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INTRODUCCION

Los procesos en biotecnologia inicialmente
se estudian por lo general a escala de
laboratorio en sistemas batch, en que
el analisis resulta complicado debido al
caracter dindmico de estos. Los modelos
que describen este tipo de sistemas, son de
tipo dindmico y normalmente contienen
un gran numero de parametros que es
necesario calibrar a partir de un conjunto
limitado de experimentos.

El proceso general para identificar
un modelo consiste en encontrar el set
de parametros 6ptimos que permite
reproducir la dindmica observada
del sistema de la forma mas precisa
posible. Este proceso, conocido como
regresion o calibracion - basicamente
una optimizacion - puede validarse
contrastando los resultados del modelo con
nuevos datos experimentales. En modelos
biotecnoldgicos complejos es conveniente
utilizar métodos de optimizacién global
(GO) para encontrar el set de parametros
6ptimos. Estos métodos se traducen en
cddigos robustos que pueden localizar el
6ptimo global en un numero razonable
de iteraciones y son capaces de manejar el
ruido y/o las discontinuidades de la funcién
objetivo. Los algoritmos estocasticos — un
tipo de GO - tratan la funcién objetivo
como una caja negra, es decir, como
una simple relacion entre las entradas y
salidas. Dentro de ellos, los algoritmos
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Figura 1: Ciclo iterativo de vinculacién entre el modelo y los datos

cercanas al dptimo, combinando de

forma adecuada diferentes estrategias de
aprendizaje para explorar los espacios de
busqueda. Estos métodos son relativamente
faciles de codificar, lo que los hace
apropiados para una amplia variedad de
problemas.

Sin embargo, un buen ajuste a
los datos experimentales no asegura que
se haya encontrado un modelo confiable.
Los modelos con un gran nimero de
parametros tienden a ajustarse mejor a
los datos experimentales, pero generan
estimaciones poco confiables de los
parametros. Por lo tanto, la calidad de la
estimacion de parametros, en términos
de precision, se debe comprobar antes de
llegar a una interpretacion significativa
de los resultados. Los procedimientos
necesarios para probar la calidad de la
estimacion de parametros se llaman
diagnosticos de pre/post-regresion y
abarcan varios métodos:

« Sensibilidad paramétrica: como
perturbaciones en el valor de un
parametro dado afectan las variables
medidas.

« Significancia paramétrica:
determinacién de la confiabilidad
de la estimacion del pardmetro
(intervalo de confianza).

« Identificabilidad paramétrica:
deteccion de la correlacién cruzada
entre los parametros.

Por ejemplo, la validacién del
modelo requiere que los pardmetros sean
identificables. Luego, si los diagnosticos
de post-regresion no son satisfactorios, el
modelo tiene que ser modificado y/o los
datos experimentales deben repetirse o
complementarse con nuevos datos. A su
vez, los métodos de diagnostico pueden
dar valiosas recomendaciones para la
modificacién de montajes experimentales
con el fin de aumentar el contenido de
informacion de los datos. Los diagndsticos
post-regresion son similares en funcién a
los diagndsticos previos a la regresion, ya

que el proceso de vinculacion de datos a
los modelos es inherentemente iterativo
(Fig.1).

En el siguiente trabajo se presenta
la calibracién de un modelo de crecimiento
en sustrato soélido descrito por Gelmi
et al. [4]. Este tipo de cultivo consiste
en el crecimiento de microorganismos,
generalmente hongos, en medios s6lidos
o semi-solidos en ausencia de agua libre.
Las principales aplicaciones de este tipo
de cultivos van desde la produccion de
alimentos hasta la obtencién de enzimas
de alto valor comercial. El algoritmo
de optimizacién usado esta basado
en un método de busqueda dispersa
implementado en Matlab® (SSm), el cual
ha mostrado resultados prometedores para
la solucién de problemas de optimizacién
combinatoria y no lineal [2]. Para mejorar
la calibracion del modelo se utilizaron
herramientas de diagnéstico de pre/
post-regresion, las cuales consideran
analisis de sensibilidad, identificabilidad y
significancia de los pardmetros del modelo.

EXPERIMENTACION

En este trabajo se utilizo el modelo
descrito por Gelmi et al. [4] para

predecir los cambios de biomasa y
produccion de giberelina por el hongo
filamentoso Gibberella fujikuroi en
cultivos de sustrato s6lidos. El modelo
consiste en ocho ecuaciones diferenciales
ordinarias acopladas y catorce pardmetros
desconocidos. Las variables de estado
utilizadas para describir el crecimiento

de este microorganismo fueron: biomasa
activa, biomasa total, urea, intermediario
nitrogenado, almidon, 4dcido giberélico
(GAs), oxigeno y didxido de carbono.

Se utilizaron cuatro condiciones
experimentales. El método de optimizacion
global utilizado en este trabajo fue el
algoritmo de busqueda dispersa. Para
validar el modelo se analizé la sensibilidad
de los parametros, la identificabilidad y

la significancia estadistica de cada uno de
ellos.

Analisis de Sensibilidad

El analisis de sensibilidad de
los parametros define en qué medida
las variables de estado del modelo son
afectadas por las variaciones en los valores
de los parametros. Los pardmetros no
sensibles son aquellos que no influyen en
las variables de estado. En los modelos
dinamicos, la sensibilidad varia con el
tiempo y por lo tanto los parametros
pueden ser no sensibles en ciertos
intervalos de tiempo y sensibles en otros.
En general, si un parametro no es sensible,
puede fijarse o bien eliminarse del modelo.

Analisis de Identificabilidad

La identificabilidad calcula la
matriz de correlacion de los parametros
del modelo para lograr determinar si los
parametros ajustados son localmente
identificables para un intervalo de tiempo
dado. Si dos parametros estan altamente
correlacionados, se dice que son a priori
identificables y ellos afectan las variables
medidas de misma forma. En general,
coeficientes de correlacion (k;) mayor
a 0,95 indican una alta correlacion. En
estos casos los pardmetros no pueden ser
determinados de manera tnica.

Analisis de Significancia

La significancia y los intervalos
de confianza son calculados después que
los parametros han sido ajustados a los
datos experimentales. Para establecer la
significancia estadistica de las estimaciones
normalmente se calcula el t-value
correspondiente para cada pardmetro y
se compara con la distribucién ¢-student
de referencia con (n-p) grados de libertad
al 95% de confianza. Valores grandes de
t-values indican alta confianza y generan
intervalos de confianza pequenos.
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En esta seccion se muestran los principales
resultados de los diferentes métodos de
diagnoéstico utilizados en este trabajo
junto con las modificaciones realizadas
sobre la base de dicho analisis. Adema4s,

se contrasta el rendimiento de la técnica
de optimizaci6n global utilizada en este
trabajo, con las técnicas estandar utilizadas
en publicaciones anteriores como en el
caso de Araya et al. [1] quienes usaron
Colocaciones Ortogonales en Elementos
Finitos (OCFE) para la calibracion de los
parametros.

Analisis de Identificabilidad
El analisis de identificabilidad

mostrd que entre los 14 pardmetros
hay varios pares que estan altamente
correlacionados. En primer lugar,
se encontrd que la tasa maxima de
crecimiento especifico gy estaba
altamente correlacionada con la constante
de inhibicion kpyen todas las condiciones
de cultivo (Ki. > 0,98). El procedimiento
habitual para hacer frente a esta situacion
es mantener constante uno de los
parametros correlacionados. En nuestro
caso, fijamos pyy4x dado que contamos
con valores confiables reportados por
Gelmi et al. [3]. También, se encontré una
correlacion significativa en los pardmetros
asociados a los niveles de almid6n, CO,
y O, en las diferentes condiciones de
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RESULTADOS Y DISCUSION

cultivo (Kij > 0,95). Los pares de términos
altamente correlacionadas fueron: YX/Sy
mS, YX/CO, y mCO,, YX/O, y mO,, los
cuales corresponden a los rendimientos de
biomasa (YX) y las tasas de mantencién
(m) para cada compuesto. Sin embargo,

en estos casos no se cuenta con datos
reportados en literatura acerca del valor de
estos parémetros. En consecuencia, otros
experimentos han de ser planificados en
cada estado a fin de identificar cada uno
de los parametros de forma independiente.
En este estudio se fijaron arbitrariamente
YX/S, YX/CO, y YX/O, alos valores
obtenidos por Gelmi et al. [4].

Analisis de Sensibilidad

Nuestro analisis de sensibilidad
mostré que la tasa de degradacion de GA;
(kp) no exhibe gran sensibilidad en las
variables de estado para cada condicién
de cultivo. Por lo tanto, con el fin de
facilitar los esfuerzos de optimizacion, se
considerd kp igual a cero. Todos los demas
parametros afectan de manera apreciable
al menos a una a las variables de estado del
modelo, por lo tanto se mantuvieron.

Calibracion de Parametros

En primer lugar, se llevaron a
cabo calibraciones con el conjunto total
de 14 parametros. La regresion resultd
inestable en el sentido de que estimaciones
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Figura 2: Calibracién de pardmetros para la condicion de cultivo a 25°C y actividad de agua de 0,992
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En modelos
biotecnoldgicos complejos
es conveniente utilizar
meétodos de optimizacion
global (GO) para
encontrar el set de
parametros optimos.

Condicién fobjsmm fobjocre fobjeeLmi
1 0,00638 0,00643 0,00876
2 0,01346 0,02405 0,01354
3 0,00489 0,00748 0,01570
4 0,00462 0,00553 0,00633

Tabla 1: Comparacion del valor de la funcién objetivo para
cada condicion de cultivo
muy diferentes entregaban resultados
igualmente buenos. Esto se debe al efecto
de los parametros no identificables.
Debido a lo anterior, se redujo el espacio
paramétrico a nueve parametros, lo
que trajo consigo resultados estables.
La Figura 2 muestra el desemperio de
nuestra calibracién con la curva resultante
empleando OCEFE para una de las
condiciones de cultivo. De hecho, en todas
las condiciones de cultivo se obtuvieron
buenos ajustes a los datos experimentales.
En la Tabla 1 se comparan los valores
de la funcién objetivo usando el set de
parametros encontrados en este trabajo
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y otros reportados por Araya et al. [1] y
Gelmi et al. [4].

Analisis de Significancia

El set reducido de pardmetros
generd mayores t-values e intervalos
de confianza mas pequefos para cada
parametro, lo que mejoro la confiabilidad
del modelo. Sin embargo, los intervalos
de confianza resultantes son sélo fiables
sila confiabilidad de los valores fijados
se ha demostrado en la literatura o
por experimentos independientes.
En general, la confiabilidad de los
parametros encontrados por Araya et al.
[1] es comparable a la encontrada en esta
investigacion, y por ende, los parametros
tienen intervalos de confianza similares.
Sélo se detectaron problemas de
confiabilidad en el caso de la constante de
inhibicién para la produccién de GA; (k;)

cuyo intervalo de confianza result6 ser muy
grande en todas las condiciones de cultivo.

Como solucion, el andlisis de sensibilidad

nos puede ayudar a planificar experimentos

futuros, de manera que este parametro se
pueda estimar de manera confiable. Una
estrategia puede ser muestrear con mayor
frecuencia en la zona donde dGA;/dk; es
mas sensible, es decir, t > 50 h.
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