Fig. 11 presents the compartmental network for many infectious diseases including measles,
mumps and rubella. This model is composed of three compartments S (for susceptible), 7 (for infectious) and
R (for recovered). It is dynamic in that the numbers of people in each compartment s,i,r may fluctuate over
time. Arcs are labelled with the transition rates between compartments. Between S and 7, the transition rate is
A, the force of infection, which is simply the rate at which susceptible individuals become infected by an
infectious disease. Between I and R, the transition rate is ¢ (simply the rate of recovery). The SIR system
described above can be expressed by the following set of differential equations

ds

= ]8I 37
G- (37)
d/

— = AST — ¢I 38
i (38)
dR

— =0l.

& 0 (39)

The object-oriented representation of this compartmental network is described in Fig. 12. S, I and R are
three instances of the compartment class C defined in Fig. 10. L1 and L2 are two instances of the arc class
A. Each compartment is equipped with material ports P; Here is the complete list of behavioral equations
included in this diagram

ds
S:S8.—=S8.Pl.
de 4
SPlx=s

L1:S.Pl.p=L1.J-S.Plx-IPlx
SPl.p+1.Pl.o=0

»
I: I.d—; —I.Pl.p+1.P2.¢

IPlx—i (40)

[.P2x=1i
L2:1.P2.9p =127 -1.P2x
I.P2.9p+RPl.p=0

dr
R:R.— =R.Pl.
dr ¢

RPlx=r

This equation system is totally equivalent to the one produced by the compartmental network in Fig. 11. The
compartmental network and its object-oriented representation are therefore mathematically equivalent.

(==

Fig. 11. Example of compartmental network.
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L1: A L2: A
A€ Pa 6 € Pa

S.Plo=X-SPlx-1.Plx
SPlo+1.Plp=0

S.Plp=§-1.P2.x
S.P2.p+ RPlyp=0

P1:Ty i PL:Ty P2:Ty i P1:Ty

Fig. 12. Equivalent multiport diagram of the compartmental network.

7. Bond graphs

Fig. 13 shows the UML class diagram of an acausal bond graph. The latter is decomposed into m elements
E and n bonds B. Elements may be storage elements, dissipative elements, transformers, gyrators, sources or
junctions. Each element is equipped with power ports (Ip) to describe transfer of power into and/or out of
elements through bonds. The number of power ports is variable according to the elements while a bond
has exactly two power ports. By convention, for each power port, the positive power flow is oriented into
the element. Each power port is defined by a couple of effort/flow variables noted e and f, respectively. A bond
is a non-oriented link between two power ports P1,P2. Its behaviour is defined by two equations correspond-
ing to the generalized Kirchhoff laws. The dynamical behavior of an element is defined by an implicit equation
fE(*). As previously, the comparison between UML diagrams in Figs. 1 and 13 shows that an acausal bond
graph may be considered as a particular multiport diagram in which elements, power ports and bonds are sub-
classes of modules, ports and links, respectively.

Example 7.1. Fig. 14 presents an electrical RLC circuit composed of a voltage source uy, a resistor R, a
capacitor C and an inductor L. Bonds are labelled with the effort/flow variables.

1 Bond Graph 1

m

n

Element class E Bond class B
pEPE P1,P2:P
leLg Pl.e=P2.e

fe(p,,P.e,P.f) =0 Pl.f+P2.f=0

1

1

Power Port class P

e, f € Wp

Fig. 13. Meta-model of an acausal bond graph.

Se : ug

UR |1

Uo ur,

uc | i

C:C

Fig. 14. Example of acausal bond graph.
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The object-oriented representation of this bond graph is described in Fig. 15. 0, R, L, C and J1 are five
instances of the element class E defined in Fig. 13. L1, L2, L3 and L4 are four instances of the bond class B.
Each element is equipped with power ports P;. Here is the complete list of behavioral equations included in

this diagram

uy : u0.Pl.e = uy

u0.P1.f =i
R:R.Pl.e = up

R.Pl.f =ig

ug —RR i =0
C:C.Ple=uc

C.Pl.f =ic

ic —C.C"-duc/dt =0
L:LPle=uy

LPlf =i

u, — LI -dip/dt =0
J1:J1.Pl.e—J1.P2.e —J1.P3.e —J1.P4.e=0
JLPLf =J1L.P2.f =J1.P3.f =J1.P4f

L1 :u0.Pl.e=J1.Pl.e
u0.Pl.f +J1.PL.f =0

L2 :u0.Pl.e=Jl.Pl.e
u0.Pl.f+J1.P1f=0

R:E
R € Pg
uR,ir € Lg
Pl.e=ug
Pl.f =g
UR = Rl . iR
Pl: Ip
L2:B
P2:1p L:E
u:E Pl:Ip P1:IJ4 JI.E P3:Ip Pl:1 L'ePg
uU,iOEEE O—C O—C “’L17:LE£E
Pl.e=uyg L1:B Pl.e— P2e—P3.e—Ple=0 L3:B Pl.e=uy
Pl.f =g Pl.f = P2.f = P3.f = P4.f PlLf=iL
P4:1p up, =L -dig/dt
L4:B
P1:1p
C:E
c’ € Pg
uc,ic € Lg
Pl.e =uc
Pl.f =i¢
ic = C/ . d?lc/dt

Fig. 15. Object-oriented diagram of the bond graph.
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L3:u0.Ple=J1.Ple
u0.Pl.f+J1.P1f=0

L4 :u0.Pl.e=Jl1.Ple
u0.Pl.f+J1.P1.f=0

(41)

This equation system is totally equivalent to the one produced by the bond graph in Fig. 14. Accordingly,
the bond graph and its object-oriented representation are mathematically equivalent.

8. Synthesis

A synthesis of the previous diagrammatic representations is presented in Fig. 16. Block diagrams, signal
flow graphs, compartmental networks and bond graphs share the same architecture composed of three
object classes: modules, ports and links. As previously shown, bond graph elements, blocks, compartments
and branches are subclasses of the module class. Nodes, arrows, arcs and bonds are subclasses of signal,
material and power links. Accordingly, the multiport diagram can be regarded as a superclass of block
diagrams, signal flow graphs, compartmental networks and bond graphs. Although it is defined indepen-
dently from any computer language, it has been shown in [3] that the multiport diagram could be easily
implemented into an object-oriented simulation language like Modelica. As a result, this multiport dia-
gram can be used as a pattern to implement a classical diagram into any object-oriented modelling lan-
guage. Moreover, this unified formalism shows that a mix of block diagrams, signal flow graphs,
compartmental networks and bond graphs can easily be implemented into an object-oriented modelling
environment.

9. Conclusion

This paper deals with the meta-modelling of diagrammatic representations devoted to networked systems
modelling. In a first part, the object-oriented modelling paradigm is described in a mathematical framework
(behavioral representations) independently from any computer language in order to provide a more general
character to this analysis. The object-oriented paradigm is not a model structure but a modelling framework,
based on some properties like instantiation and inheritance, in which any diagrammatic models such as block
diagrams can be developed. In a second part, this paper presents a global and structural analysis of four dia-
grammatic representations used in systems theory: block diagrams, signal flow graphs, compartmental net-
works and bond graphs. It is shown that all these component-based models have the same structure based
on only three object classes, entitled modules, ports and links. Modules are often composed of differential alge-
braic equations describing the dynamic behavior of each component. Differences between these diagrams

Element class Power Link class

(Bond Graph) (Bond graph)

Multiport Diagram A
Compartment class Material Link class
(Compartmental Network) (Compartmental Network)

—[>| Module class M | [ Link class L Iq—

Node class I/O Link class

(Signal Flow Graph) (Signal flow graph)

(Block Diagram) (Block Diagram)

Block class I/0O Link class

Power Port class Material Port class

(Bond Graph) [Input/Output Port clas§ | (Compartmental Network)
(Signal Flow Graph)
(Block Diagram)

Fig. 16. Multiport diagram: a synthesis of diagrammatic representations.
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mainly come from ports and links devoted to the description of signal, mass or power transfers between com-
ponents. The multiport diagram is presented as a generalized model structure which can bring several benefits
to the modelling of networked dynamical systems. (1) This meta-model bridges the gap between the main dia-
grammatic representations of systems theory and should facilitate the education of networked systems mod-
elling. (2) It provides the basic elements (modules, ports and links) for the implementation of diagrammatic
representations into any object-oriented modelling environment. (3) This analysis implies that constitutive ele-
ments of block diagrams, signal flow graphs, compartmental networks and bond graphs can be mixed together
in the same multiport diagram. (4) The multiport diagram is not only restricted to these four graphs. It can
also be extended by personal ports developed by the user or by dynamic links described by differential equa-
tions. A java software application, jPhyDia', is currently developed to interface the multiport diagram to
Modelica® for a simulation purpose.
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The problem addressed in this paper deals with the
parameter estimation of in vitro uptake kinetics of
drugs into living cells in presence of timing noise.
Effects of the timing noise on the bias and variance of
the output error are explicitly determined. A bounded-
error parameter estimation approach is proposed as a
suited solution to handle this problem. Application
results are presented which emphasize the effectiveness
of the methodology in such an experimental framework.

Keywords: Parameter estimation, pharmacokinetics
models, timing errors, bounded errors, biological
systems.

1. Introduction

Pharmacokinetics is the study of the bodily absorp-
tion, distribution, metabolism, and excretion of drugs
by bodies. In chemical kinetics, reactions are generally
described by differential equations which link the
reaction rate with concentrations or pressures of
reactants. In molecular cell biology, because of the
complexity of the systems, the nature of some reactions
is still unclear. This paper focuses on the intracellular

uptake kinetics of a photosensitizing drug (PS), that is,
the rate of photosensitizing molecules incorporated
and accumulated by living cancer cells according to
incubation terms [3]. The delivery control of the
photosensitizing agent into the cancer cells is one the
major factor on the therapeutic efficiency of the
photodynamic therapy (PDT) [14]. PDT involves
selective uptake and retention of a photosensitive drug
in a tumor, followed by irradiation with light at an
appropriate wavelength. Photosensitizers are photo-
active compounds such as for instance porphyrins and
chlorins. The activated photosensitizer is thought to
produce singlet oxygen at high doses and thereby to
initiate apoptotic and necrotic death of tumor. Most
of the PS uptake kinetics models are non-parametric,
the temporal evolution of the PS intracellular con-
centration is described by step responses. The purpose
of this study is the estimation of kinetics model
parameters from data collected during in vitro kinetics
experiments. These parameters are crucial informa-
tion to both improve the modalities of the drug
delivery process in PDT and discriminate the uptake
characteristics of different photosensitizers. Few papers
have been reported for the application of system
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identification techniques to pharmacokinetics modeling
problems [1,7,12].

Unfortunately, these approaches cannot be applied
to the PS uptake kinetics. Indeed, the in vitro and in
vivo intracellular concentration of photosensitizer
([P;]) is currently measured by use of steady-state and
time-resolved fluorescence spectroscopy, or high per-
formance liquid chromatography. But these optical
measurement systems also induce a photobleaching
process of the PS. The term photobleaching refers to
the process by which the chromophoric structure of
the PS is degraded by absorbed light energy [16]. As
PS can be photobleached after light exposure, repe-
ated experimentations for the same biological sample
are not conceivable. In other terms, one biological
sample with PS cannot be used for consecutive mea-
surements of [P;]. Collecting N, data points of the
kinetics then requires to repeat N, times the same
experiment (N, biological samples) with identical
initial conditions. To avoid the time consuming and
the too high cost of such an experiment set up, N, is
generally kept small, that is, NV, < 10. This limitation
on N, is the first problem to overcome for estimating
kinetics parameters. The second difficulty is the low
signal-to-noise ratio. The latter is due to a great
measurement variability when working on living cells
which are very sensitive to external disturbances.
Thirdly, the choice of the stimulus signal is restricted
to step signals which correspond to the amount of PS
injected into the culture medium wells at time z = 0.
A last issue is a timing offset error in the measurement
samples. Indeed the time-sampling of the PS uptake
kinetics is not automatic but depends on the duration
of the handling tasks led by the biologist on each
biological sample. This timing error is bounded and
can reach until +15 min for a measurement time
sequence {#;} = {1,2,4,6,8, 14,18, 24h}.

The problem addressed in this paper deals with the
parameter estimation of pharmacokinetic models in
presence of timing errors. In almost any real appli-
cation the actual sampling instances are not the same
as the ideal, desired sampling instances. We call this
difference timing noise [11]. In many current and
emerging applications, such as in wideband commu-
nication systems and mechanically-actuated probes,
this timing noise is not an insignificant source of
uncertainty. In electronics and telecommunication,
the timing noise is also known under the name of time
jitter, that is, an unwanted variation of one or more
signal characteristics such as the sampling period [9].
In networked control systems, the variation of the
sampling rate due to MAC (medium access control),
often called network-induced jitter, may have a negative
impact in control loops [8]. Sometimes, the jitter errors
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can be handled by new data acquisition methods like
in [18]. But often, jitter errors are unavoidable and has
to be taken into account in the parameter estimation
approach. Several random models of the time jitter
have been proposed since [2] for signal processing
applications but more rarely in system identification
problems. In [15], it is shown that using a model that
takes into consideration a fractional dead-time with a
value equal to the jitter average leads to a much better
parameter identification than when the problem is just
ignored. In [17], a weighted least squares estimator is
proposed to estimate the time base drift (delay)
introduced by a high-frequency sampling oscilloscope.
In [6], a continuous time model frequency domain
maximum-likelihood approach is developed but was
not evaluated on output error models.

Parameter estimation algorithms in system identi-
fication methods are often based on the minimization
of a quadratic function of the output error, that is, the
difference between the system and the model outputs.
The sensitivity of the output error to timing noise
comparatively to input and output noise is unknown.
Therefore, the contributions of this paper are twofold:

e the stochastic effects of the timing noise on the
output error are explicitly determined. They are
compared with the ones of input and output noise.
These results are obtained by assuming that there is
no modeling error between the model and the bio-
logical system;

e a solution suited to this system identification pro-
blem is proposed and applied to in vitro data sets in
a second part of this paper in order to assess its
effectiveness in practice. The identification problem
is addressed in the bounded-error context and is
solved with a set projection algorithm based on
interval analysis introduced in [5].

The paper is organized as follows. The experimental
set up is described in Section 2. A linear compart-
mental model of the intracellular PS uptake phe-
nomenon is proposed in Section 3. Section 4 presents
the model structure and the output, input and timing
noise (errors). Section 5 deals with the stochastic
modeling of the bias and variance of the output error.
A bounded-error approach is proposed and applied to
in vitro data in Section 6.

2. Experimental Set Up

Fig.1 depicts the basic material used in in vitro
experiments for studying the uptake kinetics of a drug
into living cells. Cells are seeded in 250 p/ culture wells
and are exposed at time /) = 0 to a photosensitizing



Identification of Pharmacokinetics Models with Timing Noise

u(l‘) .......... @ -
it} -
PS drug.... ‘0
...... o
Microwell (300ul)
Extracellular PS
Culture Medium . lj
Intracellular PS E?E 24 l
........ 5 t;
N % @ y(1) Spectro- 3 j)
Living cells------ 7 fluorimeter

Fig. 1. in vitro experimental set up.

drug D. Let us consider the uptake phenomenon as a
dynamic system. Its input variable u(¢) is a step signal
which corresponds to the amount of drug injected into
the well at time 7 = 0. Its output variable y(¢) is the
amount of drug absorbed by the cells. y(z) is the
measurement of y(z) given by a spectrofluorimeter at
times {7;} with je {l,---,N,}. However, the spec-
trofluorimeter affects the biological state of the pho-
tosensitizing drug through a photobleaching process.
Each culture well then becomes unusable after mea-
surement. Consequently, to measure the intracellular
PS concentration at N, different time instants, it is
necessary to repeat the same experiment in N, differ-
ent culture wells. Moreover, N, identical wells are
handled by the experimenter at each time instant #; to
a posteriori estimate the repeatability of the measure-
ments. Globally, N, x N, wells are handled during the
whole experiment. In practice, such an experiment is
also repeated for other PS and different concentra-
tions of protein in the medium. Consequently, the
total number of wells to handle can be much larger
than N, x N,. All the wells are prepared in the same
initial conditions and each biological sample is care-
fully handled in a sterile framework to avoid the con-
tamination of culture media with unwanted bacteria.

3. in vitro Ps Uptake Modeling

The in vitro uptake of the PS agent into cancer cells
can be described by a compartmental modeling
approach. In this paper, a linear two compartments
model presented in Fig. 2, is used. The two compart-
ments are associated with the extracellular and intra-
cellular volumes respectively. x(7) denotes the amount
of extracellular PS. Parameters k, and k, are the

-

Fig. 2. in vitro compartmental model.

uptake and release rates respectively. Differential
equations of this compartmental model are defined as
follows

B k() — k() + (1
B k() (), 0)

with x(0) = y(0) = 0. Introducing s the Laplace
variable, one can then write

(s + ku)x(s) = kry(s) + su(s) 3)
9(5) = kyx(s) — ki (s), 4)
After substitution of x(s) from (3) in (4), it comes that
(S +ky + kry)y(s) = kuu(s)v (5)

or in the time domain

1 dy  ky
ku +k,E+ ( ) - ku +kr M(I), or (6)
d
T+ (1) = ku(2), (7)

where T'=1/(k, + k,) and k =k,/(k, + k,) are the
time constant and the static gain of the PS uptake
model described by a linear first-order differential
equation. In [4], it is shown that a first-order transfer
function is indeed a parsimonious model structure for
describing the uptake kinetics of the chlorin e6 photo-
sensitizing drug into HT29-A4 cancer cells (human
colon cancer cell line).

4. Model and Errors Descriptions

The determination of a parametric model describing
the uptake kinetics of a photosensitizing drug into
living cells by extracting information from observa-
tions of u and y is a system identification problem
[13,19]. At this point and thereafter, it is assumed that
the system and the model are identical M(p) = S(p).
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Table 1. Main notations

Symb. Description

t time variable

y theoretical time instant associated with
the j/ measurement sample

i real time instant associated with the j”
measurement sample

u(r) noise-free input signal (stipulated by the
experimenter)

(1) real input signal

(1) system output variable (unknown by the
experimenter)

»(1) measured output variable

(1) model output variable

ny, input noise

n, output noise

n; timing noise

ey(1) output error variable

S biological system

M(p) parametric model

V4
N; = card({t;})
N,

x/

N(p,0)

U(a,b)
&}

vector of parameters

number of data points

number of repeated experiments at each
time instant

transposition of x

gaussian distribution with mean p and
standard deviation o

uniform distribution on the interval [g; 5]
mathematical expectation operator

However, as depicted in Fig. 3, three kinds of uncer-
tainties are examined and are represented by output,
input, and timing noise (errors). Output and intput
noise (n, and n,) are described by stationary stochastic
processes added to the output and input signals. The
timing noise (1,) is a sequence of random variables
added to the timing sequence {#;} controlling the
sampling process of the output signal. 7; is the real
time instant at which the output variable y is measured
while #; represents the theoretical measurement time
instant noted by the experimenter. e, (7;) denotes the
output error between the system and the model out-
puts (3(7;) and y(1;) respectively). Table 1 sums up
the main notations used in the sequel.
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4.1. Model Structure

For the sake of simplicity, it is assumed in the sequel
that M(p) and S(p) both rely on a first-order transfer
function, inspired from (7),

S(p): T-%—Fy(l):k-ﬁ(t) (8)
My T B =k, O

with y(0) = y\(0) =0. p = (T, k) is the parameter
vector where 7" and k denote the time constant and the
static gain respectively. From a biological point of
view, T and k inform the biologist about the uptake
rate and yield respectvely. u(¢) is a step signal of
magnitude uy defined in (13). As a result, the intra-
cellular concentration of the photosensitizing drug y
follows a mono-exponential kinetics defined by

y(t) =k-dg- (1 —e 7). (10)

4.2. Output Noise

Conjugated effects of measurement noise and dis-
turbances are usually described by a stochastic vari-
able n, added to y such that

(1)

where y and j denote the real biological response and
its measurement respectively.

() = y(4) + ny(1),

4.3. Input Noise

u is a step signal defined by

u(t):{O 1<0

() t>0

(12)

The step magnitude (u) represents the amount of the
injected drug. The duration of injection is not sig-
nificant compared to the duration of the experiment.
The drug administration is usually carried out by
multichannel micropipettes. For technical reasons, the
real filling levels of drug in the cones are not identical
and do not match with the dose stipulated by the
experimenter. This error is represented by an input
noise n, added to u such that

0
() = {
Uy = Uy +ny

where uy and 7y denote the prescribed dose and the
effectively administrated dose respectively.

t>0
t>0.

(13)
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4.4. Timing Noise

In experimental biology, the timing noise is due to the
fact that measurements are generally carried out
manually by the experimenter and not by a numerical
measurement system triggered by a clock. In this
application, such a system does not exist. The uncer-
tainty about the sampling time instants comes from
the biologist who cannot both carry out the experi-
ment and write down the corresponding time instants
because of the sterile context and the number of wells
(several hundreds) to handle. Off course, one can
imagine a second biologist who would assist the first
one to note down the sampling time instants. But such
an organization is too expensive to be implemented.
In practice, only the time instants 7; and t+ corre-
sponding to the beginning and the end of the experi-
ment are noted by the experimenter. In this study,
(¢ — ;) isabout 30 min, that s, the time for the PS to
be admmlstrated in the wells and the time for the cells
to be washed, removed, lysed and diluted in ethanol
before the measurement step with the spectro-
fluorimeter. The nominal measurement time instant ¢;
noted by the experimenter in his table is an average
time instant defined by #; = (7 + ;) /2. The real time
instant 7; at which the uptake klnetlcs is stopped and
medsured is unknown. This lack of precision in the
timing of experiments is described by a timing noise 7.

5. Stochastic Modeling

In this section it is assumed that {n,(¢#;)} is an inde-
pendent and identically distributed sequence of
Gaussian variables

n,(t) = oy - Gﬁ,,

(14)

where o, denotes the standard deviation of n, and
G/‘ ~ N(0,1). n, is supposed to be a Gaussian variable
defined by

n, = o, - Gy, (15)

where o, denotes the standard deviation of n, and
G, ~ N (0, 1). The experimenter is assumed to handle
the wells with a constant rhythm. Accordingly, the
timing noise sequence {n,} is supposed to be inde-
pendent and identically distributed sequence of uni-
form variables such that

'Nu(/3/) (16)
N_E+E'U'§v

with 7 =1 — ¢ and U} ~U(0,1). 7; denotes the
width of the tlmmg uncertainty interval for the time

5

instant #;. {n,(#;,)}, n, and {n,} are supposed to be
independent. Given the previous assumptions about
the input, output and timing noise, the expression of

e,(t;) becomes
ey(ty) = 3(1) = ypm(1y) (18)

=k- (MO + O'uGu) ' (1 - eilr(rfifrﬁuc))

+ crva’;,, —k-uy-(1—e77),
(19)

where k, T are given.

The mathematical expectation of e, () is defined in
Proposition 5.1, its demonstration is developed in
Appendix 2.

Proposition 5.1:
Eley(1)} :k-uo-e;T[/<1 —sinhc(%)), (20)

with sinhc(x) = sinh(x)/x denotes the hyperbolic sinus
cardinal function of x.

Since x — sinhc(x) isincreasing on R™, equation (20)
shows that £{e,(#;)} < 0. This systematic bias is only
due to the timing noise. The absolute value of the mean
output error increases with respect to 7 and is null only
forT = 0.

The variance of e, (t;) is given in Proposition 5.2, its
demonstration is developed in Appendix 3.

Proposition 5.2:
Var{e,(1;)} =0, +k20'2+k2€ T smhc( )(A—i—B)
(21
with: A = T](cosh(z—’) — sinhc(35))ug  and B =
(e 7 cosh(35) — 2) o2

To take into account both the bias and the variance
of e,(t), its mean square error defined by
e(t;) = E{e, (1))} + Var{e,(t)} is examined there-
after. Three specific values of e(z;), noted &, (1)),
em(tj) and e€,(t;), are determined to emphasize the
contribution of each kind of noise.

e 0,=0,7=0:

En)r’(lj) = O'ia (22)
0,=0,7=0:
2
em(t;) = K2 2<eT —1) , (23)

e 0,=0,0,=0:

cult) = Ko™ (1 = 2sinhe (1)

Fsinhe (2 T) cosh (2 T) )



The effect of the timing noise on the output error is
estimated as significant if there exists a time instant ;
such that e, (#;) > (€4(tj) + eny(t;))/10. For instance, if
uy=1,k=03,T=5t;=1,7=0.5,0,=0.01,0, =
0.1' then e,(t;)~5-107% &,(4)~3-10° and
enp(tj) = 1+ 10~*. Consequently, the effect of the timing
noise on the output error cannot be neglected for the time
instant ¢; = 1(h). The impact of n, decreases as 7; and
becomes negligible from ;>3 (/). This example empha-
sizes that n, could significantly influence the estimation
of the time constant which mainly depends on the first
measurement samples. Since the consequences of 7,
cannot be reasonably ignored, usual parameter estima-
tion methods (those assuming only the presence of
output noise) are not appropriate to solve this estimation
problem. In the next section, a bounded-error parameter
estimation approach is proposed as a suited solution to
handle timing errors.

6. Bounded-Error Estimation with
in vitro Data

Bounded-error or set-membership approaches allow
to estimate parameters and their uncertainty in inverse
problem contexts in which all uncertain quantities are
assumed as unknown but bounded with known
bounds. No further hypothesis about probability
distributions is stated. Several algorithms have been
developed to solve estimation problems stated in the
bounded-error context. When models are nonlinear,
most approaches use interval analysis and constraint
propagation techniques. Allied with global algorithms
and a reliable numerical implementation, they derive
guaranteed computations, that is, they provide a
numerical proof of property or non-property. They
are rather mature techniques and have already been
successfully applied for solving problems in biology,
chemical or thermal engineering, economics, compu-
ter vision or robotics, when guaranteed computations
were essential [5,10]. In this part, we assume that all
the uncertain quantities satisfy this bounded-error
property and bounded-error estimation techniques
are applied to experimental data collected during in
vitro uptake kinetics experiments of a PS into human
malignant glioma cells.

Lete, be themodel output error defined by e, (t,p) =
§(0) — yau(p.t), where § = (3(71), -, #(in,)) is the
vector of the collected data and y,, = (ym(p, 1), -,
ym(psty,)) the vector of the corresponding
model output, with y,(p,¢) =k-ug- (1 —e/7),

"These values have been chosen from empirical knowledge of biologists
and experimental results.
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t= (1,---,ty,) and €= (i1,---,1y,). Now, contra-
rywise to the stochastic framework section, the
unknown quantities vector is extended to also include
the actual measurement time instant. Therefore, in
bounded-error estimation (or set-membership estima-
tion), one looks for the set of all unknown quantities
vectors p x t* such that the output error vector e, stays
within a known feasible domain E. The problem under
study is then to determine the posterior feasible set S of
unknown quantities p x t* defined by

S={pxt ePxltlept)cE} (25)

={pxt ePx[t]lyy,(pt) e Y}

where [t] = [t, t] denote intervals on the measurement
time instants, P is a prior set of parameters and
Y =y — E. Since we are not interested in computing
the actual measurement time instants, we can relax the
problem without losing any guarantee by computing
directly the projection of the set S onto the p-
parameter space. The posterior feasible set of para-
meter vector of interest is then given by

(26)

P = {peP3t" € [t],e,(p,t") € E} (27)

={p e P3t" € [ty (p,t") € Y}. (28)

P can be determined in a guaranteed way using a set
projection algorithm based on parameter space parti-
tioning and interval analysis [5,10]. The experimental
protocolis defined by N, = 5, N, = 6 and ug = 25 mol.
Fig. 4 presents the experimental data of six PS up-
take kinetics carried out in the same experimental

012 8 18 2425
t (h)

Fig. 4. Experimental data, intervals and boxes.
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Table 2. Prior feasible intervals for the data

J tj (h) (] ()]

1 | [0.67:1.33] [0:0.607]

2 2 [1.67:2.33] [0.238:0.861]
3 8 [7.67:8.33] [0.681:1.396]
4 18 [17.67:18.33] [0.661:1.447]
5 24 [23.67:24.33] [1.376:2.459]

35

30

25

20

T (h)

Fig. 5. a posteriori estimate of the parameter set P.

framework. Each cross corresponds to one measure-
ment sample. The output variable, measured by the
spectrofluorimeter, is given in arbitrary unit. Prior
intervals [j(#;)] and [#;] on the output measurements
and the time instants are given in Table 2. Bounds of [#]
have been measured during the kinetics experiment.
[7(#)] has been determined from the minimum and
maximum values of measurements. The uncertainty
associated with each pair of output and time data is
materialized by a box. The prior box, given in (29), is an
empirical estimate given by the biologists.

P =k x [T]=[1,4] x [1,40]. (29)

Fig. 5 presents the estimate of P when the partitioning
algorithm is set not to partition boxes with a size
smaller than ¢ = 0.01. The paving form associated
with the estimate of P is composed of gray and black
boxes. The gray boxes have been proved to be inclu-
ded in P but no conclusion has been reached for the
black ones. The external envelope of P is defined by
k € [1.37;3.49] and T € [1.7;33]. This results shows
that the estimation uncertainty on the time-constant is
larger than the one on the static gain.

Fig. 6 depicts the a posteriori estimate of the output
set Y, a set of time trajectories defined by

§\{' = {(t,y) cRt x R| y(z) = kuo(l _ e—t/T)7
with (k, T)" € @},
(30)

v,(D

o5k

i
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Fig. 6. a posteriori estimate of the output set Y.

This figure points out a wide variation of the initial
slope of the step response which explains the large
uncertainty on the time-constant estimate. In this
study case, the wide variation of the initial slope is
mainly due to the height of the boxes rather than their
width. In other terms, in this application, the uncer-
tainty on the time-constant estimate is mainly caused
by the output noise rather than the timing noise.

7. Conclusion

This paper focuses on consequences of timing errors in
collected data on the parameter estimation of kinetics
models and more precisely their effects on the output
error. The contribution of the timing noise on the
output error is compared with the ones induced by
input and output noise in terms of bias and variance.
Mathematical expressions of the bias and variance of
the output error with respect to the parameters of
input, output and timing noises are established. It is
shown that the influence of the timing noise on the
output error can be significant, particularly for the
first measurement time instants (#;S3 /). Accordingly,
the timing noise may have a significant influence on
the time-constant estimate. An application to in vitro
data is developed in the second part of this paper. It is
shown how the timing noise can be taken into account
by bounded-error estimation algorithms based on
interval analysis. The timing noise is described as a
bounded error and no further hypothesis about
probability distributions is stated. The results pre-
sented herein emphasize the effectiveness of such an
bounded-error estimation approach in such an
experimental framework.

References

1. Ali R, Campbell L, Evans ND, Errington RJ, Godfrey KR,
Smith PJ, Chappell MJ. A PK-PD model of cell cycle



Q4

Q5

Q6
Q7

Q8
Q9

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

response to topotecan. In Proceedings of the 6th IFAC
Symposium on Modelling and Control in Biomedical
Systems (including Biological Systems), Reims, France,
2006, pp. 477-482

. Balakrishnan A. On the problem of time jitter in sampling.

IEEE Trans Inf Theory, 1962; 8(3): 226-236

. Barberi-Heyob M, Védrine P.-O, Merlin J.-L, Millon R,

Abecassis J, Poupon M.-F, Guillemin F. Wild-type p53
gene transfer into mutated p53 HT29 cells improves
sensitivity to photodynamic therapy via induction of
apoptosis. Int J Oncol, 2004; 24: 951-958

. Bastogne T, Tirand L, Barberi-Heyob M., Richard A.

Modélisation systéme de la thérapie photodynamique. In
4¢me Conférence Internationale Francophone d’Automa-
tique, Bordeaux, France, 2006

. Braems I, Ramdani N, Kieffer M, Jaulin L, Walter E,

Candau Y. Guaranteed characterization of thermal con-
ductivity and diffusivity in presence of model uncertainty.
Inverse Problems in Science and Engineering, DOI:
10.1080/17415970701191907, April 2007

. Eng F, Gustafsson F. System identification using measure-

ments subject to stochastic time jitter. In IFAC World
Congress, Prague, 2005

. Evans ND, Errington RJ, Chapman MJ, Smith PJ, Chappell

MIJ, Godfrey KR. Compartmental modelling of the uptake
kinetics of the anti-cancer agent topotecan in human breast
cancer cells. Int J Adapt Control Signal Process, 2005; 19:
395-417

. Hong S. Scheduling algorithm of data sampling times in the

integrated communication and control systems. IEEE Trans
Control Syst Technol, 1995; 3(2): 225-230

. Howe D. A, Tasset TN. Clock jitter estimation based on

PM noise measurements. In IEEE International Frequency
Contro Symposium and PDA Exhibition Jointly with
the 17th European Frequency and Time Forum, 2003,
pp. 541-546

Jaulin L, Kieffer M, Didrit O, Walter E. Applied Interval
Analysis. Springer, London, 2001

Kusuma J, Goyal VK. Signal parameter estimation in the
presence of timing noise. In Proceedings of the 40th
Conference on Information Science and Systems, CISS 06,
Princeton, NJ, 2006

Lin H.-H, Beck CL, Bloom MJ. On the use of multivariable
piecewise-linear models for predicting human response
to anesthesia. IEEE Trans Biomed Eng, 2004; 51(11):
18761887

Ljung L. System Identification: Theory For The User.
Prentice Hall, Englewood Cliffs, NJ, 1987

Moser JG. Photodynamic Tumor Therapy: 2nd and 3rd
Generation. Gordon & Breach Science Publishers, 1998.
Mota A, Fonseca J. Dealing with jitter in systems modeling
and identification. In Controlo 2000, Guimaraes, Portugal,
2000

Niedre MJ, Secord AJ, Patterson MS, Wilson BC. In vivo
tests of the validity of singlet oxygen luminescence
measurements as a dose metric in photodynamic therapy.
Cancer Res 2003; 63: 7986-7994

Verbeyst F, Rolain Y, Schoukens J, Pintelon R. System
identification approach applied to jitter estimation. In
Proceedings of the IEEE Instrumentation and Measurement
Technology Conference, Sorrento, Italy, 2006, pp. 1752—
1757

Vodros B, Kollar 1. Identification of a furnace from quasi-
periodic measurements. In IEEE Instrumentation and

T. Bastogne et al.

Measurement Technology Conference, Budapest, Hungary,
2001, pp. 1360—1364
19. Walter E, Pronzato L. Identification of Parametric Models QIO
from Experimental Data. Springer-Verlag, Masson, Paris,
1997

Ql11

Appendix
Appendix 1
Lemma 1.1:
WUy _ sinh(5) o a
E{e" Y} : sznhc(z), (31)

where a is a non-null constant and U is a random vari-
able distributed according to a uniform law on [0, 1].

Appendix 2
Proof of the Proposition 5.1

Proof: Since G, and G, are centered and since Uﬁ and
G, are independent, then

Efe(t)} = k-uo - (1 - Efe H70y)
ow (1-e7) (32)
=k -up- 6’7%(1 - 5{5%%%05)}) (33)

= ket (11— EfefUy). (34)
It can be deduced from Lemma 1.1 that

Elen(t)} =k - uo - e*-%(l ~sinhe(25)). (33)

Appendix 3

Proof of the Proposition 5.2
Proof: From (19), e,(t;) is rewritten such that

e () = X1+ X2 —yum(1y), (36)
with

X, =k-(u +0,G,) - (1— e*lr(tﬁ%ﬁ!f’j)) (37)

_ J
X2 == (7},-Gy.
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Since X; and X, are independent, it can be deduced
that

Var(e,(t;)) = Var(X1) + Var(X>) (39)

= Var(X) + oi. (40)

Let us compute the expectation of X.

XY =k up- (1 - e%”g{el%(%-Uf)}) (41)

=k-up- (l — eTsinhe (;—})), (42)

according to Lemma 1.1. The expectation of X7 is
given by

E{X3} = IPE{(uo + 0.G,,) }E{ X3} (43)
= kz(ug + Ui)é’{X%}, (44)

where
Xs=1- e—lr(!/—%’Hfo)_ (45)

We have
E{X3} = 1 + E{e T TV} _ pg{e T+l
=1+ 6—75{67 U, } _ 26—75{6? z—Ui)}
21/ . i 3
=1+ e Tsinhc (%) — 2e Tsinhc (2T—]T)
(46)

We finally obtain

Var{X,}=k*(u —&—af)(l +e” Tsmhc(T)

~2eHoinhe () )~k (1—e Hsinne (1))
=212+ %) (1 + e Fsinke (—) —2e~sinhe (—’T))
(12 Ssimne( 1)+ (sime(37) )
=12 (o2 + (B +02)e Fsine (Z)
20 Fine () e (sinne( 7)) ).
(47)

Equation (21) in proposition 5.2 is then a direct con-
sequence of (40).
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|dentification of a Managed River Reach
by a Bayesian Approach

Magalie Thomassin, Thierry Bastogne, and Alain Richaieémber, IEEE

Abstract—This paper considers the problem of identification, other hand, to determine its evolution over one year. Indeed
and more particularly of time-delay estimation, of a river the time-delay is a flow-variant parameter and the mean flow
reach managed to produce hydroelectric power. Difficultieslie rate of the reach can be multiplied by ten during a year. The
in the obligation to use data collected during a combined difficulty is twofold: 1) taking int t th " P
feedback/feedforward control carried out by a human operabr. ifficulty is twofold: 1) taking into agcoun €ac |0_ns .
We propose a Bayesian identification method, non-supervise human operator; and 2) compensating the lack of information
and simple to implement, estimating jointly the time-delayand in the estimation data sets. Indeed, if the operator actwas
a finite impulse response (FIR). It is based on the detection not considered (closed-loop system identification by actire
of an abrupt change in the FIR at a time equal to the time- 55050k [15]), then most of time-delay estimation methods
delay. Experimental results show the effectiveness of thegposed . . S

like the exhaustive search based on the minimization of the

method to estimate the river reach time-delay from data cokcted ) - "
in imposed experimental conditions. output error, fail due to correlations between the input and

N L the output data [16], [17]. Moreover, it is shown in this pape
Index Terms—Delay estimation, Bayesian identification, degen- . .
eracy, impulse response, open-channel system. tha_t human operator; |r_1troduce_a feedforward compgnstﬂmn
anticipate output variations. This feedforward contrad¥s”
the reach time-delay in the transfer function of the closed-
o ] . . loop system. The first coefficients of its impulse response ar
T HE problem addressed in this paper is the identificatiqqy equal to zero. So, classical time-delay estimation outh

of a managed river reach, described in Fig. 1, and mogge the method using a shift operator model with an expanded
precisely the estimation of the time-delay between thewnflo, ,merator polynomial [18], are inappropriate.
rate and the downstream water level of the reach. Severa he problem addressed herein is the identification and

works dealing with modeling and identification of open wat ) - . . .
channels have been already published [1]-[8]. In leELme delay estimation of systems equipped with combined

dback/feedf d trol syst ied out by hu
second and third order plus time-delay non linear mode edback/feedforward control systems (carried out by fuma

o erators) subject to large uncertainties (human opeiator
have been developed. However, few applications concern ) J g ( b

time-del imation in this t ¢ olant 1121 althoudh i nged every 8 hours) and from few informative data sets,
ime-delay estimation in this type of plant [12], a oug collected during regulation. To overcome these difficsltie

directly influences the control performances and, in paldic a Bayesian method which jointly estimates the time-delay

the control stabiliza_tion [13]. This Is particularly truerf and a finite impulse response (FIR), is proposed. It is based
cascaded systems like run-of-river hydroelectric plan] [ on the fact that the time-delay introduces a discontinuity i

In practice, time-delays are elther_emplncally estlm_a’t«zxdn the impulse response. In presence of few informative data,
knowledge of operators or experimentally determined from

the measurement of intumescence propagation time. But in

|I. INTRODUCTION

both cases, the estimates are still characterized by a large inflow
uncertainty. control outflow
For safety precautions and economic reasang, flood a control

risks or fall-off in hydroelectric power production, the fie- !
mentation of experimental protocols is not possible. Irs thi
case, estimation data are collected under normal operating
conditions,i.e. in a context of water level regulation carried
out by a human operator. The purpose is, on the one hand,
to estimate the nominal value of the time-delay and, on the

downstream !
water level

hr
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. e . " . TABLE |
the FIR identification is an ill-conditioned inverse praile CHARACTERISTIC VALUES OF THE REACH

The Bayesian approach provides a coherent and complete
framework to take into account some prior knowledge. The length L 8.2 km
latter corresponds classically in the case of a FIR estonati average width* 81.6 m
to a temporal smoothness constraint imposed by using a average depth* 4.9 m
differentiation matrix [19]. In our problem, the FIR is slbw surface areal 6.7 x 10° m?
time-variant except at a time equal to the time-delay. The
joint estimation of the FIR and the abrupt change instant are 900
then performed by modifying the differentiation matrix. [ie
some classical approaches which first estimate a FIR and then
detect a discontinuity, this method requires only one stée.
choice of the FIR model structure allows to limit the problem
of model uncertainties introduced by the human operator.
The paper is organized as follows. In section Il, the vaorati
range of the time-delay is evaluated from average hydraulic
characteristics. A simplified modeling of a managed river
reach is then presented in section lll. The simplified model
points out the main issues of the identification problem of 200
this process. In section IV, a Bayesian method which jointly 100 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
estimates the time-delay and the finite impulse response is 0 50 100 150 200 250 300
proposed. During the hyperparameters estimation step; a de days
generacy of a probability density function, leading to @hrerig 2. Mean daily discharge (im3/s) over the year
results, is highlighted in section V and a solution is depelh
In section VI, the identification method is applied to theadat

sets collected from a reach of the ‘Basse-Isere’ riverfan€e, The |ower bound corresponds to the propagation time of a
over one year and ime-day representatioonf the estimated gravity wave, whereas the upper bound corresponds to the
impulse responses is presented. This original descri@len gne of a kinematic wave.

lows to cIear_Iy observe the evolution of _the impulse TeSPONS | et consider now the hydraulic characteristics of the reach
(and of the time-delay) over the year. Finally, the appitoat Table | gives its main physical specifications. Other values

results are analyzed and compared with empirical knOWIBd%?e not available. Fig. 2 gives the mean daily discharge over

the year (in downstream). It lies from about 10€*/s to
800 m?/s, but most are lower than 508:%/s. The mean
] _ _variation (peak-to-peak) over one day is about 158/s.

The propagation of shallow water waves in channel witig 3 gives the evolution of the mean daily level (in down-
rectangular cross section is controlled by the variouse®rcgiream with reference to NGF-IGN69) over the year. The down
included in the equation of motion peaks correspond to an increase of the downstream flow rate

19v n v v n 0z F(Sy—8) =0 ) (downstream dam release). Over one day, the mean variation

got  gox  ox TV is about 0.2m. Fig. 4 represents the evolution of the mean
wherev is the velocity averaged in a vertical sectianis the daily Froude number over the year. The Froude number can
depth of flow,g is the acceleration of graviti; is the friction D€ interpreted as the ratio of the inertial to gravity foraes
slope andS;, is the bed slope. Ponce and Simons in [20] giv@e flow. The mean daily Froude number is obtained by the

the expression of the waves celerity

800

700

600

500

400

mean daily discharge

300

Il. A PRIORI VARIATION RANGE OF THE TIMEDELAY
FROM HYDRAULIC ANALYSIS

c=(1+4+c¢)v* (2)
wherev* is the mean flow velocity and., the relative celerity, 128.6)
verifies 128551 W
. 128.5}
05<¢ <1/F, ifF,<2 (3) -
. 3 12845f
where F,, is the Froude number 5 osal
v* 4 g .
F = 128.35}
TV “ 1283}
with z* the mean depth. As a consequence, the propagation 128 2'57
time of wavesr;,, equal toL/c where L is the reach length, '
in a straight channel with rectangular cross section, \exifi 8 0 100 150 200 250 300
L L days
71* < Th < TN |f FO < 2 (5)
(1 + FO)U (1 + 0.5)1) Fig. 3. Mean daily level (inn with reference to NGF-IGN69) over the year
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Fig. 5. Bounds of the waves propagation tinfg & 133 s) versus the flow (b) upper bounds

-
rate (inm?/s) Fig. 6. Bounds of the waves propagation time for each day=€ 133 s)

relation rectangular channel with average values whereas the ggomet
N v* Q* Q* of the studied reach is very space-variant. For information
by = 9 S*gr *z*\/gz* (6)  nhote that the reference value of the time-delay usually used

] ] ] ] . by operators for the manual control of the reach is between
where v* is the mean daily velocityQ™ is the mean daily g T, and 117..

discharge,S* = [*z* is the mean daily section areld, is the
average width of the reach section aritdis the mean daily
level. The mean Froude number is lower than 2, therefore the
propagation time verifies (5) . Its bounds are plotted in Big. In this section, a simplified model of the river reach is
versus the mean flow rate in order to evaluate its variatiotheveloped to explicitly state the time-delay estimatiooigbem
It can vary from few sampling periods (with, = 133s) for in this practical framework and to explain failures of usual
gravity waves to several tens for kinematic waves. Thus tlestimation approaches.
propagation time of kinematic waves depends much more onThe river reach is described by a continuous-time model
the flow rate than the one of gravity waves (especiall,ifis in which the input variables are the inflow and outflow rates,
weak). Fig. 6 shows the daily lower and upper bounds of thespectively denoted b§; and(@,, and the output variable is
propagation time evaluated from the daily data sets (or mdte downstream water levél,. The inflow and outflow rates
precisely from mean daily flow rates —Fig. 2— and meaare not measured, but the control signals, and ug, are
daily Froude numbers —Fig. 4—). Small variations (betweknown. A one-day data set is presented in Fig. 7 and the main
7 Ts and about8.5 T,) of the lower bounds are observedyrocess variables are summarized in table II.
for gravity waves. However, the upper bounds (for kinematic A river reach is aropen-channel flow systerts behavior
waves) range from 20, to more 1007, which is not realistic can thus be modeled by the Saint-Venant equations (or ghallo
in this case. water equations) [21], [22]. However, these equations are
In conclusion, the fastest waves are the gravity waves.rThdifficult to apply in the case of a river mainly because the
propagation time fluctuates between 7 and’'8 However, river geometry is seldom known and is generally space-waria
these results are obtained in an ideal case of a straifi (see [7]-[11] for an application to an irrigation chaline

IIl. SIMPLIFIED MODELING OF THE RIVER REACH
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400 : : : : TABLE Il
rrrrrr inflow rate control ug, MAIN NOTATIONS.

—— outflow rate control ug, |

350}

s Laplace transform variable
T(s) Laplace transform of the signal(t)
‘ ‘ ‘ ‘ ox Modeling errors and measurement uncertainties: of
5 10 15 20 25 Az =z — xo with ¢ initial condition and stationary point

control variables (m?/s)

1267 g~  Shift operator
- Ts Sampling period & 133s)
% 128,651 z Estimate ofz
& 128s6f
% 12855}
1285 ‘ ‘ ‘ ‘ objective hereinj.e. to estimate the variation interval af
0 5 10 e 15 20 25 over a year.
Each dam is equipped with flow control loops whose
Fig. 7. A one-day estimation data set response time is negligible as compared to the samplinggeri
TABLE Il Ts =~ 133s. Consequently, these loops may be modeled by
MAIN PROCESS VARIABLES constant gains (denoted by, and K, for the upstream and
downstream dams, respectively) and a zero-order hold since
uQ Flow rate control of a dam flow rates are continuous-time signals whereas controbssgn
Q Real flow rate of a dam are discrete-time ones.
Subscripti  Variable of the upstream dam (inflow) After discretizatiod and under the assumption that the time-
Subscripto  Variable of the downstream dam (outflow) delay is a multiple of the sampling peried= d T, the system
hr Downstream water level “reach+dams” can be described by the following equation
—d—1 -1
o  Ahg[k] = ai——Aug, [F] — ao———Aug, [k] + v[k]
Consequently, we have to use a simplified model allowing to 1—gq 1-gq
reproduce the essential characteristics of the systemigen g (8)

point of the reach (in our case at = L, where L is the whereq,; = KTs/A, oo = K,T,/A andd > 1 is the time-

reach length). This problem reduction allows us to tramsforgelay between:; and ug,. The signalv[k] represents the

a partial derivative equation into a differential one. lede measurement, modeling and quantification errors.

in the absence of tributary inflows, the river reach dynamics|n g managed river reach, the water levels at some critical

around an operating point can be approximately described §yints have to be controlled. In our case, there is only one

a model structure whose main elements are a time-delay afflical point (corresponding to the downstream water lleve

an integrator term [2] hi). The water level regulation is carried out by a human
- | E— - — operator who assigns outflow rate control values. The oligact
Ahr(s) = As (€777 AQi(s) = AQo(s)) +0hr(s)  (7) ofthe operator is to maintain the water level at a given satpo

with notations given in table 1114 is the reach water surfacePY t@king into account the water level measurements and by

(in m?) and r denotes the unknown time-delay betweefhticipating variations of the inflow rate. So, the operator
the inflow rate and the downstream water level. The tim@€rforms a combined feedback/feedforward control degicte
delay between the outflow rate and the downstream wakd the block diagram in Fig. 8. Feedback and feedforward
level is fixed to zero because the water level measurem@gHons of the operator are described by two proportionakga
station is close to the downstream dam. This model descriigSPectively denoted by, and Kq

the essential volume variation of the reach, so it reprasent Aug, k] = Ko Aug,[k] — Kn Ahp[k]. (9)
only the low frequency characteristics of the reach dynamic

Nevertheless, it is sufficient for the control purposes witae Theoretically, the feedforward action contains a timeaglel
bandwidth is limited. As already seen in section II, the floWhich should counteract the process time-delay. Howener, i
propagation time is a function of the mean level and of tH¥actice, it has been observed that operators usually tnd t
mean flow rate. However, considering the level variations &¢iect the disturbance effects by handling the controlalde
only a few centimeters (see Fig. 7) and a weak variation ¥fithout waiting for its effect on the water level. Accordigg
the flow rate over a day,- is Supposed to be a S|0w|y time_the Controller time'delay iS ﬁxed to zero. Note that (9) iS a
varying parameter that can be considered as constant oveétefy simplified model of human operators who have not the
day (duration of a data set). In the same way, considering th@me behavior and change every 8 hours.

geometrical characteristics of the reach £ 640 000 m?2)  Finally, a managed river reach, controlled by a human
and the weak variations of the level and of the flow rate, tifPerator, is modeled by the block-diagram in Fig. 8. The
integration gain can also be considered as a constant peameariation of the downstream water level referensey [k] is

over a day. Nevertheless, the mean daily flow K@tecan be
Y y 2 1The discrete-time variables are denoteduby] and correspond to the time

mUItiP"ed py .ten over the year (See Fig. 2)- Th_e C_Onsequsenggmpling with a constant sampling peri@d of the continuous-time variable
of this variation ont are not well-known. This is another«(t): z[k] = 2(kTs).
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Fig. 8. Block-diagram of the managed river reach. Fig. 9. Histograms of the time-delay estimates.
TABLE IV

ESTIMATION ALGORITHM OF d WITH AN EXHAUSTIVE SEARCH. criterion has an explicit solution at a fix@dunder invertibility

condition)

o Ford = dmin, dmin + 1, - . ., dmax, €Stimation of at d fixed:

éd:argmgin J(6,d) N N-1 “IN-1
o Estimation ofd at 84 fixed: d = arg min J(84,d). 0q = Z ek, dle" [k, d]] Z plk,d|Ahr[k].  (13)
AED(dpin, dmax) P o

For the indirect approach, the criterion to minimize is

assumed to be null (regulation mode). Accordingly, the rhode 1 N2y f - 2
structure can be represented by the following expression J(0,d) = + > 3 (AhL[k] — ¢ [k, d]o) (14)
k=0
aiq~? - Koo, 1 ; T T
AhL[k] = I7a D1 q " Aug, [k] with 6 = [KhOéo'-i- 1, _KQOCO', Oéi] and ¢ [k,d] =
—(Knao +1)g " +1 (AR [k = 1], Aul,y [k — 1], Aufy [k — d - 1]]. It has an
H(qg—1) explicit solution which is:
+ Lm . o) N1 T
—(Knoo +1)g 1 41 0a= > go[k,d]goT[k,d]] > lk, d|AR][k].  (15)
k=0 k=0

wk]
We have at our disposal 332 data sets, relative to as many
days,i.e. N ~ 650 (see Fig. 7 for a data set example). Fig. 9a
) i k ] ] represents the histogram of the time-delay estimates for th
A simple solution to estimate the time-deldyis through irect approach Withlmin = 1 and duwax = 15. A large part
an exhaustive search oV@(dmin,dmax) = {d € N* of the estimates are equal to 1 or 15 (values corresponding
dmin < d < dimax}, Where diin @nd diax are known, as 4 the hounds). The reach length being aroukeh8a time-
described by the algorithm in table IV. Two approaches CYelay equal to 1 means that an action on the upstream is
be applied in this context of feedback/feedforward mOdepagated at a speed faster thami§, that is not realistic.
identification: 1) the direct approa}ch which takes no actoufext most of other estimates corresponds to the upper bound
of the feedback/feedforward action and treats dataq,, (309s). In other terms, for 30% of the data sets, the timeydela
Augq, and Ahy in the open loop context (8); and 2) theg ypper than 15 (and not thdt= 15). So, the most frequent
indirect approach which identifies the feedback/feedfodvaggtimate is 1 which is not admissible. This approach gives

model (10) from the inputdug, to the outputAhr. NoOte ngyccessful outcomes. This failure can be explained by the

that the direct approach has been successfully applied3ly [g5ct that the model structure (8) does not match with thee'tru

to ident_ify an irrigatio_n channel _(with a first_ order nonlare system (including the noise properties) [15]. Fig. 9b repres

model in which the time-delay is known) in a closed l00pye histogram of the time-delay estimates for the indirect

context (without feedforward action). ~approach. The results analysis leads to the same conclusion
The criterion to minimize for the direct approach is thenan the direct approach. This failure can be explain byake f

The time-delay of the transfer functiaii (¢—!) is equal to 1
and does not depend eh(Kqa, # 0).

following that the model structure (10) is based on the very simplified
N—1 model of humain operators (9). In the continuation of this
J(6,d) = 1 l(ﬁ[k,e,d])Q (11) article, a FIR model betweedAuq, and Ahy is considered.
N =2 Its higher degree-of-freedom should allow to better take in
1 N-1y ) account the operators behavior. The price to pay is a higher
= = = (AhL[k] — "k, d]) (12) number of parameter to estimate and as a consequence a risk of
N k=0 2 ill-conditionned problem which can be resolved by introitigc
_ . r f prior knowledge with a Bayesian approach.
with 6 = [a;,00]" and o'[k,d] = [Aug [k -1 - The transfer function (10) can be used to get prior knowl-

d|, —Au}, [k — 1]] where the subscripf indicates that edge on the FIR model. It may be viewed as the sum of
the signal is filtered byj—=: a/[k] = j==ra[k]. This two first order models. The first one, with negative gain, is
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1299 ‘ ‘ ‘ : : This is a well-posed problem (in sense oAbAMARD), but it

can be ill-conditionned [19] if the condition number B U

is high. In this case, theiL solution is unsuitable because
of ] it is too sensitive to data noise. A solution consists inrgki
into account other information on the FIR like the fact that i
varies slowly.

impulse response h[k]

| B. Bayesian FIR estimator: the maximwarposteriori
0 5 ¢ 10 15 20 25 30

discrete tme The introduction ofa priori information in the estimation
problem is made by multiplying the likelihood function byeth
Zi%- 10. Exa”:jp'f] of af‘lthfz’fetica' impulse respohgk] between the level prior probability density function (pdf), which is represative
. (inm) and the inflowAug; (m”/s). of the available information. After normalization, we oiota
the posterior pdf (Bayes’ theorem)
delayed of one sample, and the second one, with positive _ py(yh, U, By )pu(h|By)
gain, is delayed ofd + 1 samples. Fig. 10 represents the pu(hly, U, By, By) = v (¥|U, Br, By) (18)
theoretical impulse response betwefn; and Aug, (with . e P
d =7, KT,JA = 10-* s/m?, K,T,/A — 1.2.10~ s/m2, yvherepy_(y|h,U,Bw) is the likelihood functionpg (h|3},)
Kg =1 and K}, = —1000). This impulse responsk[k] has IS the prior pdf ofh and pY(y'U"gh"BW)’ qual to the
two “discontinuities™: a first one between the poirtff)] and |nt_egral of the product Of. the likelihood func'uon.and the
h[1] and a second one betwekfl] andA[d + 1]. Apart from prior pdf, allows to normalize the product. The v_anab)%nc,
these discontinuities, the impulse response varies sldiiy andg,, represent the hyperparameters of the priothoand

thus possible to estimate the time-deldyby detecting the w, respectively. The maximura posteriori (MAP) estimator
second discontinuity. provides the argument of the maximum of this posterior pdf.

From these observations, the following section presems th Thea priori information about the temporal smoothness of

proposed Bayesian method for estimating jointly the FIR aﬁqe FIR is introduce(_j .by cpnsidering the se_cond_ deriya%ives
the time-delay. of h (second order finite differences approximatiorsy =

Dh whereD is the following Teeplitz roughening matrix of
IV. JOINT IMPULSE RESPONSE AND TIMEDELAY dimensionM x M
ESTIMATION 2-1
Consider a single-input single-output discrete-time dine l&\ 0
dynamic model described by a system of linear equations b= 121 (19)
based on the available data (I8t be the length of data set) 0 \\121

y=Uh+w (16)

and by assuming thahp is a zero-mean white Gaussian
wherey = [y[0], - ,y[N — 1]]T € RY is the output vector, noise sequence with covariance matrjx I. The smoothness

h — [h[O] o h[M — 1HT € RM is the unknown FIRAM constraint is then parameterizeddﬂ%/D because a low value of
being its frunéation orderl( < N), w = [w[()] o w[N — a,%D means a low variation between the successive poinis of

. . and conversely. The vecttr then follows a zero-mean Gaus-
1]}T € RV represents a noise term due to model, truncation y

C . . . Tay —1
errors and measurement uncertainties on data, and slan dlstrlpuuon V\_”th a covariance matrd»%D (D D) - S0
K the posterior pdf is proportional to

u[0] 0 e 0
, : 1 , 1 )
il ol | exp <—E||y—Uh|| - gzl ) (20)
U= c RVXM and its maximization (or the minimization of its negative
ulM 2] ul[M - 3] 0 logarithm) leads to thewAP estimator given by (under the
ulM =] u[M —2] u[0] inversion condition of the matri¢U” U + oD” D))
; : : - -1

WN -1 u[N-2 ... u[N-M] b = (U'U+ a D'D) Uy (1)

wherea = crfu/o—,%D. Nevertheless, this expression is obtained
by assuming that the FIR is globally smooth. So, in our
A. Standard FIR estimator: the maximum likelihood case, the s_mo_othness constraint will reducg the am_plmﬂde 0
It thatv i hite G . ._the discontinuity to be detected and thus will complicate th
we assgtrtr:e aw 1S a zert()?mIeanC\i/vthlet ?‘”.Sséa“ NOSGetection task. In order to avoid this problem, we propose a
sequence with covariance ma BL an atw IS INAepen- - oo introducing a smoothness constraint on the FIR while
dent of h, an explicit expression of the maximum I'kel'hoocg]reserving the discontinuities
(ML) estimator is obtained '

R 2 ) L . o o
ML Ty —171T Superior derivatives could be used but for this applicatiopenalization
h™ = (U U) U'y. (17) with second derivatives is sufficient.

is a Toeplitz matrix composed of samples of the input
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C. Bayesian FIR and time-delay estimator: joint maximam

posteriori
In order to refine thea priori information coding, we

propose to force a smoothness constraint on the FIR, extept a

times characterizing the two discontinuities betwég®] and

h[1], and between[d] andh[d+1], while estimating the time-
delay. Note that the FIR estimate depends on the time-delay % 5

d.

The a priori information on the objectsh and d

is expressed in terms of a joint prior pdf equal to:

pu.p(h,d|By,B4) = pu(hld, By)pp(d|B,), wheres, and

0.1

0.08 -

0.06 -

po(dlo])

0.02

|
I
|
0.04} | B
I
|
|

I
20 25 30

Fig. 11. The Rayleigh probability density function witty = 7.

B, are vectors composed of the hyperparameters of tfere s, = argmax [pp(d|o2)] is a hyperparameter and
d

prior on h and d, respectively. The joint posterior pdf df
andd, pu,p(h,dly, U, By, B4 Bw), combining thea priori
information with the one of the data, is the following
pY(ylha da Ua ﬂw)pH(h|d7 /Gh)pD (d|ﬂd)
pY(y|Uv Bh: Bas /Gw)

(22)

ljo,+00)(d) is the interval indicator function which is equal
to 1if d € [0,+00) and O otherwise. This law is depicted on
Fig. 11 foro; = 7. It has the advantages of taking into account
the time-delay positivity and having a single hyperparameter
whose value can be fixed proportionally to the reach length.

We choose the estimator maximizing the joint posterior pdf, The criterion to minimize/™**(h, d) is obtained by keep-

namedjoint maximum a posteriorfJMAP).

ing the negative logarithm of the product of the terms of (23)

Always under the hypothesis that the noise is a zero-me&9) and (26) which depend &f andd. That gives/™**(h, d)

white Gaussian noise sequence with covariance matfik
and that it is independent af, the likelihood function is
py(y|h,d, U,02) = y — Uh||?| .

(23)

1
NJ2 €xp _2012” ||

(2m02)

equal to

2 d2
Iy = OB+ 2 (il + o2 (% - 2m0)) (27
——
—_——

hp d
Fidelity to Fidelity to
data the a priori Fidelity to
onh the a priori on d

We want to force the FIR to be relatively smooth, excegior h € R" andd € D(dmin, dmax)- The hyperparamete;, |

betweenh[0] and h[1], and betweerh[d] and h[d + 1]. For

allows to adjust thea priori smoothness constraint dnand

that, we modify the matriD in (19), used before to obtain athe noise variance? allows to adjust a compromise between
smoothness constraint on all the FIR. This new matrix, deshotthe fidelity to data and the fidelity to the prior @randd. Note

by D, (because it depends af), is defined as follows

«— (d — 1)th row
_ <—dth row

(24)

Note that the row! — 1 contains[—1 2 0] instead off—1 1 0].

that if we do not have prior on the time-delay, it is possilole t
consider a uniform distribution (instead of the Rayleigh)pd
which leads to the following criterion

2
Uw
o (h,d) = [ly — Uh]|* + —*||Dgh]|*.
O'hD
The criterion.J™*"(h, d) is quadratic inh and, at a fixedl,
has an explicit solution

WM (d) = (UTU + oD} D,) Uy

(28)

(29)

— 2 2 i i
wherea = o, /o, corresponds to a regularization parameter,

It is a small, but necessary, trick to obtain an invertiblbut it is not convex ind. Nevertheless, the set of admissible
matrix. This change does not significantly modify the prabs time-delays D(din, dmax) IS finite. So, a simple method

approach. With this definition ab,, the vectorhp = Dgh
corresponds to the second derivativeshoexcept at times 0,
1,d andd + 1, so that no constraint is applied betwef]0)
andh[1], and betweer[d] andh[d + 1]. Hence, the prior pdf
is equal to
pu(hld, o} ,) = (25)

exp

1
YRR YT —=——|/Dgh|?
(27‘1’0}2”3)]”/2 20'}2“3

becauselet((DXD,)~1) = 1.

Thea priori information about the time-delay is represente?im

by a Rayleigh distribution whose expression is as follows

d2
[—@} ]I[O.,JrOO) (d) (26)

d
pD(d|03) = — exp
04

consists in performing an exhaustive search by computiag th
criterion J™A(h, d) for all values ofD(dmin, dmax ). Finally,
the estimation oh andd are summarized by the algorithm V.
However, if it is possible to fixe the single parameter
o = op/o;_ for all data sets during themap estimation
with a uniform distribution (28) (because this hyperpartame
only influences the smoothness constraint on the FIR), tbe tw
hyperparameters?2, and C’fQLD must be estimated in the case
of a Rayleigh prior ond (27) in order to accurately adjust the
oothness constraint and the influence of the priod.om
conclusion the problem resolution requires the deterntnat

3In all rigor, the prior law on the delay should also be diseriet order to
take into account the discrete character of the delay. Hewehis discrete
character will only be considered at the optimization step.
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TABLE V expl— 2]
ESTIMATION ALGORITHM OF h AND d WITH PREDETERMINED . Xh or
with p(o2 |an, B) = b D (02 )
HYPERPARAMETERS POy |Ch,y Ph = an+1 4[0,400)\Thp /s
Uan) (o2 )™
o Ford = duin, dmin + 1, - - -, dmax, whereI'(-) is the Gamma function® = {02, oy, 3} and
a) construction of the matrip 4, (an, By) € R?2T*. As a consequence (f@’r,QID > 0 andd > 0),
b) estimation ofh at d fixed: p(h,d, U%D,Cfﬂy, U, ®) is proportional to
h(d) = (UTU + oD D,) Uy d 1
ion of the criterion ™" (h(d), d exp | —5—5 |ly — Uhl?
c) computation of the criterio”™4" (h(d), d) (0_121))N/2(0_}2LD)1\,{/2+ah+103 2012“
o d™MAP = ar min JMP (h(d ,d).
 dendmrine” D 1 (Dbl + 26) &? 33)
h — (i _ (7T T . —1¢1T — d h) — —=
o hF — h(d*") = (UTU + aDdJMAPDdJMAp) U'y. 20}21]3 20(21

and we can verify that there is no more degeneracy problem.
Now, it remains to determiney, and 3;. From the prior

of the hyperparameters; | ando;, which is detailed in the pdf of h (25), we can deduce the likelihood function @ _
next section.

. 1 ID; hlf?
p(h|d, U%D) = 2 \M/2 eXp | — d2 : (34)
(2707 ) 207
V. HYPERPARAMETER ESTIMATION b D
. . _.The posterior pdf is then
Hyperparameters constitute a second level of description
of the problem, essential to the resolution of the first level , . . 1 v/2+ B
; i p(og|h,d,ap, Br) X ———s——e€xp | ——5—
constituted by parameters themselves [24]. Note that tin¢ jo hp 175 & &hs (02 YM/2+an+1 o2
D D

posterior pdf of parametets d and hyperparamete«aﬁD and R

os, denoted byp(h,d, o} 07|y, U,03) and equal to wherer = ||D; h||?. It is an inverse gamma distribution of
) ) ) ) ) parametersyy = M/2+«y, andfy = v/2+ (. Consequently,

p(ylh,d, U, o;)p(hld, o} )p(dlog)p(oy,, )p(oy,) (30) the parameters, and, can be obtained from an appropriate
p(y|U,02) shape of the pdf(c}.  |v). The problem is that is unknown.

. . o . . Close information can be used instead* = ||D; h“' |2,
summarizes all information in both inference levels. Sas it W
) . . N Then we show that the choftey = M et 5y = v leads to
interesting to jointly maximize it with respect to both para ; 9 .

. suitable shape qf(s;_|v) [17]. That yields toa;, = M/2

eters and hyperparameters. Moreover, if the hyperparasnef;endﬁ — Mg D
or_ ando?, each follow a uniforma priori distribution (the Thg (;iterion to be minimized ™4 (h,d, 02, 0%) s
choice of an other non-informative prior distribution issgé an, B\ T hp?

w

ble), it follows thatp(h,d,o? , 02|y, U,032) is proportional 1 1
to ° —lly = Uh|[* + —— (I[Dahl* + 26) + Nn(o?)
w hD
p(y|h,d, U, 0% )p(hld, o )p(d|of) d2
. 31 2y 4 ,
1002 (31) + (M +2(en + 1) In(0),) + %5 — 2In(@). (39)

The problem is that the limit of this pdf (with the choicesthe optimization problem can be solved by an iterative algo-
made in the previous section) tends towards infinity, wheeredthm maximizing successively the pdf (33) according to the
the samples oh and the hyperparameteﬁD tend towards Parametersh, d, and then according to the hyperparameters
zero. Consequently, thewAP estimator, which maximizes this o, andoj

pdf, theoretically leads to a null FfRvhatever data is. —— () =) SGo1) Wi-l) 2 9

The degeneracy of the likelihood function in the estimation (s 00 >=afgagna§2p(h VAT Oy )
framework of a Gaussian mixture is a known problem [25]. "o , ‘ (36)
A solution consists to penalize the likelihood function twit (ﬁ(i)’j(i)) = argmax p(h, d7g/}21\(1)7;g(1))_
a prior pdf on the noise variance of inverse gamma type. h,d °

Thus singularities are removed and the problem is well-gposgor o7  ando? fixed, minimizing the criterion (35) amounts
[26], [27]. Based on the same idea, a solution to our problew minimizing .J*¥*"(h, d). For h andd fixed, this yields
consists to assume th follows a prior pdf of inverse

o s pror e _ |Dahl? +28,

amma type s@(h, d,o?_,o2|y, U, ®) is proportional to 2y —
g ype so( io TwlyY ) is prop o (o) = 47 20 £ 1) (37)
h,d, U, o2)p(h|d, o2 d|o? 2 - - 2
p(y| s Uy 70w)p( | ’UhD)p( |O-d)p(o-hD|ah7ﬁh) (32) O'gj(h,d, 0_}2I ): ||y Uh|| ) (38)
p(y|U,03) i N

Finally, the iterative algorithm based on (36) is given in

4In practice, the estimate can be not null if the optimizatidgorithm leads table VI in which the subroutine for the estimation hf
to a local maximum. Nevertheless, in the vast majority oféheases, we note
that the smoothness constraint on the FIR is too importhat, means that  °In the current state of this work, this choice is heuristibtained by

ofLD is too small. successive tests.
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TABLE VI <10
ESTIMATION ALGORITHM OF h, d AND OF THE HYPERPARAMETERSTI% , 6 :
2 b ) - == L
Tw- 5L \ . 4

L RETEATE JMap

!
1
ll \ - fLJMAPdeg
[

iLJMAP

1. Initialization: i = 0, h() = hM | &) = diny,
€=1073, aj, = M/2, B, = ||DR"[|2/2.

2. lteration:z =7 + 1.

amplitude

— @  |Diu_yhG=D]2 +2
o Estimation ofa,%D: ole = [Dgc—1) I Pn
M+ 2(ap +1)

(i _ Unt-112
© Estimation ofo2: 0120(1) = w

o Ford® = duin, dmin + 1, . . ., dmax,

a) construction of the matrib ),

b) estimation ofh(9) with d(*) fixed:

—5()

~ s B
R (d") = (UTU + —= D}y D))~ Uy, :  mm
oy = 0 5 10 15 20 25 30

c) computation of the criterion)¥A% (ﬁ(i)(d(i)), d(i))
hoPh Fig. 12. Estimates of the impulse response and of the tintetde

o d® =ar min JoMAR () (D) ,d®).
L0 e gy 2o (P T,
. - -
o h® = (UTU + —5 D Dyi) ™' Uy
0.2
hD

3. Continue the iteration (step 2.) while

— () —(i-1)
o2 —o2
G-

g

2O _ D
—~(1—1)
%

< e and <e.

hp
4. 1MAP — h(D) and dMAP — J(i)

and d (algorithm of table V) is integrated. The algorithm
convergence can be proved by inspecting the convergences ol
a,%D anda? with iterations. The risk of convergence to a local 0 5 10 15 20 o5
minimum is minimized by choosing correctly the initializat discrete time k

parameters frona priori knowledge.

Fig. 13. TDR of the impulse responses estimated bymheestimator.

VI. APPLICATION RESULT

Fig. 12 represents the FIR estimates obtained witnvbe delay estimate is/’** = 7. Note that the same result is
MAP and JMAP estimators f¥-, hMAP and for thesmap with ~ obtained witho; = 10 for this data set.
and without prior information on the hyperparametsy,: We have at our disposal 332 data sets, relative to as many
hMAP and hMAPdes | respectively) from a one-day data set. Thdays,i.e. N ~ 650 with T, = 133s (see Fig. 7 for a data set
hyperparameter of th®AP estimator is fixed tax = 10000. example). The FIR estimated for each data set is represented
This quite high value can be explained: sinee= o7, /07 _, in the form of a "bar” where each coefficient is represented
it is all the higher ass?, is high (much noise) and;_ is by a gray level corresponding to its value (from white for the
small (strong smoothness constraint). Parameters afMia@  lowest value —with sign— to black for the highest one). For
algorithm ared;,,;; = 10, dpin = 1, dimax = 15 andoy = 6.5.  example, theh™*® bar is represented on the bottom of Fig. 12.
The ML solution is very rough, which can make it difficult toThis allows to observe the time evolution of the estimates by
detect the “real” discontinuity. Note that a typical commlit placing side by side all bars of the FIR estimated for each
number forUT U is around2.10* and it can rise td.10°. The data set. This juxtaposition creates a “time-day represient’
MAP solution is smoother but, unfortunately, the discontiynuit(TDR) as presented in Fig. 13 to 16.
to detect is very attenuated. The estimaté*Pdes illustrates Fig. 13 represents the TDR of FIR estimated by tie
the degeneracy problem. The estimator has converged tewagstimator over one year. The solutions are very rough but the
a local extremum: the solution is not null, but the smootknepresence of two discontinuities, characterized by a higly gr
constraint is too high. Moreover, the estimated time-deday level change, can be observed. Note that this estimator does
not very realistic:d?™APdes — 1, Finally, theJMAP solution is not take into account their presence. This result corrdbera
relatively smooth and preserves the discontinuity. Theetimthe simplified model obtained in section Il and especially
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consolidates the assumption (and the prior knowledge) ®f th 20
existence of two discontinuities. A visual analysis indésa 181 empirical time-delay
that the majority of the time-delays lies between 6 and 7. It —— estimated time-delay
is possible to estimate the time-delays by detecting a ahang
in the mean of these FIR estimates with for example the
CUSUM algorithm [28], but in order to give satisfactory 12r
results this algorithm requires a parameter tuning for etata 101
set (different estimation error), which is tedious with mtinan sl I
300 data sets. sl I

Fig. 14 represents the FIR estimates obtained withvithe
estimator with a regularization hyperparameter 10000. As 4
expected, the estimates are smoother than those obtaitied wi 2r
the ML estimator. This is reflected by weak variations of the 0
gray levels between the samples {ircoordinate direction).
However, the discontinuities are less marked than prelyipus
thus making the visual detection of the time-delay moré&ytic Fig. 19.  Fluctuation intervals of empirical and estimatéchetdelays
Just like for themL method, it is also possible to use theccording to the reach length.
CUSUM algorithm to estimate the time-delay. Nevertheless,
the time-delay estimated by the detector will be imprecise . = | ) _
(detection delay) because of the smoothness constraint. variation intervals of the time-delays estimated for eadch

Fig. 15 represents the FIR estimates obtained withtiee € Shown on Fig. 19. This figure also represents the uncer-
estimator (29) with a uniform distribution as prior on theé- tainties intervals of the time-delays obtained from enugiri
delay anda fixed to 1000. As it can be seen, the proposeiawowledge. The latter are the reference values normallg use
method gives a better map in the sense that the discontiisuity’” the operators for the manual_ control_ of the re_aches. Note
highlighted. Moreover, the method gives directly accesthgp that the uncertainty of these estimates is approximateseth
time-delay estimates (without the need of another detectigd™Pling periods around the nominal value. Lastly, Fig. 19

algorithm). Fig. 17a and Fig. 18a represent the distrilnuticf"lso shows the significant improvement of the precision ef th

over the year of the time-delay estimates and their histogra®" estimates compared to the old ones since their variation

respectively. A large part of the estimates lies betweendb awtervals were at least divided by tW_O for the first three I’m
7 with a uniform prior and this number increases when th-gﬂIe comparison of these results, W'th_ the ones of the selipon
hyperparameter is estimated as shown Fig. 17b and Fig. 1gfForroborates the relevance of the estimates and emphéisezes
Fig. 16 represents the FIR estimates obtained withthep gﬁectlveness of the proposed Bayesian identification @gogr
estimator with a Rayleigh prior od by using the algorithm in such an experimental context.
given in table VI. The distribution over the year of the time-
delay estimates and their histogram are shown respectively VII. CONCLUSION
Fig. 18b and 18c. More than 95% of the estimates are equal tdrhis paper focuses on the identification problem of a river
6 or 7. This result tends to show that the time-delay vanatidgeach managed by human operators from data sets which
over a year is weak. The reference value of this time-delaye daily collected in a production context. This practical
normally used by operators for the manual control of thehlieatssue is imposed by flood risks and fall-off in hydroelectric
corresponds to @ between 6 and 12. As a result, we haveower production which prohibit any experimental protocol
sensibly reduced the uncertainty about the variationvatesf The first difficulty lies in the model structure which contsin
the time-delay over a year. Of course, these results aralbaaecombined feedback/feedforward control carried out by a
on a priori assumptions, and particularly on the time-delaguman operator. The second one comes from the few infor-
one. mative data sets due to the lack of persistent input sigfals.
Nevertheless, by comparison with the propagation timesmpensate for these difficulties, a Bayesian method which
evaluated from hydraulic analysis in section II, the esteda jointly estimates the time-delay and a finite impulse resgon
time-delay are closed to the propagation time of the gravity proposed. It is based on the fact that the time-delay
waves with a shift of one sampling time instant. This diffese introduces a discontinuity in the impulse response. Theomaj
is explained in (8) where the time-delay between the inflodifficulty encountered during this study is the degenerafty o
rate and the downstream water level is equaldte- 1. the joint posterior probability density function duringetiny-
Consequently, the estimation results show that the tink@ydeperparameter estimation step. The suggested solutiorist®ns
corresponds to the propagation time of the gravity waves (tm penalizing this pdf by a prior pdf on the hyperparameter
fastest waves). Lastly, the fact that the time-delay is onlyhich is the cause of the degeneracy. The price of this change
weakly linked to the flow is justified by the hydraulic analysiis the introduction of new parameters which are empirically
of the section II. tuned. This easy-to-implement method is applied to one-day
The JmaP method (with uniform prior ond) has been data sets measured during one year. Results are described by
applied on 4 river reaches, of different lengths, arrangedtime-day representatiomvhich clearly points out a weak
in cascade along the “Basse-lsere” river (in France). Tlewolution of the estimated time-delay over a year. Lashlgse

16
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results are in accordance with the waves propagation tinfes J. Kiefer and J. Wolfowitz, “Consistency of the maximuikelihood
obtained from a hydraulic analysis of the reach.
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