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buenos momentos de esta traveśıa. Agradezco a Daniel, Ricardo, Jhony y Camilo por nuestra

hermandad, las risas y las peleas, por haberme acompañado en todo este camino de más de
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Resumen

Identificabilidad de modelos matemáticos en procesos biotecnológicos

La biotecnoloǵıa puede ser una opción viable para mitigar o resolver problemáticas generadas

por la acción antrópica, mediante la generación de alternativas más eficientes y ambiental-

mente amigables a los procesos industriales convencionales. Desde la perspectiva de ingenieŕıa

de sistemas de proceso, los sistemas biológicos pueden describirse como modelos matemáticos

útiles para el diseño, control y optimización de procesos biotecnológicos. Debido a esto, se

genera la necesidad de obtener modelos matemáticos con capacidad descriptiva y predictiva.

Sin embargo, los modelos de bioprocesos presentan un reto desde el punto matemático por

diferentes circunstancias como su naturaleza no lineal, incertidumbre en mediciones experi-

mentales, sobreparametrización, entre otros.

Esfuerzos previos para construcción de una metodoloǵıa sistemática han sido propuestos,

como el marco teórico desarrollado por Cameron y Hangos en su libro “Process Modelling

and Model Analysis”. En relación a lo anterior, esta tesis tiene como propósito la consoli-

dación de una metodoloǵıa extendida para generar modelos matemáticos de bioprocesos con

interpretabilidad y capacidad tanto descriptiva como predictiva. El caso de estudio seleccio-

nado corresponde a bioproducción de xilitol, que considera caracteŕısticas inherentes a los

sistemas biológicos como inhibición y transporte de metabolitos.

Como punto de partida se analizaron los datos experimentales. En ese sentido, se investi-

garon métodos para detección y limpieza de puntos at́ıpicos junto con un método de ajuste

polinomial para eliminación de ruido aleatorio presente en las mediciones experimentales.

Como resultado, se obtuvo una metodoloǵıa para limpieza y suavizados de datos experimen-

tales, aśı como un ı́ndice de calidad para los datos suavizados.

Subsecuentemente, para estimar los parámetros de un modelo matemático es necesario que

dichos parámetros sean identificables. Esto implica que su valor pueda ser conocido a partir

de mediciones experimentales. Sin embargo, la identificabilidad de un parámetro depende

tanto de datos experimentales como de la estructura misma del modelo matemático. Para

determinar las propiedades identificabilidad del modelo matemático de bioproducción de xi-
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litol, se recopilaron métodos y software de identificabilidad estructural y se realizó el análisis

sobre el caso de estudio considerando los datos experimentales disponibles y sus caracteŕısti-

cas. Se encontró que el modelo es estructuralmente localmente identificable con condiciones

iniciales no nulas de glucosa y xilosa, lo que añade importancia adicional al diseño experi-

mental enfocado a estimación de parámetros.

Seguidamente, se investigó la identificabilidad práctica de parámetros. Con este propósito,

se estudiaron la función objetivo y el algoritmo de optimización los cuales permiten ajustar

el comportamiento del modelo matemático a través de la comparación de sus predicciones

con datos experimentales. Un tipo particular de algoritmos de optimización conocido como

metaheuŕısticas (de naturaleza estocástica) han ganado popularidad por su facilidad de uso

y eficiencia. Sin embargo, las metaheuŕısticas poseen parámetros internos que controlan su

comportamiento en el espacio de búsqueda. En relación con lo anterior, se analizó la influen-

cia de la sintonización del optimizador y el tipo de normalización de la función objetivo en la

precisión y reproducibilidad de la solución del problema de optimización para estimación de

parámetros del modelo de bioproducción de xilitol. A través de la generación de una herra-

mienta h́ıbrida para sintonización de metaheuŕısticas en Matlab® por interconexión con R®,

se demostró que la sintonización mejora significativamente la reproducibilidad y precisión de

la solución del problema de optimización. Además, se encontró que la combinación sintoni-

zada de optimizador enjambre de part́ıculas (PSO) con factor de normalización por media

de variable experimental presenta el mejor desempeño para el modelo de caso de estudio.

Finalmente, se estudió la influencia de los diferentes elementos del problema de optimización

en el valor de los parámetros del modelo matemático analizado. Aśı mismo, la calidad de

la predicción del modelo de caso de estudio se examinó con intervalos de confianza, indica-

dores de ajuste e indices de sensibilidad. Espećıficamente, se determinó que el optimizador

enjambre de part́ıculas sintonizado pudo encontrar satisfactoriamente el mı́nimo global de

la función objetivo y el pretratamiento de datos experimentales reduce la incertidumbre en

el valor de los parámetros. Además, se demostró que aunque un conjunto de datos presente

identificabilidad estructural no necesariamente también brindará identificabilidad práctica.

En cuanto a la validación del modelo, se encontró alta interacción entre parámetros debido a

carencia de datos experimentales con concentraciones iniciales de glucosa y xilosa, se analizó

la sensibilidad de indicadores de ajuste, se determinó la incertidumbre en la respuesta del

modelo y se calculó la sensibilidad del modelo a incertidumbre en los parámetros, siendo me-

jor el método de coeficientes de regresión estandarizados (SRC) sobre los ı́ndices de Sobol.

A partir de esta información se estableció una metodoloǵıa de estimación de parámetros y

validación de modelos.

La metodoloǵıa propuesta como resultado de esta investigación apunta a la generación de

modelos matemáticos de procesos biotecnológicos robustos, con interpretabilidad en sus
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parámetros y con capacidad tanto descriptiva como predictiva, útiles para el diseño, con-

trol y optimización de bioprocesos. Esta metodoloǵıa aborda e incluye aspectos que hasta

el momento presente no han sido extendidos o estudiados ampliamente en el modelamiento

de procesos biotecnológicos, entre los que se encuentran: limpieza de datos experimentales

que reduce incertidumbre en el valor de los parámetros, identificabilidad estructural que

da certeza teórica en la selección de datos experimentales, sintonización de algoritmos de

optimización que mejora la precisión y reproducibilidad de la estimación de parámetros y

finalmente, identificabilidad práctica divida en calidad descriptiva y predictiva que cuantifica

la calidad del modelo matemático en cuanto a su calibración y uso en aplicaciones prácticas.

Palabras clave: estimación de parámetros; modelo matemático; validación de mo-

delos; xilitol; metodoloǵıa.

Abstract

Identifiability of mathematical models in biotechnological bioprocesses

Biotechnology can be a viable option to mitigate or solve problems generated by anthropoge-

nic action, by generating more efficient and environmentally friendly alternatives to conven-

tional industrial processes. From the perspective of process systems engineering, biological

systems can be described as mathematical models useful for the design, control and optimi-

zation of biotechnological processes. Because of this, there is a need to obtain mathematical

models with descriptive and predictive capabilities. However, bioprocess models present a

challenge from the mathematical point of view due to different circumstances such as their

nonlinear nature, uncertainty in experimental measurements, overparameterization, among

others.

Previous efforts to build a systematic methodology have been proposed, such as the theore-

tical framework developed by Cameron and Hangos in their book “Process Modelling and

Model Analysis”. In relation to the above, the purpose of this thesis is the consolidation of

an extended methodology to generate mathematical models of bioprocesses with interpreta-

bility and both descriptive and predictive capacity. The selected case study corresponds to

xylitol bioproduction, which considers inherent characteristics of biological systems such as

inhibition and metabolite transport.
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As a starting point, the experimental data were analyzed. In that sense, methods for outlier

detection and cleansing were investigated together with a polynomial adjustment method

for elimination of random noise present in the experimental measurements. As a result, a

methodology for cleansing and smoothing of experimental data was obtained, as well as a

quality index for the smoothed data.

Subsequently, to estimate the parameters of a mathematical model it is necessary that these

parameters are identifiable. This implies that their value can be known from experimental

measurements. However, the identifiability of a parameter depends both on experimental

data and on the structure of the mathematical model itself. To determine the identifiabi-

lity properties of the mathematical model of xylitol bioproduction, structural identifiability

methods and software were collected and the analysis was performed on the case study consi-

dering the available experimental data and its characteristics. It was found that the model is

structurally locally identifiable with non-zero initial conditions of glucose and xylose, which

adds additional importance to the experimental design focused on parameter estimation.

Next, the practical identifiability of parameters was investigated. For this purpose, the ob-

jective function and the optimization algorithm were studied, which allow the behavior of

the mathematical model to be adjusted by comparing its predictions with experimental data.

A particular type of optimization algorithms known as metaheuristics (stochastic in nature)

have gained popularity for their ease of use and efficiency. However, metaheuristics have

internal parameters that control their behavior in the search space. In relation to the above,

the influence of the optimizer tuning and the type of normalization of the objective function

on the accuracy and reproducibility of the solution of the optimization problem for para-

meter estimation of the xylitol bioproduction model was analyzed. Through the generation

of a hybrid tool for metaheuristic tuning in Matlab® by interconnection with R®, it was

shown that tuning significantly improves the reproducibility and accuracy of the solution of

the optimization problem. Furthermore, it was found that the tuned combination of Particle

Swarm Optimization algorithm (PSO) with normalization factor by experimental variable

mean presents the best performance for the case study’s model.

Finally, the influence of the different elements of the optimization problem on the value of

the parameters of the mathematical model analyzed was studied. Likewise, the quality of

the prediction of the case study’s model was examined with confidence intervals, fit indica-

tors and sensitivity indixes. Specifically, it was determined that the tuned particle swarm

optimizer was able to successfully find the global minimum of the objective function and the

pretreatment of experimental data reduces the uncertainty in the value of the parameters.

In addition, it was shown that even if a data set exhibits structural identifiability it will not

necessarily also provide practical identifiability. Regarding the validation of the model, high
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interaction between parameters was found due to the lack of experimental data with initial

concentrations of glucose and xylose, the sensitivity of adjustment indicators was analyzed,

the uncertainty in the model response was determined and the sensitivity of the model to

uncertainty in the parameters was calculated, being better the method of standardized re-

gression coefficients (SRC) on Sobol’s indexes. Based on this information, a methodology for

parameter estimation and model validation was established.

The methodology proposed as a result of this research aims at the generation of robust

mathematical models of biotechnological processes, with interpretability in their parame-

ters and with both descriptive and predictive capacity, useful for the design, control and

optimization of bioprocesses. This methodology addresses and includes aspects that so far

have not been extended or studied extensively in the modeling of biotechnological processes,

among which are: cleansing of experimental data that reduces uncertainty in the value of

the parameters, structural identifiability that gives theoretical certainty in the selection of

experimental data, tuning of optimization algorithms that improves the accuracy and repro-

ducibility of parameter estimation and finally, practical identifiability divided into descriptive

and predictive quality that quantifies the quality of the mathematical model in terms of its

calibration and use in practical applications.

Keywords: parameter estimation; mathematical model; model validation; xylitol;

methodology.
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4.3.1. Modelo matemático de bioproducción de xilitol . . . . . . . . . . . . 71

4.3.2. Función objetivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

4.3.3. Algoritmos de optimización . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.3.4. Herramienta h́ıbrida para sintonización de algoritmos de optimización 76

4.3.5. Diseño experimental basado en simulación para evaluación del desem-

peño de algoritmos de optimización . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

4.4. Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

4.4.1. Sintonización de algoritmos de optimización global . . . . . . . . . . 79



Contenido xv

4.4.2. Desempeño de algoritmos de optimización sintonizados . . . . . . . . 88

4.4.3. Directrices para sintonización de algoritmos de optimización . . . . . 95

4.5. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

Bibliograf́ıa 98

Bibliograf́ıa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
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Caṕıtulo 1

Introducción

La humanidad en su afán de satisfacer sus necesidades ha provocado y acentuado problemáti-

cas ambientales, económicas y sociales. Dentro de estas se encuentran principalmente cuatro

“mega-problemas” que comprenden: destrucción de la naturaleza, cambio climático, vio-

lencia poĺıtica y pobreza. La destrucción de la naturaleza abarca la contaminación de los

ecosistemas naturales por desechos industriales y actividad antropogénica (Moreira et al.,

2016), deforestación a gran escala (Grieg-Gran et al., 2006), sobreexplotación de especies

comerciales (Rosser & Mainka, 2002), perdida de la biodiversidad (Spatz et al., 2017) y

disminución de servicios ecosistémicos (Tajam et al., 2017). Esta problemática se conecta

con el cambio climático, principalmente relacionada con el aumento de los gases de efecto

invernadero (vapor de agua, CO2, NOx y CH4) en la atmósfera, desechos comunes de las

actividades industriales y sistemas de transporte. Entre ellos es de especial importancia el

CO2 generado principalmente por el uso y la extracción de combustibles fósiles.

Otras problemáticas asociadas al cambio climático corresponden a la escasez de agua potable

y el abastecimiento alimentario, los cuales se verán acentuados por el aumento poblacional

acelerado que se predice llegará los 9500 millones de habitantes en el planeta para el año

2050 (Gerland et al., 2014). Aśı mismo, se verá influenciada la pobreza y la violencia poĺıtica

al aumentar la brecha en la distribución de la riqueza, junto con carencia aún más severa de

los recursos naturales disponibles (Szombatfalvy, 2010).

Para enfrentar los efectos negativos que estas problemáticas ya están ocasionando y cuyos

efectos a futuro serán devastadores, diversos actores a nivel internacional han establecido

agendas que buscan mitigar y contener dichos efectos. Entre ellas se encuentra la Comi-

sión Europea con sus estrategias “Europa 2020” y “Europa 2050” (Comisión Europea, 2010,

2018).

La estrategia “Europa 2020” busca el aumento de la cobertura de empleo formal, una re-

ducción de al menos 20 millones de personas en condiciones de pobreza, aumento en la
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cobertura de educación superior, aumento en el presupuesto de investigación y desarrollo, y

reducción de por lo menos un 20 % en la emisión de gases de efecto invernadero junto con

un suplemento del 20 % de la enerǵıa con fuentes renovables. Por otr aparte, la estrategia

“Europa 2050” fija las metas para una transición entre el uso de combustibles fósiles hacia

fuentes renovables para el año 2050. En esta estrategia se incluye la maximización de la

eficiencia energética, expansión de enerǵıas renovables y uso de electricidad, implementación

de movilidad limpia, segura y conectada, transición hacia una economı́a circular competitiva,

expansión de la bio-economı́a y la creación de sumideros esenciales de carbono.

La biotecnoloǵıa se ha consolidado como una alternativa atractiva ante la influencia adversa

los problemas ya mencionados, al abarcar un amplio número de campos de acción entre los

que se encuentran desarrollo de fármacos, mejora genética de plantas de cultivo y gana-

do, producción de enerǵıas renovables, descontaminación, producción de sustancias qúımicas

como biosurfactantes, biopoĺımeros, biocatalizadores, entre otros (Sai et al., 2011; Sarmah

et al., 2018; Rana et al., 2019). De igual forma, se han encontrado algunas moléculas con

base biotecnológica que poseen la capacidad de reemplazar productos qúımicos de primera

necesidad, también conocidos como “commodity chemicals”, obtenidos del petróleo y que se

caracterizan por su alto nivel de producción y bajo costo.

Entre estas moléculas de base biotecnológica se tienen ácidos orgánicos como el láctico,

sucćınico, fumárico y málico, los alcoholes glicerol, sorbitol y xilitol, el éster 3-hidroxi-

butirolactona, biocombustibles, entre otros. Cada una de estas sustancias qúımicas pueden

ser transformadas a diferentes compuestos con diversas utilidades industriales, ganándose la

denominación de “compuestos plataforma” (Werpy & Petersen, 2004; Shylesh et al., 2017).

Dado que el mundo se aproxima al pico de producción de petróleo en donde se presenta

agotamiento en las reservas junto a un aumento sostenido en su precio (Energy Insights -

McKinsey, 2019), la posibilidad de generar commodity chemicals a partir de building blocks

ambientalmente amigables y de bajo costo demuestra la conveniencia de los procesos biotec-

nológicos.

Actualmente, existe la necesidad de desarrollar procesos biotecnológicos sostenibles, es de-

cir, procesos más eficientes, económicamente viables y ambientalmente amigables. La soste-

nibilidad puede lograrse a través de optimización en el diseño y operación de los procesos

biotecnológicos, lo que requiere de la implementación de modelos matemáticos que describan

de forma precisa los fenómenos involucrados en ellos (Doelle et al., 2009).

Según la filosof́ıa de ingenieŕıa de procesos, los modelos matemáticos hacen parte fundamen-

tal para el diseño, el control y la optimización. Como lo describen Cameron & Hangos (2001)

“El modelamiento matemático une un conjunto de ecuaciones M que representan un sistema

S con un propósito P . Una serie de experimentos E puede ser aplicados a M a fin de resolver
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preguntas sobre S”. En otras palabras, los modelos matemáticos permiten el entendimiento

de un sistema particular y en este caso, de los procesos biotecnológicos.

Una clase particular de modelos matemáticos que tiene una amplia aplicación en el área

de bioprocesos corresponde a los modelos basados en principios f́ısicos, compuestos princi-

palmente por ecuaciones diferenciales tanto ordinarias como parciales, aśı como ecuaciones

algebraicas e integrales o una mezcla de todas ellas, capaces de describir el comportamiento

del sistema en el transcurso de una o más dimensiones (Tasseff & Varner, 2010). Ejemplos

de modelos matemáticos aplicados sistemas biotecnológicos incluyen modelamiento de siste-

mas fototrópicos para crecimiento de microalgas (producción de biocombustibles) (Pfaffinger

et al., 2019), crecimiento en biorreactor de células de ovario de hamster chino (producción

de protéınas recombinantes eucariotas) (Tang et al., 2020), catálisis enzimática con crista-

lización reactiva para producción y purificación de antibióticos betalactámicos (McDonald

et al., 2019), producción de biogas (Neba et al., 2020), producción de biobutanol (Zhou et al.,

2020), entre otros.

Debido a la necesidad de mayor capacidad predictiva de los modelos matemáticos, gran-

des esfuerzos se han realizado para su construcción, estimación de parámetros y validación.

En particular, la estimación de parámetros requiere el uso de métodos de optimización que

minimizan la desviación de la predicción del modelo respecto a los datos experimentales,

mientras que la validación asegura de manera estad́ıstica la calidad predictiva del modelo

(Cameron & Hangos, 2001).

Los modelos matemáticos usados en procesos biotecnológicos sufren de una alta compleji-

dad matemática expresada en no linealidades, elevado número de ecuaciones, sobreparame-

trización, carencia de información sobre los fenómenos internos del sistema, problemas de

bifurcación, error en las medidas experimentales, entre otros (Brun et al., 2001). Estas pro-

blemáticas dificultan tanto la estimación de parámetros como la validación de los modelos,

pues el alto número de variables y ecuaciones junto con la complejidad de las mismas, deriva

en un problema de optimización no convexo.

Este tipo de problemas de optimización se caracterizan por la presencia de múltiples mı́nimos

locales y un (posible) mı́nimo global, por tanto, la búsqueda de los parámetros del modelo

matemático requiere de algoritmos de optimización global. Existen dos grandes categoŕıas

para estos algoritmos de optimización: estocásticos que excluyen regiones de mı́nimos locales

mediante corridas de confirmación con valores aleatorios hasta encontrar el óptimo global de

la función (Banga et al., 2004), y los determińısticos que se basan en información del modelo

matemático como por ejemplo, su gradiente (Cappuyns et al., 2009). Dado que los valores

de los parámetros obtenidos a través de optimización poseen un grado de incertidumbre, se

hace necesario el proceso de validación. Este proceso examina las capacidades descriptivas y
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predictivas del modelo matemático obtenido (Englezos & Kalogerakis, 2000).

Diferentes metodoloǵıas para estimación de parámetros y validación de modelos matemáticos

han sido planteadas en el transcurso del tiempo, como la propuesta por Kalman para ajuste

de modelos lineales (Kalman, 1960), estimación de parámetros de modelos estad́ısticos pro-

puesta por Akaike (Akaike, 1974), identificabilidad, estimación de parámetros y validación

de modelos de espacio de estados propuesta por Ljung (Ljung, 1990; Ljung & Glad, 1994),

construcción, estimación de parámetros y validación de modelos matemáticos fenomenológi-

cos propuesta por Cameron y Hangos (Cameron & Hangos, 2001), sensibilidad de parámetros

en modelos lineales de procesos biotecnológicos propuesta por Cho et al. (Cho et al., 2003),

estimación de parámetros, validación y diseño óptimo de experimentos en modelos no lineales

de procesos biotecnológicos propuesta por Gadkar et al. (Gadkar et al., 2005), entre otros.

Sin embargo, a pesar de la variedad de métodos y metodoloǵıas propuestas para abordar

los diferentes aspectos de la estimación de parámetros y la validación de modelos, se hace

necesaria la construcción de una revisión sistemática de cuáles métodos aportan mejores

resultados según las propiedades del sistema analizado, lo cual es de particular importancia

en el caso de los procesos biotecnológicos (Barrigón et al., 2012).

En el contexto nacional, Colombia se encuentra en una posición estratégica al poseer el 10 %

de la biodiversidad mundial en un área que tan solo corresponde 0.7 % de la totalidad de la

superficie terrestre (Organización de las Naciones Unidas, 1992), lo que implica alta riqueza

genética potencialmente utilizable. Además de lo anterior, el mercado de productos con base

biotecnológica presenta un crecimiento estimado que llegara a los 727,100 millones USD en

2025 (Research G. V., 2017), junto con la expiración de aproximadamente el 50 % de las

patentes farmacológicas en los próximos 10 años.

Dada la oportunidad que se presenta bajo estas condiciones, el uso de modelos matemáticos

de alta calidad que permitan un mejor diseño, control y optimización en aras de obtener pro-

cesos biotecnológicos más eficientes y sostenibles en el territorio colombiano se hace impres-

cindible. Es por ello que a través de un caso de estudio relevante en procesos biotecnológicos

como lo es la fermentación, en esta tesis se evalúan diferentes métodos en aras de consolidar

una metodoloǵıa sistemática para selección de métodos de tratamiento de datos, estimación

de parámetros y validación de modelos matemáticos de procesos biotecnológicos. Esto con el

fin de encontrar directrices que incrementen la calidad del modelo según las caracteŕısticas

del mismo, el sistema representado y los datos experimentales obtenidos.

1.1. Generalidades de modelos matemáticos

Los modelos matemáticos son relevantes debido a que permiten describir el comportamiento

de los sistemas en términos de un problema matemático equivalente. Dicha representación
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debe constar de un sistema de ecuaciones cuyas caracteŕısticas básicas corresponden a una

respuesta correcta en las salidas de los estados del sistema para cambios espećıficos en las

entradas, una estructura válida que represente la conexión entre las entradas, salidas y

variables internas, y una descripción correcta del comportamiento del sistema bajo diver-

sas condiciones (Cameron & Hangos, 2001; Narayanan et al., 2020). Un tipo particular de

modelos matemáticos ampliamente utilizados en procesos biotecnológicos corresponde a los

modelos de caja gris de tipo fenomenológico. Estos modelos son altamente informativos al

estar basados en relaciones matemáticas derivadas principios, leyes o teoŕıas que describen

los fenómenos que ocurren en el sistema f́ısico o biológico. Las predicciones generadas con

este tipo de modelos son generalmente confiables y presentan cierto grado de capacidad pre-

dictiva. Sin embargo, estos modelos incorporan parámetros cuyo valor debe ser estimado a

partir de datos experimentales. La verificación de las caracteŕısticas del modelo matemático

plantea varias preguntas: ¿el modelo es identificable?, ¿qué cantidad y calidad de datos es

necesaria para la estimación de parámetros?, ¿qué nivel de validación es necesario?, ¿qué

nivel de precisión es adecuado?, ¿qué parámetros, entradas o perturbaciones del sistema ne-

cesitan ser conocidos para asegurar la predictibilidad del modelo?

Para contestar a estos interrogantes diversos autores han propuesto y recopilado una extensa

base teórica que se divide principalmente en dos ramas: estimación de parámetros y valida-

ción de modelos, siendo el tratamiento de datos transversal a ambas (Ljung, 1990; Bastin,

2013; Englezos & Kalogerakis, 2000; Cameron & Hangos, 2001; Van den Bos, 2007). La es-

timación de parámetros se encarga de determinar los valores de los mismos que permiten

ajustar el modelo al sistema estudiado, por otra parte, la validación de modelos verifica si

verdaderamente el modelo describe el sistema cuando se cambian los parámetros de entrada

del modelo (valores diferentes a los obtenidos en el ajuste).

En las secciones siguientes se explicarán brevemente las bases teóricas de la estimación de

parámetros y validación de modelos junto con algunos ejemplos. Adicionalmente, se ex-

pondrán las hipótesis, objetivos, metodoloǵıa y organización de la presente tesis.

1.2. Estimación de parámetros

1.2.1. Problema de optimización

La estimación de parámetros hace referencia a la determinación de valores de los parámetros

de un modelo matemático, que resulta del ajuste del modelo a un conjunto de mediciones ex-

perimentales. Cuando el modelo está compuesto de ecuaciones lineales en parámetros (todos

los parámetros están de la forma aθ, donde θ es un parámetro y a una función de los estados

del modelo) este procedimiento recibe el nombre de estimación lineal. El caso más general

corresponde a la estimación no lineal, en donde las ecuaciones del modelo son funciones no
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lineales en parámetros (Englezos & Kalogerakis, 2000). El caso anterior es el más común

en modelos matemáticos de procesos biotecnológicos. La estimación de parámetros puede

plantearse como el siguiente problema de optimización (Biegler, 2010):

min φ(θ) (1-1)

s.t.
dx

dt
= f(x(t),θ), x0 = x(t0) (1-2)

g(x(t),θ) (1-3)

h(x(t)) ≤ 0 (1-4)

θL ≤ θ ≤ θU (1-5)

xL ≤ x ≤ xU (1-6)

en donde φ(θ) corresponde a la función a minimizar (función objetivo), θ vector de paráme-

tros del modelo matemático del proceso biotecnológico, f vector de ecuaciones diferenciales,

g vector de ecuaciones algebraicas, h vector de restricciones, x vector de estados, t tiempo

y x0 vector de condiciones iniciales para las ecuaciones diferenciales. Los subindices L y U

describen los valores de las cotas inferior y superior, respectivamente.

1.2.2. Función objetivo

La función objetivo φ(θ) es una medida de la desviación general de la salida calculada por

el modelo matemático respecto a los datos experimentales. Existen diversos criterios para la

selección o construcción de la función objetivo, en donde resaltan aquellos de tipo estad́ıstico:

funciones de densidad de probabilidad presentes en los datos experimentales (normal, Pois-

son, binomial, multinomial, etc.), máxima verosimilitud, estimadores sesgados o no sesgados,

ponderación, resistencia a puntos at́ıpicos, entre otros (Englezos & Kalogerakis, 2000; Seber

& Wild, 2003; Aster et al., 2005; Prado-Rubio, 2010). Aśı mismo, existen otros tipos de fun-

ción objetivo como las funciones regularizadas y otras con términos más complejos como la

función objetivo del programa QUAL2Kw, logaŕıtmicos, racionales, entre otros (Aster et al.,

2005; Pelletier et al., 2006).

1.2.3. Solucionadores

Dependiendo de la forma en la que se proponga el modelo o se obtengan los datos experimen-

tales, puede ser necesario un tipo particular de solucionador. Espećıficamente, un integrador

es requerido cuando el modelo matemático es descrito en términos de un sistema de ecua-

ciones diferenciales ordinarias (ODE) o un sistema de ecuaciones algebraicas diferenciales

(DAE) y los datos experimentales son obtenidos como valores en el tiempo (Chapra et al.,
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2012). Algunos ejemplos para sistemas ODE incluyen métodos de Runge-Kutta o integrado-

res de múltiples pasos (Chapra et al., 2012). En el caso de los sistemas DAE los integradores

de tipo Backward Differentiation Formulas o BDF son comúnmente utilizados (Cellier &

Kofman, 2006). En caso de que el modelo sea compuesto por un sistema de ecuaciones no

lineales, se requiere de un solucionador de tipo “buscador de ráıces”. Ejemplos comunes de

este tipo de algoritmos corresponden a los métodos de Newton y secante (Chapra et al., 2012).

1.2.4. Ejemplos de aplicación de estimación de parámetros

Diferentes metodoloǵıas han sido propuestas para la estimación de parámetros, aunque no

siempre se ha formulado como un problema de optimización. Los parámetros de los pri-

meros modelos de crecimiento de microorganismos para fermentaciones como la etanólica

eran estimados directamente como lo reportó Sonnleitnert et al. (1986). En su investigación

parámetros como la tasa de crecimiento espećıfica máxima, la tasa de respiración espećıfica

máxima, rendimiento biomasa/glucosa, entre otros, fueron obtenidos por curvas experimen-

tales y manipulaciones algebraicas de las ecuaciones del modelo utilizado.

Otro tipo de aproximación corresponde al uso de “observadores” o softsensors, los cuales

son formulaciones matemáticas que permiten conocer los estados del proceso biotecnológico

utilizando variables de entrada y salida del proceso medidas con un transductor (Gauthier

et al., 1992). Aplicaciones prácticas de esta metodoloǵıa incluyen la estimación de velocida-

des de reacción en biorreactores (Farza et al., 1997), estimación de las tasas de crecimiento

espećıficas de oxidación y glucólisis de una fermentación de células animales (Dochain, 2003),

parámetros del crecimiento de la bacteria Bacillus thurigiensis (Bogaerts & Wouwer, 2003),

entre otros.

Los observadores también han servido para estimación de parámetros de crecimiento de Es-

cherichia coli en la producción de ampicilina (Roman & Selişteanu, 2012), estimación de la

tasa especifica de consumo de sustrato y control simultáneos de una fermentación de ácido

láctico (Sagmeister et al., 2013) y estimación de parámetros cinéticos en producción de li-

pasas con la bacteria Candida rugosa (Selişteanu et al., 2014). Un nuevo enfoque dado en

la investigación del uso de observadores corresponde a la comparación de múltiples formu-

laciones de los mismos, que se encargan de mejorar aspectos como la no linealidad presente

en los modelos de procesos biotecnológicos (Bastin & Dochain, 1990). Ejemplos de este en-

foque incluyen la estimación simultánea de condiciones iniciales y parámetros, aplicada al

cultivo de células humanas embrionales de riñón para la estimación de tasas espećıficas de

crecimiento y concentración de biomasa inicial (Hulhoven et al., 2008) y la estimación de

tasas de crecimiento espećıfico en producción de protéınas heterólogas con la bacteria Pichia

pastoris (Barrigón et al., 2012).
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Las metodoloǵıas anteriores estiman los parámetros desconocidos de los modelos matemáti-

cos de una manera directa a medida que se resuelven las ecuaciones diferenciales, por lo

tanto, no hacen uso de optimización. Lo anterior es verificable al observar que los paráme-

tros obtenidos con observadores son variables en el tiempo, en contraste con el problema de

optimización en donde los mismos se definen como invariantes en el tiempo.

Cuando los parámetros son estimados a través de un proceso de optimización, la función

objetivo se deriva de un sistema de ecuaciones altamente no lineal, lo que conduce al pro-

blema de múltiples óptimos locales o problema no convexo (Biegler, 2010). Para encontrar

el mı́nimo global de la función objetivo surgen dos enfoques: optimización determinista y

optimización estocástica. La primera hace referencia a algoritmos que cuentan con una pro-

gramación matemática ŕıgida normalmente basada en el gradiente de la función objetivo

y no cuenta con elementos aleatorios, sin embargo, puede presentar problemas en mı́nimos

locales. La segunda corresponde al uso de algoritmos que presentan elementos aleatorios y

es comúnmente utilizada en optimización global (Cavazzuti, 2012).

El campo de la optimización determińıstica algunos algoritmos como Newton, Cuasi-Newton,

interior point, simplex y Levenberg-Marquardt son ampliamente utilizados, siendo el último

aplicado en el modelamiento de recuperación de una enzima hidrogenasa modificada produ-

cida en Saccharomyces cerevisiae (Varga et al., 2001), estimación de parámetros cinéticos y

control de la producción del aminoácido metionina en fed-batch en conjunto con algoritmos

de redes neuronales (Nayak & Gomes, 2009), estimación de parámetros cinéticos en creci-

miento diaúxico de galactosa y acetato en la bacteria Salmonella typhimurium, aproximación

de cinéticas de reacción por splines en bioprocesos (Mašić et al., 2017), entre otros.

Por otro lado, la optimización estocástica se basa principalmente en algoritmos que repre-

sentan reglas heuŕısticas tomadas de la naturaleza, entre ellas templado simulado (simulated

anneling), enjambre de part́ıculas, teoŕıa de juegos y algoritmos evolutivos (Cavazzuti, 2012).

Este último se basa en la teoŕıa evolutiva de Darwin (Darwin, 2004) tomando el vector de

parámetros como un individuo y seleccionando individuos según el desempeño de la función

objetivo (Koza, 1990). Este algoritmo fue utilizado para estimación de parámetros en el pro-

ceso fermentativo de avermectina, una sustancia insecticida, acaricida y antihelmı́ntica (Wu

et al., 2005). Se han reportado metodoloǵıas h́ıbridas que combinan algoritmos determinis-

tas y estocásticos, en donde el determinista calcula un estimado inicial y el estocástico está

dado por cadenas de Markov, en este caso para la estimación de parámetros en cinéticas

enzimáticas generalizadas (Grosfils et al., 2007).
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1.3. Calidad de predicción

1.3.1. Validación de modelos matemáticos

La validación de un modelo matemático corresponde al proceso de determinar si las variables

de salida del modelo que representa un sistema real (en este caso un proceso biotecnológico),

se encuentra dentro de alguna tolerancia (National Research Council, 2012). La validación

de un modelo matemático puede ser evaluada con respecto a conocimiento previo, compor-

tamiento del modelo en simulaciones y datos experimentales (Ljung, 1990; Consonni et al.,

2010; Henninger et al., 2010; Keesman, 2011; Ling & Mahadevan, 2013; Sargent, 2013; Ra-

jamanickam et al., 2021). Un concepto relevante en la validación de modelos matemáticos

corresponde al valor “verdadero” del parámetro. Este concepto proviene desde la estad́ıstica

y hace referencia al valor que tendŕıa un parámetro si el mismo fuera calculado utilizan-

do todos los elementos de una población, por lo que careceŕıa de incertidumbre (Kosorok,

2008). Generalmente, solo es posible utilizar una muestra de los elementos pertenecientes

a la población, por lo que los parámetros estimados tienen algún grado de incertidumbre.

De forma particular para modelos matemáticos fenomenológicos, un concepto relevante es el

de interpretabilidad de parámetros. Un parámetro es interpretable cuando tiene significado

f́ısico y magnitud (o valor) conocida (Lema-Perez et al., 2019). Sin embargo, también se

requiere que la magnitud del parámetro pueda ser estimada con una baja incertidumbre.

• Validación por conocimiento previo:

Una primera prueba realizada para conocer si un modelo describe apropiadamente un

sistema corresponde a la evaluación de los valores de los parámetros obtenidos en la

estimación. En sistemas f́ısicos como los representados por procesos biotecnológicos, se

espera que los parámetros sean positivos. El caso contrario significa que hubo algún

problema en la estimación de parámetros, normalmente, que no se alcanzó el mı́ni-

mo global de la función objetivo (Keesman, 2011). Este tipo de validación es posible

gracias a la interpretabilidad del parámetro y su magnitud, que permite establecer un

rango “lógico” acorde a ĺımites f́ısicos del fenómeno representado.

Un aspecto importante de los parámetros estimados que es útil en validación de mo-

delos corresponde a la varianza de estimación de dichos parámetros (σ2
θ). La varianza

se define como el cuadrado de la desviación del parámetro respecto a su valor medio,

tomando en cuenta que el valor estimado es el valor medio del parámetro (Van den

Bos, 2007). La matriz de información de Fisher F expresa la matriz de covarianza de

los parámetros estimados y se define como:

F = E
[
sθs

T
θ

]
= E

[
∂q(x;θ)

∂θ

∂q(x;θ)

∂θ

]
(1-7)
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en donde θ corresponde al vector de parámetros y q(x;θ) a los valores predichos por el

modelo dado un vector de parámetros estimados. El grado de certeza con que se conoce

el valor estimado de un parámetro está relacionado con su desviación estándar (σθ),

siendo mayor a medida que la desviación estándar tiende a cero. Lo anterior implica

el valor “verdadero” de un parámetro se encuentra acotado en un rango menor, y por

ende, el valor estimado es más confiable (Van den Bos, 2007). La desviación estándar

de los parámetros estimados puede conocerse a partir de F :

σθ =
√

diag(F ) = (σθ1, . . . , σθN) (1-8)

• Validación por experiencia con el modelo:

Este tipo de validación busca evaluar la respuesta del modelo con los parámetros es-

timados mediante simulación. Dado un entendimiento de las trayectorias que sigue el

sistema representado por el modelo matemático bajo condiciones normales, se examina

si existen discrepancias entre la salida del modelo y la trayectoria esperada (Keesman,

2011). Lo anterior puede observarse en la Figura 1-1, que muestra las trayectorias

para un modelo matemático de consumo de sustrato por parte de un microorganismo,

descrito a continuación:

S(t) = S(t− 1) − µ
S(t− 1)

Ks + S(t− 1)
, S(0) = 30 g/m3 (1-9)

en donde t es el tiempo, S concentración de sustrato en g/m3, µ constante de creci-

miento espećıfica máxima en min−1, Ks constante de saturación en g/m3. La ĺınea roja

muestra la trayectoria obtenida con parámetros “verdaderos”, en tanto que la ĺınea

azul muestra aquella obtenida con parámetros estimados. Claramente se observa una

discrepancia debida al valor negativo en el parámetro Ks.

• Calidad de predicción con datos experimentales:

Sumada a la validación por conocimiento previo y experiencia con el modelo, puede

realizarse otro tipo de validación con el uso de los errores e, también llamados residua-

les. Estos poseen una importancia clave en el proceso de validación al representar la

desviación de la predicción del modelo con la medición experimental (Keesman, 2011).

Existen algunos tipos comunes de pruebas de residuales como:

⋄ Inspección gráfica: consiste en representar gráficamente los residuales como una

función del tiempo. Esta representación puede mostrar directamente tendencias

como deriva, periodicidad y puntos at́ıpicos (Keesman, 2011).
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Figura 1-1: Validación por experiencia con el modelo

⋄ Pruebas de residuales:

∗ Prueba de Blancura de residuales o autocorrelación: idealmente los

residuales del modelo matemático no deben depender de residuales previos,

es decir, deben ser independientes (Keesman, 2011). La función de autoco-

rrelación está dada por:

ree(l) =
1

N − l

N−1∑
i=1

eiei+l (1-10)

en donde N es el número de datos experimentales, e residual del modelo, i y

l contadores. Para probar si los residuales son independientes entre śı y están

normalmente distribuidos puede usarse la siguiente expresión:

N

r̂ee(0)2

M∑
l=1

r̂ee(l)
2 ≤ X2

α(M) (1-11)

en donde X2
α(M) corresponde al valor de la distribución chi-cuadrado para

M grados de libertad y un nivel de significatividad α. Si dicha igualdad se

mantiene, los residuales son independientes entre śı para un rango M de datos

experimentales.

∗ Prueba de correlación cruzada: en este caso, se comprueba la correlación

de los residuales e con las variables de entrada u, según la función:
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rue(l) =
1

N − l

N−1∑
i=1

uiei+l (1-12)

Para determinar estad́ısticamente que los residuales y las entradas son inde-

pendientes entre śı o no correlacionadas, se utiliza la fórmula:

|r̂ue(l)| ≤
√∑∞

i=−∞ ree(l)ruu(l)

N
Normα (1-13)

en donde ree y ruu corresponden a las funciones de autocorrelación de residua-

les y entradas, respectivamente. Norm es el valor de la distribución normal

estándar con un nivel de significancia α.

⋄ Intervalos de predicción: es posible calcular los intervalos de predicción de la

salida del modelo para un nivel de precisión especificado, es decir, conocer el in-

tervalo de valores en donde puede existir una predicción del modelo realizada con

los parámetros “verdaderos” (Cappuyns et al., 2009). El intervalo de predicción

se calcula como:

xi ± t(1−α/2,N−p)

√
S2
xi(θ)

+ S2
yi

(1-14)[
∂fi
∂θ

]
·Cθ ·

[
∂fi
∂θ

]T
(1-15)

en donde xi es la predicción del modelo para el estado i, t(1−α/2,N−P ) es el valor

del estad́ıstico t de Student para una confianza de 1 − α/2 y grados de libertad

N − p, N número de mediciones experimentales, p número de parámetros, S2
xi(θ)

varianza del error de predicción, S2
yi

varianza de medición experimental, ∂fi/∂θ

sensibilidad de salidas del modelo respecto a parámetros y Cθ matriz de covarianza

de los parámetros.

∗ Indicadores de desempeño: calcular cuantitativamente la desviación de la sa-

lida del modelo respecto a los datos experimentales es una aproximación útil en

la comparación de diferentes conjuntos de parámetros obtenidos por estimación

de parámetros (Barrigón et al., 2012). Algunos de estos indicadores son:

∗ Suma de cuadrados del error (SSE):

SSE =
N∑
i=1

(xi − yi)
2 (1-16)
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∗ Error cuadrático medio (RMSE):

RMSE =

√∑N
i=1(xi − yi)2

N
(1-17)

∗ Error relativo medio (MRE):

MRE =
1

N

N∑
i=1

|(xi − yi)|
yi

(1-18)

1.3.2. Ejemplos de aplicación de validación de modelos

Desde los inicios de la simulación de procesos biotecnológicos, el tipo más común de vali-

dación que se ha realizado corresponde a una “curva de validación” o inspección gráfica.

En dicho caso se representan simultáneamente los puntos experimentales y la predicción

del modelo, en donde se espera que la predicción siga la tendencia general de los puntos

experimentales y a su vez, se aproxime a estos. La curva de validación ha sido aplicada en

fermentaciones de penicilina en conjunto con redes neuronales (Di Massimo et al., 1992)

y ecuaciones diferenciales (van Can et al., 1999), optimización de producción de vino con

redes neuronales (Vlassides et al., 2001), producción de la enzima β-glucuronidasa en bac-

terias transgénicas (Sun et al., 2001), análisis de inactivación térmica de enzimas (Illanes &

Wilson, 2003), biorremediación de hexano en suelo (Schoefs et al., 2003), análisis de genes

represores en fermentación etanólica (Kobayashi & Nakamura, 2004), secreción de protéınas

heterólogas en levaduras (Rakestraw et al., 2006), producción de enzimas recombinantes en

bacterias (Nadri et al., 2006), distribución de factores de transcripción en células sangúıneas

(Csaszar et al., 2009), producción de células de embrión (Yeo et al., 2013), reactores de

membrana biocataĺıticos (du Preez et al., 2015), estimación de parámetros de un modelo de

fermentación ABE (Acetona-Butanol-Etanol) (Dı́az & Willis, 2018), entre otros.

Otras metodoloǵıas usadas en la validación de modelos de procesos biotecnológicos se basan

en indicadores de desempeño. Uno de estos indicadores comúnmente utilizado corresponde

al cálculo del error de ajuste. Dentro de esta categoŕıa se encuentra el indicador de suma de

cuadraros del error (Stigler, 1981) que a su vez ha sufrido diversas modificaciones. Ejemplos

de este criterio incluyen fermentación etanólica (Wang et al., 2001) y producción de goma

xantana (Zabot et al., 2011). Otro criterio de error de ajuste utilizado es el error relativo

absoluto promedio, aplicado a estimación de biomasa por fluorescencia (Surribas et al., 2006),

fermentación láctica (Zhang et al., 2011) y degradación anaerobia de lodos de aguas residuales

(Donoso-Bravo et al., 2014). El error relativo medio fue utilizado como criterio en un modelo

poblacional de células suspendidas (Kolewe et al., 2011).
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1.4. Caso de estudio: bioproducción de xilitol

El xilitol es un alcohol derivado de la xilosa, azúcar de 5 carbonos o pentosa, que se encuentra

en forma del poĺımero conocido como hemicelulosa o xilano presente en el tejido vegetal

(Figura 1-2). El xilitol es una molécula altamente versátil con una variedad de usos que

abarcan las cremas dentales, edulcorantes, medicamentos, suplementos dietarios e incluso

ha sido seleccionado como una plataforma qúımica para la producción de otros compuestos

ya sea por v́ıa qúımica o biotecnológica (cofermentación) (Werpy & Petersen, 2004). En

cuanto al mercado mundial de xilitol este alcanzó un volumen de 190.9 millones de toneladas

valoradas en 726 millones de dólares en 2016, en donde se estima una proyección a un volumen

de producción de 266.6 millones de toneladas valoradas en 1000 millones de dólares a 2022

(Ahuja & Mamtani, 2019).

(a) Xilano (b) Xilitol

Figura 1-2: Estructura qúımica del (a) xilano y (b) xilitol (Arcaño et al., 2020).

Diferentes estudios se han realizado sobre la bioproducción de xilitol a partir de recursos re-

novables, entre estas materias primas se incluye el bagazo de caña de azúcar (concentración

final de 36.11 g/L), cáscaras de banano (concentración final de 24.7 g/L) y raquis de máız

(concentración final de 35 g/L) (Hernández-Pérez et al., 2016; Rehman et al., 2018; Kumar

et al., 2019). Aśı mismo, diferentes tipos y especies de microorganismos han sido utilizados

para la producción de este metabolito como bacterias (Enterobacter liquefaciens, Coryne-

bacterium sp.), hongos filamentosos (Penicillium crustosom, Aspergillus niger) y levaduras

(Candida guilliermondii, Candida tropicalis, Candida sp., Pichia sp., Pichia stipitis, Deba-

romyces hansenii, Debaromyces nepalensis, Hansunela anomala, Kluyveromyces marxianus),

entre otras (Dasgupta et al., 2017). Desde el punto de vista del proceso industrial, la se-

paración y purificación del xilitol obtenido por bioproducción son un reto debido la mezcla

compleja resultante del medio de fermentación. Diferentes alternativas han sido investiga-

das como carbón activado (80 % de recuperación), resinas de intercambio iónico (34 % de

recuperación), extracción ĺıquido-ĺıquido (21.72 g/L extráıdos), membranas (85 % de recupe-

ración), precipitación (64 % de recuperación), métodos combinados (34 % de recuperación),

entre otros (Mart́ınez et al., 2015). Desde el punto de vista de modelamiento matemático, se

ha estudiado la optimización de la producción de xilitol en fermentaciones de tipo fed-batch

(Prado-Rubio et al., 2015; Hernández-Escoto et al., 2016).
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Como modelo matemático de prueba para demostrar la aplicación de la metodoloǵıa inves-

tigada se usa el modelo de fermentación diaúxica de glucosa y xilosa para producción de

xilitol propuesto por Tochampa et al. (2015). Este modelo se compone por seis ecuaciones

diferenciales correspondientes a los estados del sistema, 16 parámetros (5 especificados, 11

desconocidos) y seis ecuaciones adicionales. Además, el modelo matemático presenta como

caracteŕısticas (i) inhibición en la recepción de sustrato por efecto antagónico de glucosa y

xilosa, (ii) transporte de xilitol desde la célula hacia el exterior y (iii) consideración de la

estequiometŕıa molar de la reacción de producción de xilitol a partir de xilosa. Las variables

y parámetros del modelo están descritas en la Tabla 1-1. Las ecuaciones y relaciones adicio-

nales son mostradas a continuación:

Modelo dinámico:

dCX

dt
= −Fglu + Fxil

VL

CX + µCx (1-19)

dCxil

dt
=

Fxil

VL

Cf
xil −

Fglu + Fxil

VL

Cxil − qxilCX (1-20)

dCglu

dt
=

Fglu

VL

Cf
glu −

Fglu + Fxil

VL

Cglu − qgluCX (1-21)

dCex
xit

dt
= −Fglu + Fxil

VL

Cex
xit − r

′

t,xitCX (1-22)

dCin
xit

dt
= (rf,xit − ru,xit − r

′

t,xit)ρX − µCin
xit (1-23)

dVL

dt
= Fxil + Fglu (1-24)

Expresiones cinéticas:

µ = µmax
glu

Cglu

KS,glu + Cglu

+ µmax
xit

Cin
xit

KS,xit + Cin
xit

Kr

Kr + Cglu

(1-25)

qglu = qmax
glu

Cglu

Cglu + KS,glu

(
1 + Cxil

Ki,xil

) (1-26)

qxil = qmax
xil

Cxil

Cxil + KS,xil

(
1 +

Cglu

Ki,glu

) (1-27)

r
′

t,xil = 3.6x106Pxitacel(C
in
xit − Cex

xit) (1-28)

rf,xit =
Mxit

Mxil

qxil (1-29)

ru,xit =
µxit

YX/xit

(1-30)
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Tabla 1-1: Parámetros y variables del modelo de producción diaúxica de xilitol (Tochampa

et al., 2015).

Variables

Śımbolo Descripción Unidad

CX Concentración de biomasa g/L

Cxil Concentración de xilosa g/L

Cglu Concentración de glucosa g/L

Cex
xit Concentración de xilitol extracelular g/L

Cin
xit Concentración de xilitol intracelular g/L

VL Volumen de fermento L

Parámetros

Śımbolo Descripción Unidad

µmax
glu Tasa máxima de crecimiento en glucosa h−1

µmax
xit Tasa máxima de crecimiento en xilitol h−1

KS,glu Constante de saturación en glucosa g/L

KS,xit Constante de saturación en xilitol g/L

KS,xil Constante de saturación en xilosa g/L

Kr Constante de represión por glucosa g/L

qmax
xil Tasa de ingreso máximo de xilosa g xilosa/DCW h

qmax
glu Tasa de ingreso máximo de glucosa g glucosa/DCW h

Ki,xil Constante de inhibición por xilosa g/L

Ki,glu Constante de inhibición por glucosa g/L

Pxit
Coeficiente de permeabilidad de la membrana ce-

lular a xilitol
m/s

ρX Densidad celular 120 g DCW/L

acel Área superficial espećıfica de la célula 7.6 m2/g

Mxit Peso molecular del xilitol 152 g/mol

Mxil Peso molecular de la xilosa 150 g/mol

YX/xit Rendimiento de biomasa en xilitol
0.48 g biomasa/g

xilitol

1.5. Motivación, hipótesis y objetivos

1.5.1. Motivación

Los modelos matemáticos han representado una parte fundamental en la ingenieŕıa de pro-

cesos, pues los mismos son necesarios para su diseño, control y optimización. Actualmente,

existe además un movimiento de transición hacia nuevas tecnoloǵıas caracterizadas por una

mayor responsabilidad tanto social como ambiental. Entre ellas, se encuentra la biotecnoloǵıa

como alternativa que brinda oportunidades para reemplazar las tecnoloǵıas de producción
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basadas en combustibles fósiles, por tecnoloǵıas basadas en sistemas biológicos o partes de

los mismos. Sin embargo, estos sistemas son altamente complejos y poseen una variabilidad

intŕınseca que dificulta su manipulación. Este punto es donde los modelos matemáticos de

procesos biotecnológicos hacen un valioso aporte, permitiendo un mayor entendimiento de

la fenomenoloǵıa subyacente en los sistemas biológicos.

No obstante, la variabilidad inherente a estos sistemas y sus particularidades deben no solo

ser capturadas por el modelo matemático, sino también, descritas y predichas por el mismo.

Los parámetros son entonces el medio por el cual el modelo describe a un sistema biológico

espećıfico. Llegar a conocer el valor de estos parámetros se convierte en una tarea com-

pleja que involucra la mezcla de conocimiento teórico (fenomenoloǵıa) y comportamiento

real (datos experimentales) del sistema, junto con herramientas matemáticas (modelamiento

matemático, optimización, estad́ıstica). Adicionalmente, los elementos ya mencionados invo-

lucrados en la estimación de parámetros de modelos matemáticos de procesos biotecnológicos

junto con sus interacciones pueden afectar la calidad del modelo matemático. Por esta razón,

se hace necesaria robustecer las aproximaciones sistemáticas (en métodos y metodoloǵıas)

que permitan incrementar la interpretabilidad en los parámetros y mejorar la calidad de la

predicción del modelo. Esta tesis de investigación busca entonces consolidar una metodoloǵıa

que aborde de manera sistemática la estimación de parámetros en modelos matemáticos de

procesos biotecnológicos, cuya aplicación permita obtener modelos con una alta capacidad

descriptiva y predictiva.

1.5.2. Hipótesis

Una mejor calidad de los modelos matemáticos utilizados en el diseño, control y optimización

de procesos biotecnológicos puede llevar a un mayor entendimiento de los mismos, y por

tanto, oportunidades para uso u optimización. Debido a lo anterior, las hipótesis bajo las

cuales se realizará esta investigación son:

Es posible la generación de directrices para estimación de parámetros con base en las

caracteŕısticas del modelo y sistema, que mejoren la significancia de los parámetros.

Es posible la generación de directrices para selección de métodos de validación con base

en las caracteŕısticas del modelo y sistema, que permitan evaluar cuantitativamente la

calidad del modelo.

1.5.3. Objetivos

Objetivo general:

Generar directrices para la selección de métodos de estimación de parámetros y validación de

modelos que permitan un mayor grado de significancia de parámetros y una mayor calidad
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del modelo.

Objetivos espećıficos:

� Seleccionar casos de estudio relevantes para estimación de parámetros en modelos de

procesos biotecnológicos.

� Investigar métodos de estimación de parámetros y cuantificar su eficiencia.

� Investigar métodos de validación de modelos con base en la calidad predictiva del

modelo.

� Formular una metodoloǵıa de estimación de parámetros y validación de modelos.

1.6. Organización de la tesis

La metodoloǵıa presentada por la Figura 1-3 es un esquema general de los pasos utilizados en

esta investigación, que sirve como gúıa al lector y muestra cómo se interconectan los distinto

elementos analizados en esta tesis. Los detalles espećıficos de cada proceso se especifican en

los caṕıtulos correspondientes, dado que cada caṕıtulo representa un paso en la construcción

de la metodoloǵıa final.

Esta tesis está organizada en caṕıtulos escritos en forma de art́ıculo cient́ıfico, y por lo tanto,

se anticipa al lector que parte de la información se encontrará reiterativamente a lo largo del

documento (principalmente el modelo matemático de caso de estudio). Esto se hace con el

objetivo de brindarle coherencia a las contribuciones de manera independiente.

El caṕıtulo 1 titulado “Introducción” expone nociones básicas de estimación de parámetros

y validación de modelos, junto con las hipótesis, objetivos, metodoloǵıa y organización de la

presente tesis.

El caṕıtulo 2 titulado “Tratamiento de datos para estimación de parámetros” describe las

manifestaciones de error en las mediciones experimentales, los efectos que esto puede oca-

sionar en el proceso de estimación de parámetros y métodos para eliminar dichos errores.

Metodológicamente se analizan algoritmos de detección de puntos at́ıpicos, reemplazo de

puntos at́ıpicos y suavizado de datos para eliminación de error aleatorio en datos experimen-

tales reales.

El caṕıtulo 3 titulado “Identificabilidad estructural de parámetros” presenta la identificabi-

lidad estructural de parámetros, es decir, si el valor de un parámetro del modelo matemático

puede ser conocido a partir de ciertas mediciones experimentales. Se hace una descripción de

las aproximaciones más utilizadas y el software disponible, aśı como los resultados obtenidos
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para el modelo de caso de estudio. La contribución “Análisis preliminares e identificabilidad

práctica en modelos de procesos biotecnológicos” hace parte de este caṕıtulo y fue escrita

como parte del XL ENCUENTRO NACIONAL DE LA AMIDIQ, además, contó con una

presentación de tipo poster.

El caṕıtulo 4 titulado “Sintonización de algoritmos de optimización” presenta sintonización

de los algoritmos de optimización incluidos en el Global optimization toolbox de Matlab®

R2018 a través de interconexión con el software R® v4.0.3. Aśı mismo, se expone el análisis

de los efectos del tipo de normalización de función objetivo, algoritmo de optimización y

sintonización del optimizador en la reproducibilidad y precisión del valor calculado para la

función objetivo del presente caso de estudio. Esta contribución se presentó como art́ıculo

cient́ıfico cuyo manuscrito se encuentra en proceso de ser sometido a la revista Biotechnology

Journal.

El caṕıtulo 5 titulado “Estimación práctica de parámetros” reúne los diferentes elemen-

tos que conforman el problema de optimización analizados en caṕıtulos anteriores (modelo

matemático, función objetivo, solucionadores, datos experimentales y algoritmo de optimiza-

ción) y presenta su solución junto la determinación de las capacidades descriptiva y predictiva

del caso de estudio a través de pruebas estad́ısticas, indicadores de ajuste e ı́ndices de in-

certidumbre. Este caṕıtulo presenta entonces la consolidación de la metodoloǵıa propuesta

en esta investigación. Esta contribución corresponde a un art́ıculo cient́ıfico en construcción.

Adicionalmente, la contribución “Assessing parameter relative importance in bioprocesses

mathematical models through dynamic sensitivity analysis” hace parte de este caṕıtulo, re-

sultado de una estancia internacional en la Universidad de Guanajuato. Este art́ıculo fue

escrito para la 30va versión del European Symposium on Computer Aided Process Enginee-

ring - ESCAPE, además, contó con una presentación oral.

Finalmente, el caṕıtulo 6 titulado “Conclusiones y perspectivas” presenta una visión general

de las contribuciones al conocimiento realizadas en esta tesis junto con sugerencias para

trabajos futuros que complementen esta investigación.
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1.7. Contribuciones

Las contribuciones aportadas por esta tesis de investigación son:

Art́ıculos cient́ıficos sometidos:

� “Assessment of Metaheuristic-Optimization Algorithms Tuning for Parameter Es-

timation of Xylitol Fermentation Kinetics” sometido a la revista Biotechnology

Journal, ISSN: 1860-7314.

Art́ıculos cient́ıficos en construcción:

� “Parameter estimation and model validation in bioprocess mathematical models:

an extensive methodology” se encuentra en construcción con avance del 90 %.

Art́ıculos peer reviewed:

� Art́ıculo de conferencia: Sánchez-Rendón, J. C., Morales-Rodriguez, R., Matallana-

Pérez, L. G., & Prado-Rubio, O. A. (2020). Assessing Parameter Relative Impor-

tance in Bioprocesses Mathematical Models through Dynamic Sensitivity Analy-

sis. In Computer Aided Chemical Engineering (Vol. 48, pp. 1711-1716). doi:

10.1016/B978-0-12-823377-1.50286-X

� Art́ıculo de conferencia: “Análisis preliminares e identificabilidad práctica en mo-

delos de procesos biotecnológicos” publicado en MEMORIAS XL ENCUENTRO

NACIONAL DE LA AMIDIQ, páginas: 3641-3646, ISBN: en trámite

Presentaciones en eventos:

� Presentación en modalidad oral: “Assessing parameter relative importance in bio-

processes mathematical models through dynamic sensitivity analysis”, en el 30th

European Symposium on Computer Aided Process Engineering (2020), Milán, Ita-

lia

� Modalidad poster: “Análisis preliminares e identificabilidad práctica en mode-

los de procesos biotecnológicos”, en el XL ENCUENTRO NACIONAL DE LA

AMIDIQ (2019), Huatulco, México

Estancia internacional:

� A cargo del profesor Ph.D. Ricardo Morales Rodŕıguez, Coordinador de posgrado,

Programa de Ingenieŕıa Qúımica. Universidad de Guanajuato.

� Duración: 2 meses.
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Roy, D. C., & Zandstra, P. W. (2009). An automated system for delivery of an unstable

transcription factor to hematopoietic stem cell cultures. Biotechnology and Bioengineering,

103(2), 402–412.

Darwin, C. (2004). On the origin of species, 1859. Routledge.

Dasgupta, D., Bandhu, S., Adhikari, D. K., & Ghosh, D. (2017). Challenges and prospects of

xylitol production with whole cell bio-catalysis: A review. Microbiological research, 197,

9–21.

Di Massimo, C., Montague, G., Willis, M., Tham, M., & Morris, A. (1992). Towards improved

penicillin fermentation via artificial neural networks. Computers & Chemical Engineering,

16(4), 283–291.



24 Bibliograf́ıa

Dı́az, V. H. G. & Willis, M. J. (2018). Kinetic modelling and simulation of batch, continuous

and cell-recycling fermentations for acetone-butanol-ethanol production using clostridium

saccharoperbutylacetonicum n1-4. Biochemical Engineering Journal, 137, 30–39.

Dochain, D. (2003). State and parameter estimation in chemical and biochemical processes:

a tutorial. Journal of Process Control, 13(8), 801–818.

Doelle, H. W., Rokem, J. S., & Berovic, M. (2009). BIOTECHNOLOGY: Fundamentals in

Biotechnology, volume 8. EOLSS Publications.
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Caṕıtulo 2

Tratamiento de datos para estimación

de parámetros

2.1. Resumen

La toma o recolección de datos es un paso fundamental en cualquier experimento, que se

realiza con el fin de obtener información deseada sobre un sistema en espećıfico. En el caso

de los modelos matemáticos de procesos biotecnológicos, la información experimental toma

gran relevancia, puesto que, a través de comparación, permite encontrar los parámetros des-

conocidos de un modelo. Sin embargo, los datos experimentales están sujetos a diferentes

fuentes de error que alteran las mediciones y por tanto el valor observado. Los tipos de error

pueden dividirse en aleatorios y sistemáticos, los primeros causados por eventos derivados de

perturbaciones aleatorias en la medición. El segundo tipo de error implica la generación de

tendencias que originalmente no existen en las mediciones. Puesto que el error intŕınseco de

los datos experimentales será propagado a los parámetros, y por tanto a las predicciones del

modelo, se hace necesario verificar la calidad de los mismos. Entre ellas se tienen la detección

de datos at́ıpicos o “outliers” y el suavizado de datos. La detección de outliers corresponde a

la identificación de valores que tienen una baja probabilidad de ocurrencia y pueden atribuir-

se a un error de medición. El suavizado de datos es un procedimiento que permite eliminar

principalmente el ruido aleatorio presente en un conjunto de datos. Debido a que en general

los modelos matemáticos de procesos biotecnológicos son de naturaleza determińıstica, eli-

minar el ruido en los datos experimentales mejora el desempeño del modelo. Lo anterior es

posible a causa de que el modelo describirá de mejor manera el comportamiento del sistema

en lugar de ruido experimental. En este caṕıtulo se evaluará una metodoloǵıa de limpieza de

datos experimentales que consta en detección de puntos at́ıpicos, su reemplazo y finalmente

el suavizado de datos por aproximación polinomial.
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2.2. Introducción

Los modelos matemáticos aplicados para la descripción de procesos biotecnológicos pueden

ser creados en forma de caja negra, caja blanca o caja gris. Los modelos de caja negra son

construidos a partir de datos experimentales, tomando en cuenta solo variables de entrada y

salida del sistema. Los modelos de caja blanca se basan únicamente en conocimiento teórico

del proceso, es decir, relaciones fenomenológicas y leyes f́ısicas, por tanto, no requieren de

estimación de parámetros. Finalmente, los modelos de caja gris corresponden a modelos mix-

tos construidos a partir de conocimientos teóricos referentes a la fenomenoloǵıa del proceso y

parámetros usualmente desconocidos cuyo valor debe estimarse de algún modo (Nelles, 2001).

La estimación de parámetros requiere entonces de datos experimentales obtenidos del sistema

a modelar (Cameron & Hangos, 2001). La adquisición dicha información involucra experi-

mentación, y por tanto, está sujeta a error de medición definido como “la diferencia entre el

valor verdadero y el valor medido” de la variable (Kaloyerou, 2018). El error de medición

puede dividirse en dos tipos:

Error aleatorio: se produce de forma “natural” derivado de la imposibilidad de con-

trolar absolutamente todas las condiciones que pueden presentarse en un experimento

al momento de realizar la medición. Se manifiesta como medidas con valores al rededor

del valor verdadero de la media para esa medida.

Error sistemático: es consistente y se produce en todas las mediciones de una deter-

minada variable. Este tipo de error está sujeto a diferentes causas f́ısicas como desajuste

en el instrumento de medida y ocasiona que la media de la medida se aleje de su valor

verdadero.

Un tipo particular de error aleatorio que puede surgir durante el desarrollo de las mediciones

en un experimento son los “valores at́ıpicos o outliers”. Estos errores son considerados como

valores que se desv́ıan significativamente de la tendencia de su vecindad de datos (Quinn

& Keough, 2002). Técnicamente, un outlier es considerado como un valor que se encuen-

tra entre 3 o 4 desviaciones estándar de la media del conjunto de datos (vecindad), cuya

probabilidad de ocurrencia es inferior al 0.1 % (Englezos & Kalogerakis, 2000). El efecto de

la presencia de valores at́ıpicos durante la estimación de parámetros ya ha sido estudiado

anteriormente, encontrándose que afecta el valor de los parámetros obtenidos (Chang et al.,

1988; Chen & Liu, 1993; Chen et al., 2019).

En cuanto a los errores aleatorios “comunes” se han desarrollado diversas metodoloǵıas para

su tratamiento las cuales surgen de la teoŕıa de procesamiento de señales y reciben el nombre

de “filtros” (Ljung, 1990). Un filtro corresponde a una formulación matemática que permite

extraer información de un conjunto de datos (señal) que posee ciertas caracteŕısticas, en
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este caso particular, ruido aleatorio (Giron-Sierra, 2016). La aplicación de estos filtros a un

conjunto de datos recibe el nombre de “suavizado de datos”.

Un estudio realizado sobre el efecto del suavizado de datos experimentales en estimación

de parámetros para el cálculo de curvas de lactancia multifásicas, arrojó que un suavizado

global de datos mejora significativamente el valor de la función objetivo y los intervalos de

confianza de los parámetros (Gipson et al., 1990). En un estudio más reciente, se integró

el suavizado de datos con el proceso de estimación de parámetros a través de diferentes

filtros de Kalman, en el cual se calculó de manera simultánea los estados de un sistema

de fermentación batch y otro sistema con fermentación continua junto con los parámetros

desconocidos. Se encontró que los parámetros convergen de una manera rápida a un valor

cercano al verdadero (Chitralekha et al., 2010).

Otra aplicación del tratamiento de datos útil para la estimación de parámetros corresponde a

la inferencia de puntos intermedios entre los puntos experimentales. Normalmente, esta apli-

cación se realiza con métodos de trazadores interpolantes y un caso concreto de aplicación

fue la estimación de parámetros de un modelo de producción de anticuerpos monoclonales

de células de mamı́fero (Selişteanu et al., 2015). Recientemente, se ha destacado la impor-

tancia del tratamiento de datos para la estimación de parámetros en modelos basados en red

metabólica, los cuales involucran una alta cantidad de estados y de parámetros lo cual hace

más complejo este procedimiento (Hirai & Shiraishi, 2018).

Debido a que el proceso de estimación de parámetros depende entonces de los datos experi-

mentales, el error en los mismos debe ser analizado. Bajo este escenario, el procesamiento de

datos puede convertirse en una valiosa herramienta para mejorar la estimación de parámetros

al eliminar errores cuya incertidumbre puede propagarse a los parámetros de modelo. Lo an-

terior se vuelve especialmente relevante al considerar la naturaleza no convexa del problema

de optimización para estimación de parámetros. Un problema no convexo puede presentar

múltiples combinaciones de parámetros que se veŕıan aumentadas debido a errores en los

datos experimentales, lo cual en última instancia disminuye la certeza en el valor estimado

de los parámetros.

Dado que los outliers son una fuente significativa de error, su eliminación puede mejorar

sustancialmente el proceso de optimización, dada la naturaleza de los modelos basados en

ecuaciones diferenciales. Estos modelos matemáticos poseen una única trayectoria que será

determinada solo por el valor de los parámetros y las condiciones iniciales de los estados

representados por el modelo (Jost, 2013). Aśı, con la eliminación de error aleatorio presente

en los datos experimentales, es posible reducir la cantidad de trayectorias que puede adoptar

la salida del modelo. Esto puede incrementar la precisión y exactitud de la estimación de

parámetros (Aster et al., 2005).
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En este caṕıtulo se explorarán diferentes metodoloǵıas de tratamiento de datos con el objeti-

vo de detectar, eliminar y reemplazar outliers, aśı como disminuir ruido aleatorio presente en

datos experimentales. Diversas metodoloǵıas serán expuestas, junto a su aplicación a datos

experimentales reales. El efecto del pretratamiento de datos sobre la estimación de paráme-

tros será analizado en el caṕıtulo 5 de esta tesis.

2.3. Metodoloǵıa

El esquema general de limpieza de datos se muestra en la Figura 2-1. Se parte de datos

experimentales y se realizan dos procesos consecutivos: detección y reemplazo de outliers, y

suavizado de datos. Esta metodoloǵıa surge como resultado de la presente investigación.

Detección de

outliers

Importado de datos

experimentales

Detección de puntos

at́ıpicos por mediana móvil

Cálculo de valores

para reemplazo de

outliers

Filtrado de datos con

media móvil, mediana

móvil, gaussiano, lineal

robusto, cuadrático robusto

y Savitzky-Golay

Selección de

valores de

reemplazo

Valor de reemplazo

correspondiente al método

con mayor distancia

Suavizado de datos
Filtro de Savitzky-Golay de

4to orden

Datos experimentales pretratados

ProcesoEntradas Método

Resultado

Figura 2-1: Metodoloǵıa de limpieza de datos experimentales.
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2.3.1. Detección de datos at́ıpicos o outliers

La detección de outliers involucra la comparación del valor de cada uno de los datos de un

conjunto respecto a una medida de tendencia central de ese conjunto. Si el valor de un dato

cumple con algún criterio como ser mayor un número de desviaciones estándar de la media

o la mediana se cataloga como un outlier. En Matlab® R2018b este procedimiento puede

realizarse mediante el comando isoutlier(), el cual posee las siguientes opciones:

pormedia : outlier ≥ 3σ (2-1)

pormediana : outlier ≥ 3 cMDA (2-2)

c =

[
−1√

2 Γ−1(3/2)

]
(2-3)

MDA = mediana |Ai −mediana(A)| (2-4)

Γ(z) =

∫ ∞

0

tz−1e−tdt (2-5)

en donde σ corresponde a la desviación estándar del conjunto de datos A, c coeficiente de co-

rrección probabilista, MDA desviación mediana absoluta, Γ−1 función inversa de la función

de error (Γ) y z es la probabilidad que el dato sea un outlier. La primera opción del comando

isoutlier() se considera como la definición “clásica” de outlier, sin embargo, posee baja

sensibilidad en conjuntos de datos que son aparentemente homogéneos. Para el caso de la

detección por mediana, esta se encuentra modificada en Matlab® utilizando el término c

cuyo propósito es brindar una corrección estad́ıstica con un margen de probabilidad del 95 %

para la mediana, lo que otorga mayor sensibilidad en la detección (Ruppert, 2011).

Como caso particular para los procesos biotecnológicos, se tienen datos de naturaleza dinámi-

ca, por tanto, se debe modificar el método convencional para escoger una vecindad de datos

en la cual se realizará el análisis de detección. Lo anterior implica el uso de una ventana

móvil. La opción correspondiente en Matlab® es isoutlier(A,’movmean’,R) en caso de

que se use la media y isoutlier(A,’movmedian’,R) en caso de la mediana. El valor R es

el número de puntos de la ventana móvil. La Figura 2-2 muestra la aplicación del comando

isoutlier(A,’movmedian’,5) (MatLab, 2018).

2.3.2. Reemplazo de puntos at́ıpicos o outliers

Los outliers encontrados pueden ser reemplazados con un valor que se aproxime a la tendencia

de la vecindad de datos en la que se encuentra dicho punto, esto con el fin de no perder por

completo la información aportada por el dato at́ıpico. Existen diferentes aproximaciones para

analizar la vecindad de datos, y por ende, diferentes maneras de calcular el valor de reemplazo
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Figura 2-2: Ejemplo de outlier detectado en datos de una señal senosoidal.

para el outlier. Diferentes filtros de señal han sido utilizados para la eliminación de ruido

aleatorio, recuperando la forma original de la señal. Los filtros se basan en una formulación

matemática que transforma datos de entrada en datos de salida con alguna caracteŕıstica

(Giron-Sierra, 2016). En este caso, los filtros son utilizados para calcular el posible valor que

tendŕıa el dato catalogado como outlier śı la medición hubiera sido realizada correctamente.

El comando smoothdata() perteneciente al signal processing toolbox de Matlab® R2018b,

posee seis diferentes opciones de filtros de datos que corresponden a:

movmean: aplica una media móvil sobre la ventana de datos seleccionada, ecuación 2-1

(Quinn & Keough, 2002).

movmedian: aplica una mediana móvil sobre la ventana de datos seleccionada, ecuación

2-2 (Quinn & Keough, 2002).

gaussian: aplica un promedio ponderado gaussiano sobre la ventana de datos seleccio-

nada, sigue la fórmula (Huet et al., 2006):

y =
1√
2πσ

e
− x2

2σ2 (2-6)

en donde y es el dato a reemplazar, x el conjunto de datos de la ventana móvil y σ la

desviación estándar de x.

rlowess : aplica una regresión lineal robusta sobre la ventana de datos seleccionada

(Batmend & Perdukova, 2013).
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y = β0 + β1x; β1 =

n
n∑

i=1

tixi −
n∑

i=1

ti
n∑

i=1

xi

n
n∑

i=1

t2i −
(

n∑
i=1

ti

)2 ; β0 =

n
n∑

i=1

t2i − β1

n∑
i=1

ti

n
(2-7)

en donde y es el dato a reemplazar, x el conjunto de datos de la ventana móvil, t

valores de tiempo correspondientes a los datos de la ventana móvil y n tamaño de la

ventana.

rloess : aplica una regresión cuadrática robusta sobre la ventana de datos seleccionada

(Huet et al., 2006):

y = β0 + β1x + β2x
2;

β1 =
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tx−

∑
t
∑
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n

]
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∑
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∑
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n
(2-8)

en donde y es el dato a reemplazar, x el conjunto de datos de la ventana móvil, t valores

de tiempo correspondientes a los datos de la ventana móvil, n tamaño de la ventana y

βi coeficientes del polinomio cuadrático.

sgolay : aplica el filtro de Saviztky-Golay, el cual genera un polinomio cuadrático ajus-

tado sobre la ventana de datos seleccionada. Para una ventana de 5 puntos se tiene:

yj =
1

35
(−3xj−2 + 12xj−1 + 17xj + 12xj+1 − 3xj+2) (2-9)

en donde j hace referencia al punto a suavizar (Savitzky & Golay, 1964).

En la Figura 2-3, se puede observar la detección de un outlier presente en una señal seno-

soidal y los valores de reemplazo para el punto at́ıpico con los diferentes filtros del comando

smoothdata(). Dado que los filtros poseen diferentes maneras de ajustar la tendencia gene-

ral de la vecindad de datos y a priori no se puede conocer cuál va a generar un mejor ajuste,

es recomendable emplear todos los filtros y reemplazar el outlier con el valor generado más

lejano respecto al punto at́ıpico.
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(a) Señal con outlier y valores de reemplazo. (b) Acercamiento a valores de reemplazo.

Figura 2-3: Detección y reemplazo de puntos at́ıpicos. La notación de los filtros corresponde

a: mean: media, median: mediana, gauss: gaussiano, rlin: lineal robusto, rqua: cuadrático

robusto, sgolay: Savitzky-Golay.

2.3.3. Suavizado de datos por aproximación polinomial

El suavizado de datos es un procedimiento matemático que permite corregir distorsiones

en la tendencia de un conjunto de datos o de una señal, esto es, eliminar ruido aleatorio

presente en dichos datos (Giron-Sierra, 2016). Debido a que los datos experimentales utili-

zados para la estimación de parámetros contienen en mayor o menor grado ruido aleatorio,

este procedimiento se hace necesario. Para esta investigación se utiliza un procedimiento

de suavizado por aproximación polinomial que consiste en la implementación de un filtro

de Savitzky-Golay de ventana móvil con un polinomio de cuarto orden (Savitzky & Golay,

1964). A continuación, en la Figura 2-4 se muestra un ejemplo propio de la aplicación de

esta técnica sobre un conjunto de datos generados en Matlab® con la función seno y ruido

aleatorio.

2.3.4. Indicador de desempeño

Una forma de determinar la cantidad de error aleatorio presente en los datos experimentales

es la diferencia de estos sin tratar respecto a śı mismos una vez tratados. Un ı́ndice que puede

aplicarse es el error porcentual absoluto medio (MAPE por sus siglas en inglés) descrito por

la Fórmula 2-10, en donde yi es el dato “crudo” y yi,trat es el dato tratado.

MAPE =
1

n

n∑
i=1

∣∣∣∣yi − yi, trat
yi

∣∣∣∣ (2-10)

Este indicador describe el porcentaje total de desviación de los datos tratados respecto a

los datos experimentales sin tratar. Una mayor desviación indicaŕıa un mayor nivel de ruido

aleatorio en los datos experimentales.
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Figura 2-4: Suavizado de datos con ruido aleatorio.

2.4. Resultados

A continuación, se presentan los resultados de la aplicación de la metodoloǵıa presentada a

los conjuntos de datos experimentales 1 a 22 obtenidos de (Sirisansaneeyakul et al., 2013).

2.4.1. Detección y reemplazo de outliers en datos experimentales

de fermentación diaúxica de glucosa y xilosa

Los conjuntos o “sets” de datos experimentales para la fermentación diaúxica de glucosa y

xilosa fueron obtenidos de (Sirisansaneeyakul et al., 2013). En total se realizaron 22 experi-

mentos de tipo batch repetido, con la caracteŕıstica que al finalizar una fermentación, sustrato

adicional era agregado al biorreactor. El primer experimento fue realizado con ambos sus-

tratos, los experimentos posteriores solo contaron con la adición de xilosa. La Figura 2-5

tomada del art́ıculo muestra el comportamiento de las concentraciones de biomasa, glucosa,

xilosa y xilitol en el transcurso de los experimentos.

La Figura 2-6 muestra el resultado de la detección y reemplazo de un outlier en la variable

biomasa para el primer set de datos experimentales. El punto at́ıpico presente en el tercer

dato del conjunto de datos fue detectado mediante la opción ’movmedian’, en contraste,

fue considerado como un valor normal cuando se utiliza la opción ’movmean’. Lo anterior

exhibe la sensibilidad de las Fórmulas 2-2, por lo cual esta opción se seguirá utilizando en

esta investigación para la detección de outliers. El valor de reemplazo para el outlier fue cal-

culado con las opciones antes mencionadas del comando smoothdata(), y escogido mediante

el criterio de máxima distancia respecto al outlier.

En términos generales, la variable con mayor cantidad de outliers es la concentración de bio-
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Figura 2-5: Fermentaciones en modalidad de batch repetidos tomada de (Sirisansaneeya-

kul et al., 2013). (A) experimento para crecimiento de biomasa, (B) experimento de batch

repetido.

masa, esto debido a la técnica de muestreo por gravimetŕıa. Esta técnica anaĺıtica presenta

diferentes fuentes de error como resolución de la medición, ubicación y periodo de muestreo

en biorreactor, rehidratación de la muestra, metabolismo celular activo o pérdida de células

en el proceso de lavado (Sonnleitner et al., 1992; Arnáiz Franco et al., 2000). En contraste, las

concentraciones de glucosa, xilosa y xilitol presentaron ruido aleatorio en lugar de outliers, lo

que puede ser atribuido tanto a su cuantificación por colorimetŕıa y al ser sustancias solubles

se encuentran distribuidas de manera homogénea en el biorreactor durante la fermentación

(Hollatz & Stambuk, 2001; Lai et al., 2016).

El procedimiento utilizado es entonces sencillo y eficiente para detectar y reemplazar outliers

en datos de tipo off-line, lo cual mejora la calidad de los datos y evita la pérdida de la tota-

lidad de información contenida en los puntos at́ıpicos. Otras formulaciones para la detección

de outliers han sido reportadas en literatura como el filtro revisado de Martin y Thompson

(Liu et al., 2004) o el filtro de Hampfel (Pearson, 2002) que aunque son efectivos, requieren de

implementaciones matemáticas complejas. La detección de outliers fue realizada de manera

conjunta con el proceso de suavizado para los conjuntos experimentales 2 a 22. En términos
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generales, la variable concentración de biomasa presento 12 puntos at́ıpicos, la mayor canti-

dad en todos los conjuntos de datos, seguida de la variable xilitol con 5 y finalmente, xilosa

con 1 outlier.

(a) Datos originales (b) Detección y reemplazo de outlier

Figura 2-6: Detección de puntos at́ıpicos en concentración de biomasa para set de datos 1.

2.4.2. Suavizado de datos de fermentación diaúxica de glucosa y

xilosa

Los datos experimentales fueron tratados según el procedimiento mostrado en la Figura

2-1. Los resultados de la limpieza de datos se muestra en las Figuras 2-7 a 2-10 para

diferentes conjuntos de datos experimentales, espećıficamente los experimentos 1, 9, 10 y 22.

Estos conjuntos de datos fueron seleccionados para su exhibición dado que hay diferencias

notables entre los datos originales y los tratados. Una vez los outliers son removidos es

necesario eliminar en la medida de lo posible el error aleatorio presente en los datos, esto

con el fin de capturar netamente el comportamiento del sistema analizado. Los resultados

de los conjuntos de datos restantes son mostrados en las Figuras A-1 a A-18.

2.4.3. Evaluación del proceso de detección

La Tabla 2-1 presenta los ı́ndices MAPE calculados para los estados en los 22 conjuntos

de datos experimentales analizados. Se observan valores MAPE superiores al 100 % en los

conjuntos de datos 1, 9, 10, 16, 17 y 22. Entre ellos, se destacan los conjuntos 10 y 22 los

cuales presentan valores MAPE superiores al 1000 %. Un valor MAPE superior a 100 % pue-

de ser debido a la presencia de outliers dado que estos presentan una desviación anormal del

valor que cabria esperar en su vecindad, situación que se presenta para el estado biomasa en
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Figura 2-7: Conjunto de datos 1: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

Figura 2-8: Conjunto de datos 9: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

los conjunto de datos 9 (Figura 2-8) y 16 (ver Figura A-13). Valores MAPE superiores al

1000 % pueden ser explicados por la formación de una nueva tendencia en los datos pretra-

tados, debido al proceso de suavizado. Esta situación se observa en el estado xilosa para los

conjuntos de datos 10 (Figura 2-9) y 17 (ver Figura A-14). Por otro lado, valores MAPE
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Figura 2-9: Conjunto de datos 10: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

Figura 2-10: Conjunto de datos 22: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

inferiores o cercanos al 70 % indicaŕıan que los datos experimentales presentan solamente

ruido aleatorio como se observa en el estado xilitol para el conjunto de datos 9 (Figura 2-8).
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Tabla 2-1: Valores de error absoluto porcentual medio por variable y conjunto de datos.

Conjunto de Variables

datos Biomasa Glucosa Xilosa Xilitol

1 242.19 200.52 57.96 93.02

2 0.00 0.00 0.00 0.00

3 5.41 0.00 8.09 21.58

4 8.68 0.00 8.09 21.58

5 7.26 0.00 38.89 13.55

6 27.06 0.00 17.72 15.57

7 14.09 0.00 21.94 6.88

8 48.73 0.00 28.25 21.95

9 142.71 0.00 24.82 13.96

10 29.23 0.00 2679.9 5.68

11 21.79 0.00 11.23 3.72

12 18.68 0.00 10.34 3.24

13 32.93 0.00 28.21 6.93

14 28.23 0.00 28.71 10.03

15 68.12 0.00 16.14 9.77

16 167.67 0.00 39.20 9.27

17 21.48 0.00 2291.7 8.50

18 0.00 0.00 0.00 0.00

19 31.86 0.00 30.60 9.95

20 20.94 0.00 26.33 8.58

21 16.97 0.00 32.40 14.65

22 27.71 0.00 109.97 5.48

2.4.4. Directrices para pretratamiento de datos

El pretratamiento de datos entendido como la limpieza de puntos at́ıpicos (outliers) y ruido

aleatorio mejora el proceso de estimación de parámetros en modelos matemáticos basados

en ecuaciones diferenciales principalmente por dos motivos: primero, la eliminación de pun-

tos at́ıpicos reduce la posibilidad de una desviación significativa de la trayectoria del modelo

respecto a la trayectoria determińıstica de los datos experimentales. Adicionalmente, el reem-

plazo de los puntos at́ıpicos permite conservar información experimental (relevante cuando

se tiene poca cantidad de experimentos). Segundo, la reducción en el ruido aleatorio de los

datos experimentales limita la cantidad de trayectorias estad́ısticamente posibles que puede

adoptar el modelo matemático. Lo anterior es relevante al considerar la condición de Lips-

chitz (continuidad) de la cual se deriva la condición de unicidad de la solución de sistemas

de ecuaciones diferenciales ordinarias, la cual establece que para un modelo, parámetros y

condiciones iniciales definidas solo existe una única trayectoria (Bruckner et al., 2001; Soh-
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rab, 2003). De esta manera, el pretratamiento de datos facilitaŕıa la búsqueda del valor de

los parámetros y simultáneamente, reduciŕıa la propagación de incertidumbre experimental

a los parámetros y predicción del modelo. Con base en la Figura 2-1, las directrices de

pretratamiento de datos sugeridas en esta tesis son:

1. Detección de puntos at́ıpicos (outliers) mediante el método de mediana móvil: la me-

diana descrita por la Fórmula 2-2es una medida estad́ısticamente robusta y altamente

sensible, la cual aplicada a una ventana de datos móvil permite la detección de outliers

en conjuntos de datos dinámicos.

2. Cálculo de valores de reemplazo: para evitar pérdida de información experimental re-

presentada por el punto at́ıpico primero se realiza un ajuste de datos con filtros de

señal (media móvil, mediana móvil, gaussiano, lineal robusto, cuadrático robusto y

filtro de Savitzky-Golay). El valor correspondiente al outilier es calculado con el ajuste

obtenido para cada uno de los filtros de señal ya mencionados. El valor de reemplazo

será el valor calculado que presente la mayor diferencia absoluta con respecto al punto

at́ıpico.

3. Suavizado de datos: los datos experimentales sin outliers serán filtrados con un poli-

nomio de Savitzky-Golay de 4to orden. Este filtro de señal permite eliminar el ruido

aleatorio de los datos experimentales mediante el ajuste a un polinomio el cual pue-

de ser interpretado como la tendencia determińıstica del conjunto de datos (se hace

referencia a la Figura 2-4).

4. Validación de pretratamiento de datos: la calidad de los datos experimentales y el éxito

del pretratamiento se cuantifican con el valor del ı́ndice MAPE (Fórmula 2-10) de la

siguiente manera:

4.1. Valor MAPE < 70 %: los datos experimentales presentan solamente ruido aleato-

rio.

4.2. Valor MAPE ≥ 100 %: los datos experimentales presentan por lo menos 1 punto

at́ıpico.

4.3. Valor MAPE ≥ 900 %: el suavizado de datos calculó una tendencia diferente a los

datos experimentales. La nueva tendencia es producto de un artefacto del método,

por tanto, se hace necesario modificar los parámetros del filtro de Savitzky-Golay

y realizar una nueva validación.

2.5. Conclusiones

El tratamiento de datos es un procedimiento que reúne un conjunto de herramientas que

buscan mejorar la calidad de los datos experimentales que, en este caso, van a ser utilizados
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tanto para estimación como validación de parámetros. En este sentido, se pretende compro-

bar en caṕıtulos posteriores el efecto de la eliminación de outliers junto con su reemplazo

y el suavizado del conjunto de datos en la certeza de los parámetros estimados. Aśı mismo,

el ı́ndice MAPE es útil para establecer, de manera cualitativa, la calidad inicial de los da-

tos experimentales, en donde valores inferiores al 70 % indican un nivel de ruidos aleatorio

razonable en los datos experimentales, valores alrededor del 100 % o superiores indican la

presencia de outliers y valores muy superiores al 100 % indican una nueva tendencia en los

datos suavizados respecto a los datos originales.
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Caṕıtulo 3

Identificabilidad estructural de

parámetros

3.1. Resumen

La identificabilidad estructural de parámetros corresponde a un análisis matemático que

considera los estados, parámetros y estructura (forma de las ecuaciones) del modelo junto

con los estados observados experimentalmente para determinar śı los parámetros estima-

dos pueden ser conocidos a partir de la información disponible o no. Dado que los modelos

matemáticos de caja gris buscan no solo representar un sistema, sino también brindar un

entendimiento teórico del mismo cada parámetro posee un significado f́ısico, es decir, posee

interpretabilidad. Debido a lo anterior, se requiere certeza de que el valor numérico asignado

al parámetro pueda conocerse y por tanto brindar información acerca del sistema modelado.

En este caṕıtulo se exponen algunas metodoloǵıas de análisis de identificabilidad estruc-

tural como lo son generación de series, álgebra diferencial y geometŕıa diferencial, algunas

herramientas informáticas basadas en estas metodoloǵıas y su aplicación al modelo. La iden-

tificabilidad estructural es un paso de validación fundamental para el modelo matemático

pues śı los parámetros no son identificables estructuralmente, su valor numérico no puede

ser estimado. Interesantemente, el análisis de identificabilidad estructural comúnmente no

es realizado. La contribución “Análisis preliminares e identificabilidad práctica en modelos

de procesos biotecnológicos” publicada en las memorias del evento AMIDIQ 2019 presenta

los resultados obtenidos en este caṕıtulo.

3.2. Introducción

En el caṕıtulo anterior se describió como tratar los datos experimentales para reducir, en la

medida de lo posible, error aleatorio y outliers que pueden representar un serio inconveniente

al momento de estimar el valor del parámetro. En este caṕıtulo se exhibirán estrategias de
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identificabilidad estructural de parámetros y su aplicación al modelo matemático de fermen-

tación diaúxica para producción de xilitol. La identificación práctica de parámetros corres-

ponde al proceso de conocer el valor numérico de los parámetros de un modelo matemático,

en este caso, de modelos matemáticos de procesos biotecnológicos (Englezos & Kalogerakis,

2000). Sin embargo, la estimación de parámetros presenta diferentes retos como error en las

observaciones experimentales y diferencias de precisión entre variables y conjuntos de datos

e incapacidad usual de cuantificar todos los estados que describe el modelo. Por otra parte,

se puede presentar incertidumbre en los elementos que definen el problema de optimización,

tales como algoritmos de optimización, función objetivo, entre otros (Biegler, 2010).

Es especialmente importante considerar el nivel de conocimiento disponible sobre el sistema

que se pretende representar a través del modelo, puesto que a mayor nivel de conocimiento

teórico menor seŕıa la dependencia de datos experimentales (Jones et al., 2007; Arendt et al.,

2018). Sin embargo, para sistemas complejos (como los que involucran microorganismos) y/o

cuya estructura y comportamiento cambia en el tiempo, la complejidad matemática es ma-

yor, lo que limitaŕıa la solución y uso del modelo matemático (Bernard et al., 2006). Como

consecuencia de lo anterior, estimar el valor “verdadero” de los parámetros se convierte en

un reto aún más complejo.

Particularmente, los modelos de matemáticos de procesos biotecnológicos tienen como ob-

jetivo describir la fenomenoloǵıa, de forma determińıstica, que exhiben microorganismos o

parte de los mismos en cuanto a transporte, reacción qúımica y comportamiento social. Sin

embargo, en la realidad estos procesos cuentan con un componente estocástico en su na-

turaleza debido a factores como variabilidad biológica intŕınseca, adaptaciones espećıficas,

perturbaciones ambientales, entre otros (Allen, 2010; Bressloff, 2014). Para que el modelo

matemático describa entonces de manera exitosa el comportamiento del sistema biológico,

requiere de parámetros que condensen la información tanto estocástica como determińıstica

del sistema en un único valor (Nickel et al., 2017).

Para llegar a conocer el valor estimado de un parámetro es necesario primero saber si este

es, de hecho, factible de ser conocido. Esta problemática es abordada por los análisis de

identificabilidad estructural de parámetros. Estos análisis se basan únicamente en in-

formación de la estructura del modelo (conformada por los estados, parámetros, entradas y

ecuaciones que los relacionan) junto con las salidas capaces de cuantificarse experimental-

mente, para determinar el tipo de identificabilidad de los parámetros. Un parámetro pueden

ser catalogado como: globalmente identificable si para una estructura y un conjunto de

salidas observadas, el parámetro tiene un único valor. Por otro lado, es localmente iden-

tificable si para una estructura y un conjunto de salidas observadas el parámetro tiene un

conjunto finito de soluciones. Finalmente, se tienen los parámetros no identificables, los

cuales para una estructura y un conjunto de salidas observadas poseen infinitas soluciones
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(DiStefano III, 2015).

Cuando existe por lo menos un parámetro no identificable, se dice que el modelo es no identi-

ficable, y por tanto, existe incertidumbre total en al menos un estado descrito por el modelo.

Lo anterior implica que el modelo carecerá tanto de capacidad descriptiva como predictiva

(Villaverde & Banga, 2017). El análisis de identificabilidad estructural solo es redundante en

el caso de que todos los estados del modelo puedan ser cuantificados experimentalmente. Sin

embargo y manera general para modelos de procesos biotecnológicos, la cantidad de salidas

experimentales es menor que los estados modelados, por lo cual este análisis es requerido.

Esto se ha demostrado para los modelos descritos en la Tabla 3-1, tomada de (Villaverde

et al., 2016).

Tabla 3-1: Análisis de identificabilidad de algunos modelos matemáticos de procesos bio-

tecnológicos, tomada de (Villaverde et al., 2016).

Modelo Estados Parámetros
Salidas

observadas
¿Identificable

estructuralmente?

Consumo hepático de

pitavastatina
3 7 1 Si

Oscilador de Goodwin 3 1 1 No

Cascada MAPK con

retroalimentación

mixta

3 14 3 Si

Ruta metabólica NF-

κB
15 29 6 No

Ruta metabólica

JAK/STAT
10 23 8 No

Reloj circadiano de A.

thaliana
7 28 2 No

Modelo metabólico de

células CHO
34 117 13 No

La estimación de parámetros realizada de manera rigurosa requiere entonces de diversas es-

trategias que deben aplicarse de manera sistemática para la consecución de parámetros con

un significado f́ısico y biológico acorde a la realidad, y por ende, extensible a la filosof́ıa de

Ingenieŕıa de Sistemas de Proceso (PSE, por sus siglas en inglés) (Cameron & Hangos, 2001).

De esta manera, si el modelo es identificable entonces el valor de sus parámetros puede ser

conocido, y por tanto, brindar información útil en aplicaciones de PSE. Aśı mismo, estimar

el valor de los parámetros implica un esfuerzo considerable dado que requiere de la solución

de un problema de optimización, en consecuencia, si los parámetros no son identificables

derivaŕıa en un uso ineficaz de recursos.
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3.3. Metodoloǵıa

La estimación estructural de parámetros consiste en determinar si el valor de un parámetro es

susceptible de ser estimado considerando la estructura del modelo (que involucra sus estados,

parámetros, entradas y ecuaciones) junto con las salidas observadas experimentalmente. El

concepto de identificabilidad estructural surge de la observabilidad del modelo matemático,

es decir, si es teóricamente posible inferir los estados no observados del modelo mediante la

observación de algunas salidas del mismo. En este caso, la observabilidad se extiende a la

capacidad de estimar los parámetros a través de la observación de algunas salidas del modelo

(Villaverde, 2019). El concepto de observabilidad de sistemas fue introducido por Kalman et

al. en 1960 para sistemas lineales invariantes en el tiempo (Kalman, 1960) y posteriormente

extendido para sistemas no lineales (Kostyukovskii, 1968; Griffith & Kumar, 1971).

¿nd < 10?
Modelo

matemático

Estados

observados

Si: GenSSI

No: STRIKE-GOLDD

Parámetros

identificables

¿El modelo es

identificable global o

localmente?

Modelo matemático apto para

estimación práctica de parámetros

Si

No: reparametrización No: aumentar estados
observados

Figura 3-1: Metodoloǵıa de análisis de identificabilidad estructural.

La Figura 3-1 presenta la metodoloǵıa utilizada en esta investigación para el análisis de

identificabilidad estructural del modelo matemático de fermentación diaúxica para produc-

ción de xilitol. En caso de que el modelo no sea identificable estructuralmente, existen dos
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caminos posibles: reparametrización o aumento en el número de estados observados.

La reparametrización implica la modificación de la estructura del modelo en favor de combi-

naciones identificables creadas a partir de parámetros no identificables. Estas combinaciones

pueden ser encontradas a través de diversos métodos, como la implementación basada en

geometŕıa diferencial programa en el paquete STRIKE-GOLDD para Matlab® (Villaverde

et al., 2016; Massonis & Villaverde, 2020), un método de perfilación de subconjuntos de

parámetros basado en la matriz de información de Fisher (Eisenberg & Hayashi, 2014) y un

método basado en álgebra diferencial llamado “COMBOS” con implementación web (Mesh-

kat et al., 2009, 2012, 2014).

Por otra parte, el aumento del número de estados observados implica la modificación del

diseño experimental, al requerir el muestreo de más variables del sistema estudiado. Sin

embargo, esta aproximación puede ser imposible o sumamente dif́ıcil en algunos casos, por

ejemplo, la cuantificación de concentraciones en orgánulos intracelulares. No obstante, el

análisis de identificabilidad estructural dependiente de entradas propuesto por Villaverde

et al., puede ayudar a determinar la cantidad de experimentos (entradas constantes) o el

tipo de experimento (entradas variables) necesario para lograr identificabilidad estructural

(Villaverde et al., 2019).

3.3.1. Modelo matemático

El caso de estudio seleccionado corresponde al modelo matemático de bioproducción de xi-

litol, propuesto por Tochampa et al. (Tochampa et al., 2015) mostrado brevemente en las

Ecuaciones 3-1 a 3-7. Este modelo cuenta con 5 estados y 11 parámetros, además de consi-

derar fenómenos como inhibición y transporte de metabolitos.

dCX

dt
= µCX (3-1)

dCglu

dt
= −

qmax
glu

Cglu

Cglu + KS,glu

(
1 +

Cxil

Ki,xil

)
CX (3-2)

dCxil

dt
= −

qmax
xil

Cxil

Cxil + KS,xil

(
1 +

Cglu

Ki,glu

)
 CX (3-3)
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dCin
xit

dt
= ρX(rf,xit − ru,xit − rt,xit) − µCin

xit (3-4)

dCex
xit

dt
= rt,xitCX (3-5)

µ =µmax
glu

Cglu

KS,glu + Cglu

+ µmax
xit

Cin
xit

KS,xit + Cin
xit

Kr

Kr + Cglu

(3-6)

rt,xit = 3.6x106Pxitacell(C
in
xit − Cex

xit) (3-7)

3.3.2. Metodoloǵıas de identificabilidad estructural de parámetros

Diferentes aproximaciones han sido planteadas para determinar la observabilidad de paráme-

tros en modelos matemáticos. Entre ellas se encuentran los métodos basados en series de

potencias, álgebra diferencial y geometŕıa diferencial.

� Series de potencias

En el método propuesto por Pohjanpalo, se considera el siguiente sistema de ecuaciones di-

ferenciales (Pohjanpalo, 1978):

ẋ(t) = f(x(t),u(t), t,θ), x(t) ∈ Rn, t ∈ [0, T ]

y(t) = g(x(t),θ)
(3-8)

en donde x corresponde al vector de estados, θ al vector de parámetros del modelo, u vec-

tor de entradas, y vector de estados observados, f vector de ecuaciones diferenciales de los

estados y g vector de funciones de mapeo de estados medidos. Asumiendo que las funciones

f(x(t),u(t), t,θ) y g(x(t),θ) son continuas en todo su rango, y por ende, infinitamente dife-

renciables respecto a x y t, se puede afirmar que dichas funciones cumplen la condición de

Lipschitz y tendrán una única solución. Las derivadas entonces pueden notarse como:

ak
△
= y(k) (3-9)

en donde k indica la k-esima derivada respecto al tiempo.

La identificabilidad estructural del modelo se puede establecer si el siguiente conjunto de

ecuaciones tiene única solución para θ:

g(k)(x(0), θ) = ak(0), k = 0, ...,∞ (3-10)

Lo anterior se debe a que al cumplirse la condición de Lipschitz, la función tendrá una única

trayectoria que dependerá de los parámetros y las condiciones iniciales del sistema. Esta

información está contenida en el germen (conjunto infinito de sus derivadas en tiempo cero).



56 3 Identificabilidad estructural

Sin embargo, si las derivadas de la función no son definidas en tiempo cero, el modelo no

puede considerarse como no identificable. Esto se debe a que observaciones en un tiempo

mayor a cero pueden ser informativas para establecer la identificabilidad estructural de los

parámetros.

� Álgebra diferencial

En el método propuesto por Saccomani et al. (2001), se consideran el sistema definido por

la Ecuación 3-8 y la función Φ(p, u) (Ecuación 3-11) que corresponde al mapa de entradas y

salidas del sistema. El sistema es a priori globalmente identificable, śı y solo śı, por lo menos

para un conjunto de valores θ∗ ∈ Θ se cumple que:

Φ(θ∗,u) = Φ(θ,u) (3-11)

y θ∗ = θ tiene una única solución. Si existe un conjunto finito de soluciones para θ el siste-

ma es a priori localmente identificable y es no identificable si existe un conjunto infinito de

soluciones.

El modelo descrito por la Ecuación 3-8 puede expresarse como un conjunto de n+ r polino-

mios diferenciales:

ẋ(t) − f(x(t),u(t), t,θ) (3-12)

y(t) − g(x(t),θ) (3-13)

estos polinomios son los generadores de un ideal diferencial I en un anillo diferencial. El

conjunto caracteŕıstico de un ideal I es un conjunto finito de n + r ecuaciones diferencia-

les no lineales que describe el mismo conjunto solución del sistema original. Para obtener

dicho conjunto caracteŕıstico de polinomios diferenciales se requiere de un anillo diferencial

R(θ)[x,y,u], en donde R(θ) es un campo de funciones racionales de los parámetros y tiene

como variables los estados, las salidas observadas y las entradas. Este conjunto de polinomios

racionales se obtiene a través del algoritmo de pseudo-división de Ritt (Meshkat et al., 2012).

Se debe realizar una clasificación de las variables del anillo diferencial, normalmente se toma

lo siguiente:

u1 <u̇1 < . . . < u2 < u̇2 < . . . < y1 < ẏ1 . . .

. . .y2 < ẏ2 < . . . < x1 < ẋ1 < . . . < x2 < ẋ2 < . . .
(3-14)

entonces, el conjunto caracteŕıstico de polinomios diferenciales corresponde a las relaciones

entrada-salida, y tiene la siguiente forma:
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A1(u,y) . . . Ar(u,y)

Ar+1(u,y, x1)

Ar+2(u,y, x1, x2)

...

Ar+n(u,y, x1, . . . , xn)

(3-15)

en donde

Al(u,y) =
r+n∑
i=1

ci(θ)Mi (3-16)

ci corresponde a una función racional de los parámetros θ y Mi a “monomiales” o productos

de potencias de los estados, salidas observadas o entradas. Para las primeras r ecuaciones de

polinomios diferenciales se tiene:

A1(u,y) = 0 , A2(u,y) = 0 , . . . , Ar(u,y) = 0 (3-17)

Las ecuaciones anteriores son entonces el anillo diferencial R(θ)[u, y]. Al resolver el sistema

de ecuaciones formado por el conjunto de Ecuaciones 3-17 con ci(θ) en términos de los

parámetros, la cantidad de soluciones determinará entonces el tipo de identificabilidad de

los parámetros del modelo matemático. El análisis de identificabilidad estructural basado

en álgebra diferencial ha sido implementado en el software DAISY (Saccomani & D’angiò,

2009).

� Geometŕıa diferencial

El análisis de identificabilidad estructural basado en geometŕıa diferencial (Villaverde, 2019),

requiere de la noción de estados distinguibles. Dos estados son indistinguibles si yx1(t) =

yx2(t), en donde y(t) es la evolución en el tiempo de la salida de un modelo que parte de un

estado x0 en un tiempo t0. También, requiere de la noción de observabilidad, la cual describe

la posibilidad de determinar un estado basado en mediciones presentes y futuras.

Para el caso de sistemas no lineales como el descrito por la Ecuación 3-8, se requiere el uso

de derivadas de Lie, las cuales se definen como:

Lfg(x) =
∂g(x)

∂x
f(x) (3-18)

y las derivadas de Lie de orden superior pueden ser calculadas de manera recursiva como:
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L2
fg(x) =

∂Lfg(x)

∂x
f(x)

...

Li
fg(x) =

∂Li−1
f g(x)

∂x
f(x)

(3-19)

Tomando en cuenta lo anterior, se puede definir la matriz de observabilidad de un sistema

no lineal ONL como:

ONL(x) =



∂
∂x
g(x)

∂
∂x
Lfg(x)

∂
∂x
L2
fg(x)

...

∂
∂x
Ln−1
f g(x)


(3-20)

Si el modelo no lineal satisface el rango
(
ONL(x0)

)
= n, donde n corresponde a la cantidad

total de estados, entonces el modelo es localmente observable alrededor de x0.

La identificabilidad estructural del modelo no lineal puede entenderse como un caso particu-

lar de observabilidad, en donde los parámetros son considerados como estados sin dinámica,

entonces el vector de estados aumentado es:

x̃ =

[
x

θ

]
(3-21)

Se redefine la matriz de observabilidad ONL para el vector de estados aumentado:

ONL(x̃) =



∂
∂x̃
g(x̃)

∂
∂x̃
Lfg(x̃)

∂
∂x̃
L2
fg(x̃)

...

∂
∂x̃
Ln+q−1
f g(x̃)


(3-22)

en donde q indica la cantidad total de parámetros que posee el modelo. Si el rango
(
ONL(x̃)

)
=

n+ q, entonces el modelo es localmente observable e identificable en una vecindad N (x̃0) de

x̃0. Dado que cada columna de ONL corresponde a la derivada parcial respecto a un estado

o parámetro, es posible determinar los parámetros no identificables removiendo la columna

correspondiente y recalculando el rango de ONL. Si al eliminarse la i-esima columna el rango

de ONL no cambia, entonces el i-esimo parámetro es estructuralmente no identificable.
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3.3.3. Herramientas computacionales

Actualmente existen dos toolboxes creados en el software Matlab® R2018b destinados a la

identificabilidad estructural de parámetros: GenSSI y STRIKE-GOLDD (Chiş et al., 2011a;

Villaverde et al., 2016). El primero de estos se basa en el uso de generación de series acoplado

con tablas de identificabilidad y el segundo en geometŕıa diferencial. Los códigos de estos

toolboxes son de uso libre, sin embargo, al ser escritos en Matlab se requiere licencia de este

último.

� GenSSI

El toolbox GenSSI (Generating Series for testing Structural Identifiability) fue concebido

por Chiş y colaborares en 2011 (Chiş et al., 2011a). Esta aplicación se basa en la generación

de series acoplada con tablas de identificabilidad. Esta herramienta requiere de ingresar un

archivo de Matlab® R2018b especificando los estados, parámetros y entradas del modelo de

manera simbólica junto con los vectores de parámetros, estados, entradas, ecuaciones dife-

renciales, condiciones iniciales y salidas observadas, según un template especificado.

Las series se construyen a través de la solución de un sistema no lineal de ecuaciones, en

términos de los parámetros del modelo definido en las Ecuaciones 3-1 a 3-7, mediante la

computación de derivadas de Lie sucesivas. Posteriormente, se obtienen las tablas de iden-

tificabilidad, que corresponden a los elementos no nulos del jacobiano de los coeficientes de

las series generadas. El jacobiano cuenta con un número de columnas igual a la cantidad de

parámetros y una cantidad de filas correspondiente a coeficientes no nulos de las series, en

principio infinitas (Chiş et al., 2011b).

El método empleado por GenSSI es muy poderoso, sin embargo, no es eficiente si el análi-

sis requiere derivadas de Lie de séptimo orden o mayor, dado que el tiempo de cómputo

crece exponencialmente con cada orden de estas derivadas. La Figura 3-2 muestra el resul-

tado obtenido para el modelo ruta metabólica de glucólisis, el cual cuenta con 5 estados, 5

parámetros, 4 entradas y 5 salidas observadas.

La Figura 3-2(a) presenta la tabla de identificabilidad obtenida como resultado del cálculo

de las series. La Figura 3-2(b) muestra la tabla de identificabilidad reducida, en la cual solo

se consideran las primeras filas linealmente independientes con las que puede establecerse

la identificabilidad del modelo. La Figura 3-2(c) corresponde a la solución simbólica de los

parámetros. La Figura 3-2(d) corresponde a la conclusión de identificabilidad estructural

del modelo analizado.

El eje vertical de las tablas de identificabilidad indica las series generadas y en el eje hori-
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zontal se muestran los parámetros del modelo. Los cuadros negros indican interacciones no

nulas entre los diferentes parámetros para una misma serie. Si existen dichas interacciones es

posible entonces resolver el sistema de ecuaciones generado y encontrar las soluciones para

los parámetros y el criterio de identificabilidad. En el caso que existan columnas completa-

mente blancas en la tabla de identificabilidad, significaŕıa que el modelo no es sensible a ese

parámetro en particular, y por tanto, el mismo es no identificable. Tomando en cuenta la

Figura 3-2(d), el modelo de ruta metabólica de glucólisis con 5 salidas observadas es global-

mente identificable.

Figura 3-2: Ejemplo de resultado obtenido con GenSSI, tomado de Chiş et al. (2011a). (a)

Tabla de identificabilidad, (b) Tabla de identificabilidad reducida (mı́nimo número de filas

necesarias para establecer un criterio de identificabilidad), (c) Resultado obtenido para cada

parámetro, (d) Criterio de identificabilidad del modelo matemático analizado.

� STRIKE-GOLDD

El toolbox STRIKE-GOLDD (STRuctural Identifibalitiy taKen as Extended-Generalized

Observability using Lie Derivatives and Decompositiion) concebido e implementado por Vi-

llaverde et al. (2016) se basa en la aproximación de geometŕıa diferencial y observabilidad

del modelo matemático. El programa se basa inicialmente en la siguiente relación:

nd =

[
n + q

m
− 1

]
(3-23)
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en donde nd indica el mı́nimo número de derivadas de Lie que deben ser calculadas para

alcanzar rango completo y n, q y m que corresponden a los números de estados, parámetros

y salidas observadas, respectivamente. Una vez esta cantidad de derivadas de Lie ha sido

calculada, la adición de cada nueva derivada de Lie es seguida del cálculo del rango de la

matriz de identificabilidad-observabilidad.

Śı el número de derivadas de Lie es muy alto (nd ≥ 10), el programa tiene la opción de

descomponer el modelo en submodelos para facilitar el análisis. Los submodelos son encon-

trados a través de optimización combinatorial en donde se minimiza nd:

mins nd(s) (3-24)

en donde s = {s1, s2, . . . , sn} es un vector binario de tamaño n, en donde sj = 1 denota in-

clusión y sj = 0 exclusión del estado correspondiente. Dadas las ventajas de esta implemen-

tación, se recomienda su uso para modelos matemáticos con un elevado número parámetros.

El paquete STRIKE-GOLDD requiere de un archivo de entrada con las mismas definicio-

nes que el usado para el paquete GenSSI, según el template aportado por sus creadores.

Aśı mismo, la salida de este paquete se compone de varios archivos entre los que se en-

cuentra id results MODELNAME DATE.mat que contiene las variables p id (parámetros iden-

tificables) y p un (parámetros no identificables), entre otras. Por otra parte, está el archivo

obs ident matrix MODEL NUMBER OF Lie deriv.mat que contiene las matrices de identifica-

bilidad calculadas en el proceso. Finalmente, se tiene el archivo decomp MODEL DATE MAXSTA-

TES MAXLIETIME.mat si fue necesario realizar descomposición del modelo original.

3.4. Resultados

A continuación se muestran los resultados del análisis de identificabilidad estructural del

modelo matemático de fermentación diaúxica de glucosa y xilosa para producción de xilitol.

3.4.1. Identificabilidad estructural del modelo de fermentación diaúxi-

ca de glucosa y xilosa

El modelo matemático descrito por las Ecuaciones 3-1 a 3-7, cuenta con 5 estados, 11 paráme-

tros y 4 salidas observadas. Por tanto, se tiene

nd =

[
n + q

m
− 1

]
=

[
5 + 11

4
− 1

]
= 3
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Dado que el número mı́nimo de derivadas de Lie necesarias para establecer la identifica-

bilidad estructural del modelo es 3, es factible obtener un resultado a través del toolbox

GenSSI, pues no se requiere la descomposición de este modelo. La información experimental

para este modelo fue tomada de la investigación de Sirisansaneeyakul et al., la cual cuenta

con 21 experimentos en modalidad batch repetidos con condiciones iniciales diferentes (Siri-

sansaneeyakul et al., 2013). Se realizó un análisis de identificabilidad estructural en Matlab®

2018b para cada una de estas condiciones, debido a que influyen en la identificabilidad es-

tructural de los parámetros.

La Figura 3-3 muestra el resultado del análisis de identificabilidad para condiciones iniciales

de glucosa y xilosa diferentes de cero, espećıficamente 10.96 g/L de glucosa y 5.15 g/L de

xilosa (experimento 1). Al observar la tabla de identificabilidad se evidencia que no existen

columnas blancas, lo que indica que el modelo es sensible a todos los parámetros, y por

tanto, su identificabilidad puede ser local o global.

En los experimentos restantes se varió la concentración inicial de xilosa, pero no se alimentó

glucosa. Para efectos de análisis de identificabilidad, estos experimentos proporcionan la

misma información y solo se mostrará el resultado obtenido con el experimento 2 en donde

la concentración inicial de xilosa fue 26.62 g/L. La Figura 3-4 muestra columnas blancas

para varios parámetros, esto indica que el modelo no es sensible a ellos, y por tanto, son

no identificables. Los resultados expĺıcitos del análisis de identificabilidad estructural para

ambos casos se muestran en la Tabla 3-2.

Tabla 3-2: Clasificación de los parámetros del modelo de fermentación diaúxica para pro-

ducción de xilitol.

Parámetro
Condición inicial

Glucosa y Xilosa Xilosa

µmax
glu Localmente identificable No identificable

µmax
xit Localmente identificable Globalmente identificable

qmax
glu Localmente identificable No identificable

qmax
xil Localmente identificable Globalmente identificable

Ksxil Localmente identificable Globalmente identificable

Ksglu Localmente identificable No identificable

Ksxit Localmente identificable Globalmente identificable

Kixil Localmente identificable No identificable

Kiglu Localmente identificable No identificable

Kr Localmente identificable No identificable

Pxit Localmente identificable Globalmente identificable

Modelo Identificable No identificable
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Figura 3-3: Tabla de identificabilidad para el modelo de fermentación diaúxica para pro-

ducción de xilitol con concentraciones iniciales de glucosa (10.96 g/L) y xilosa (5.15 g/L),

obtenido con GenSSI toolbox.

Figura 3-4: Tabla de identificabilidad para el modelo de fermentación diaúxica para pro-

ducción de xilitol con concentración inicial variable de xilosa y nula de glucosa.

Es de resaltar que si existe una condición inicial con concentración de biomasa nula, todos

los parámetros se hacen no identificables. Esto es lógico debido a que sin biomasa no habŕıa

reacciones bioqúımicas (consumo de sustratos y producción de metabolitos), y por ende, no
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hay sensibilidad del modelo respecto a ningún parámetro.

Los resultados mostrados en la Tabla 3-2, muestran que bajo condiciones iniciales no nulas

de ambos sustratos todos los parámetros son localmente identificables. Esto implica que el

modelo es sensible a todos los parámetros y que si se cambiaran las condiciones iniciales el

valor numérico de los mismos podŕıa cambiar, lo cual estaŕıa relacionado a posibles puntos

de bifurcación. No obstante, se encuentra que bajo concentración inicial nula de glucosa, los

parámetros asociados a este sustrato se vuelven no identificables, en contraste, los paráme-

tros asociados a xilosa y xilitol (µmaxxit
, qmaxxit

, Ksxil , Ksxit y Pxit) se vuelven globalmente

identificables. Lo anterior expone una secuencia de estimación de los valores numéricos de

los parámetros para este modelo matemático, pues indica los conjuntos de datos a utilizar

y los parámetros que pueden obtenerse de cada uno de ellos. De esta manera, se establece

un puente entre los componentes y estructura del modelo con la información experimental

disponible.

3.5. Conclusiones

La estimación de estructural de parámetros es un análisis fundamental que debe realizarse a

todo modelo cuyos parámetros deben ser estimados a partir de datos experimentales, con el

fin de garantizar validez en la interpretación del modelo matemático. Debe ser resaltado que

śı experimentalmente todos los estados del modelo no pueden ser cuantificados, el análisis de

identificabilidad estructural siempre debe ser realizado. Aśı mismo, este análisis puede ser una

herramienta que contribuya tanto a la elaboración de la estructura de un modelo, mediante

re-estructuración para eliminar parámetros no identificables, como al diseño experimental

requerido (estados a observar). En el caso del modelo de fermentación diaúxica de glucosa

y xilosa, se encontró que śı existen concentraciones iniciales diferentes de cero para glucosa

y xilosa, los 11 parámetros del modelo son localmente identificables, por tanto, el modelo

es identificable desde un punto de vista estructural. Adicionalmente y de manera general,

se aconseja seguir la metodoloǵıa de la Figura 3-1 para el análisis estructural de cualquier

modelo matemático de procesos biotecnológicos.
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Tabla 3-3: Nomenclatura matemática.

Śımbolo Definición Śımbolo Definición

x(t) Vector de estados u(t) Vector de entradas

t Tiempo θ Vector de parámetros

ẋ(t)
Vector de derivadas de los

estados
f

Vector de funciones diferenciales de los

estados

y(t)
Vector de estados observa-

dos
g

Vector de funciones de mapeo estados

observados

ak
k-esima derivada respecto al

tiempo
g(k) k-esima derivada de g

Φ
Función de mapeo de entra-

das y estados observados
A Polinomio diferencial

ci Función racional de θ Mi
Monomial de potencias de estados, es-

tados observados o entradas

Lfg(x) Derivada de Lie ONL(x) Matriz de observabilidad de estados

x̃
Vector de estados aumenta-

do
ONL(x̃)

Matriz de observabilidad de estados au-

mentada
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Caṕıtulo 4

Metodoloǵıa para sintonización de

algoritmos de optimización global

4.1. Resumen

Los procesos biotecnológicos pueden ofrecer alternativas más eficientes y ecológicamente ami-

gables a los procesos industriales convencionales, que pueden ayudar a mitigar a influencia

antrópica adversa en el planeta. Para alcanzar este propósito, la ingenieŕıa de sistemas de

proceso (PSE por sus siglas en inglés) reúne un conjunto de herramientas basadas en mode-

los y métodos que pueden contribuir significativamente a alcanzar sostenibilidad en recursos

naturales, por medio de la optimización del diseño y operación de procesos biotecnológicos.

Por lo tanto, modelos matemáticos que representen apropiadamente el comportamiento de

los sistemas biológicos son necesarios. Generalmente, estos modelos requieren de estimación

de sus parámetros usando datos experimentales a través de la solución de un problema de

optimización, normalmente no convexo. Las metaheuŕısticas pueden ser una solución conve-

niente al problema de optimización, sin embargo, estos optimizadores presentan parámetros

internos que necesitan ser sintonizados.

En este caṕıtulo se presenta un análisis de los efectos de la sintonización de parámetros de

los optimizadores globales incluidos en el global optimization toolbox de Matlab® R2018 y el

tipo de normalización de función objetivo para la estimación de parámetros de bioproduc-

ción de xilitol. Una herramienta h́ıbrida para la sintonización de algoritmos de optimización

fue desarrollada por interconexión entre Matlab® R2018 y R® v4.0.3. La comparación del

desempeño entre optimizadores se realizó mediante la prueba estad́ıstica no paramétrica de

Friedman y la prueba de Dunn para comparaciones múltiples con corrección de Bonferroni.

Se encontró que el proceso de sintonización tiene un efecto significativo en el desempeño

del optimizador, mejorando la precisión y reproducibilidad del valor de la función objetivo

debido a una correcta relación exploración-explotación entre los parámetros del optimiza-

dor. Espećıficamente, la combinación de optimizador Enjambre de Part́ıculas y factor de
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normalización por media del estado experimental mostró los mejores resultados entre las

combinaciones de optimizadores y factores de normalización de función objetivo considera-

dos en este estudio. La contribución “Assessment of Metaheuristic-Optimization Algorithms

Tuning for Parameter Estimation of Xylitol Fermentation Kinetics” en proceso de someti-

miento a la revista Biotechnology Journal presenta los resultados de este caṕıtulo.

4.2. Introducción

El continuo aumento de la población a nivel mundial ha llevado a un mayor consumo de

recursos, cuya disponibilidad a mediano y largo plazo se ha visto amenazada (Desing et al.,

2020). Bajo este escenario, el concepto de sostenibilidad entendida de forma simple como la

capacidad de satisfacer las necesidades de la humanidad tanto a corto como largo plazo, ha

sido ampliamente estudiado y aplicado a diferentes sectores como el energético, ambiental,

económico entre otros (Ben-Eli, 2018; Wang et al., 2018b).

La biotecnoloǵıa puede ofrecer soluciones para generar procesos industriales más sostenibles,

a través de implementación de tecnoloǵıas más eficientes basadas en sistemas biológicos (o

parte de estos) que puedan reemplazar o complementar la tecnoloǵıa ya existente (Montana-

Hoyos & Fiorentino, 2016). Sin embargo, es evidente desde la literatura que muchos de pro-

ceso biotecnológicos tienen baja rentabilidad o son tecno-económicamente inviables con la

actual tecnoloǵıa. Por lo tanto, la optimización de procesos es muy relevante para validar las

oportunidades de los bioprocesos para sustituir los procesos convencionales. Desde el punto

de vista de ingenieŕıa de sistemas de proceso (PSE por sus siglas en inglés), comportamiento

de los sistemas biológicos debe ser expresado en términos útiles para diseño, optimización

y control de procesos (Cameron & Hangos, 2001; Stephanopoulos & Reklaitis, 2011). No

obstante, los modelos matemáticos de procesos biotecnológicos usualmente pertenecen a la

categoŕıa de “caja gris”, lo que implica la presencia de parámetros que deben ser estimados

a partir de datos experimentales (Koutinas et al., 2012).

La estimación de parámetros es un proceso computacionalmente intensivo que requiere de un

algoritmo de optimización que encuentre los valores de los parámetros que mejor aproximen

las predicciones del modelo a los datos experimentales utilizados (Villaverde et al., 2019).

Los algoritmos de optimización pueden dividirse en determińısticos y estocásticos. Los algo-

ritmos estocásticos se diferencian de los determińısticos en el hecho de que utilizan decisiones

aleatorias durante el proceso de búsqueda del valor óptimo. La aleatoriedad introducida por

este tipo de algoritmos presenta como ventaja la generación de movimientos aleatorios que

llevan a la exploración de zonas no analizadas del espacio de búsqueda, lo cual puede evitar

el estancamiento del algoritmo en un mı́nimo local (Spall, 2012).

De manera general, se tiene que el espacio de búsqueda definido para los parámetros debe ser
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finito y el optimizador debe hacer seguimiento del mejor resultado obtenido en cada iteración.

Lo anterior implica que a medida que aumenta el número de pasos aleatorios, el algoritmo se

aproxima a la solución óptima siendo generalmente insensible respecto a la forma de la fun-

ción objetivo (Zhigljavsky & Zilinskas, 2007). En términos probabiĺısticos, cuando el número

de pasos aleatorios tiende a infinito, la probabilidad de encontrar el mı́nimo global se aproxi-

ma al 100 %. Sin embargo, la solución a un problema de optimización debe obtenerse en un

número de pasos (o tiempo) finito, además, es deseable que sea obtenida en el menor tiempo

(o número de pasos) posible. Lecchini-Visintini y colaboradores han demostrado que pueden

generarse algoritmos de optimización estocásticos con garant́ıa teórica de convergencia hacia

el mı́nimo global en un tiempo finito, en este caso templado simulado (Lecchini-Visintini

et al., 2010). Adicionalmente, Sun y colaboradores determinaron esta propiedad en variantes

del algoritmo enjambre de part́ıculas (Sun et al., 2012).

No obstante, la aleatoriedad en el recorrido a través del espacio de búsqueda puede derivar

en que el algoritmo no llegue a la solución óptima. Esto implica dos problemas, por una parte

no se podŕıa saber a priori si una solución corresponde al verdadero mı́nimo global, por otra

parte, śı el resultado es reproducible. Los algoritmos de optimización (no solo estocásticos)

pueden depender de parámetros que controlen tanto el avance como la convergencia hacia

una solución óptima. Ejemplos de estos parámetros incluyen los operadores de fuerzas de

evolutivas en el algoritmo genético (Kramer, 2017), temperatura inicial y esquema de enfria-

do en templado simulado (Aguiar e Oliveira et al., 2012), coeficientes sociales y cognitivos,

tamaño del enjambre o peso de inercia en métodos de inteligencia de enjambre (Couceiro &

Ghamis, 2016), entre otros.

Una forma de mejorar la reproducibilidad del resultado y la calidad de la solución obtenida

es la sintonización del algoritmo de optimización. Esto corresponde a un proceso de selección

de los parámetros del optimizador basado en el valor alcanzado de la función objetivo. En

general, los métodos de sintonización pueden clasificarse en tres categoŕıas: métodos simples

de generación-evaluación, métodos de alto nivel de generación-evaluación y métodos iterati-

vos de generación-evaluación. Los métodos simples se basa en la generación y evaluación del

conjunto total de posibles configuraciones, los métodos de alto nivel se basan en el uso de

algoritmos de búsqueda en lugar de muestreo aleatorio o diseño de experimentos y finalmen-

te, los métodos iterativos involucran un proceso recurrente de generación de subconjuntos

de configuraciones y su evaluación (Huang et al., 2019). Los métodos iterativos a su vez pue-

den clasificarse según el mecanismo de generación de nuevas configuraciones. Algunos de los

mecanismos más utilizados son: diseño experimental, optimización numérica no basada en

gradiente, búsqueda heuŕıstica y optimización basada en modelos (Coy et al., 2001; Hutter

et al., 2011; Riff & Montero, 2013; Bartz-Beielstein & Zaefferer, 2017).

Sin embargo, la sintonización de algoritmos de optimización no es una práctica común en
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estimación de parámetros, especialmente en el caso de modelos matemáticos de procesos

biotecnológicos. Esto es un grave problema considerando el teorema “non-free lunch”, el

cual establece que una única configuración de un optimizador no tiene la misma eficien-

cia para diferentes problemas (Wolpert & Macready, 1997). En este caṕıtulo se analizarán

los efectos de la sintonización y diferentes tipos de normalización de función objetivo en el

desempeño de los optimizadores estocásticos enjambre de part́ıculas, templado simulado y

algoritmo genético presentes en Matlab® R2018, enfatizando en la convergencia y reprodu-

cibilidad del valor de la función objetivo alcanzada por estos optimizadores. Adicionalmente

se propone una herramienta h́ıbrida para la sintonización de algoritmos de optimización por

interconexión entre Matlab® y R®.

4.3. Metodoloǵıa

A continuación, se presenta la metodoloǵıa propuesta en este caṕıtulo para sintonización de

algoritmos de optimización utilizados en estimación de parámetros de modelos matemáticos

de procesos biotecnológicos (Figura 4-1). La sintonización de algoritmos de optimización re-

quiere de una selección previa del optimizador, basada en pruebas estad́ısticas no paramétri-

cas (Friedman o Kruskal-Wallis y Dunn) que comparan el desempeño de diferentes algoritmos

de optimización en el problema de optimización espećıfico. Posteriormente, el optimizador

seleccionado se sintoniza con el algoritmo “irace”. EL proceso de sintonización requiere de la

especificación del problema de optimización como un archivo de Matlab® (Optimizador.m)

y la definición de la configuración de “irace” como archivos de texto (parameters.txt,

scenario.txt).

4.3.1. Modelo matemático de bioproducción de xilitol

El xilitol es un azúcar natural de 5 carbonos que es empleado como reemplazo de edul-

corantes comunes como la sacarosa, debido a su bajo contenido calórico y su protección

contra la caries. Además, el xilitol presenta una amplia gama de aplicaciones en la industria

farmacéutica y alimenticia como un aditivo multipropósito (Ur-Rehman et al., 2015). Sirisan-

saneeyakul et al. desarrollo una serie de 22 experimentos en modalidad batch repetidos para

la producción de xilitol (Sirisansaneeyakul et al., 2013). Estos experimentos cuantificaron

el crecimiento diaúxico en glucosa y xilosa del microorganismo Candida magnoliae su pro-

ducción de xilitol durante el tiempo de fermentación. Las concentraciones de xilosa, glucosa

y xilitol fueron medidas por cromatograf́ıa ĺıquida de alta presión (HPLC por sus siglas en

inglés), la concentración de biomasa fue cuantificada por gravimetŕıa. Las condiciones de fer-

mentación se controlaron a pH 7.0, agitación de 300 rpm, tasa de aireación de 10 vvm y 30°C.

El modelo matemático propuesto por Tochampa et al. (ecuaciones 4-1 - 4-7) describe la pro-

ducción de xilitol en fermentación batch con crecimiento diaúxico en glucosa y xilosa para
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� Enjambre de part́ıculas
� Templado simulado
� Otros

(≥ 13 pruebas por

optimizador)
Valores de función

objetivo

Selección de

optimizador

Pruebas de Friedman (o

Kruskal-Wallis) y Dunn

con corrección de

Bonferroni

Mejor optimizador (a

posteriori)

Sintonización

� parameters.txt

� scenario.txt

� Optimizador.m

“irace” (interconexión R -

Matlab)
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Figura 4-1: Metodoloǵıa para sintonización de algoritmos de optimización utilizados en

modelos de procesos biotecnológicos.

el microorganismo (Tochampa et al., 2015). Este modelo matemático está compuesto por 5

estados y 11 parámetros que considera (i) inhibición de la captación de sustratos por glucosa

y xilosa, (ii) transporte de xilitol desde el interior al exterior de la célula y (iii) estequio-

metŕıa de la reacción de xilosa a xilitol. Este modelo fue resuelto con el integrador “ode15s”

de Matlab® R2018.

dCX

dt
= µCX (4-1)
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dCglu

dt
= −

qmax
glu

Cglu

Cglu + KS,glu

(
1 +

Cxil

Ki,xil

)
CX (4-2)

dCxil

dt
= −

qmax
xil

Cxil

Cxil + KS,xil

(
1 +

Cglu

Ki,glu

)
 CX (4-3)
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dCex
xit

dt
= rt,xitCX (4-5)

µ =µmax
glu

Cglu

KS,glu + Cglu

+ µmax
xit

Cin
xit

KS,xit + Cin
xit

Kr

Kr + Cglu

(4-6)

rt,xit = 3.6x106Pxitacell(C
in
xit − Cex

xit) (4-7)

4.3.2. Función objetivo

La función objetivo cuantifica la desviación entre la repuesta del modelo y datos experimen-

tales. Entre las funciones objetivo más comunes se encuentra la función objetivo de mı́nimos

cuadrados, la cual presenta propiedades estad́ısticas deseables para estimación de paráme-

tros como generar estimados de máxima verosimilitud, eficientes y no sesgados (Quinn &

Keough, 2002). Sin embargo, las diferencias en escala de los datos experimentales afectan el

proceso de optimización llevando a un ajuste inequitativo de los datos experimentales (Quinn

& Keough, 2002; Charaniya et al., 2008; Ji, 2012). Para mitigar este problema, términos de

normalización son comúnmente incluidos en la función objetivo.

Entre los términos de normalización utilizados se encuentran el valor máximo o medio de

la variable experimental o la desviación estándar de los experimentos. Adicionalmente, es

posible incluir en la función de mı́nimos cuadrados múltiples experimentos con diferente can-

tidad de datos experimentales. La ecuación 4-8 corresponde a la función objetivo de mı́nimos

cuadrados con factor de normalización ω (máximo, mı́nimo o media del estado experimental)

y considera diferencias en el número de experimentos Nexp, estados experimentales Nvar y

número de puntos experimentales Nobs. Adicionalmente, xj,i,k corresponde a la salida del

modelo matemático, yj,i,k a datos experimentales y φ(θ) valor de función objetivo.

φ(θ) =

Nexp∑
k=1

Nvar∑
j=1

Nexp∑
i=1

(yj,i,k − xj,i,k)
2

ωj,k
(4-8)
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4.3.3. Algoritmos de optimización

Los algoritmos de optimización estocásticos, o también llamados metaheuŕısticas, exploran

el espacio de búsqueda de un problema de optimización a través de reglas derivadas de la

naturaleza (Mirjalili et al., 2020). Este tipo de optimizadores pueden ser catalogados de

manera general en algoritmos de ascenso de colina, inteligencia de enjambre y algoritmos

evolutivos. Algunas de las metaheuŕısticas más utilizadas pertenecientes a estas categoŕıas

son templado simulado, optimización por enjambre de part́ıculas y algoritmo genético, res-

pectivamente (Ezugwu et al., 2021). De forma particular, se ha reportado la utilidad de estas

metaheuŕısticas en estimación de parámetros de modelos de procesos biotecnológicos (Moles

et al., 2003; Banga et al., 2004).

� Templado simulado

El optimizador de templado simulado (simulated annealing o SA por sus siglas en

inglés) es una metaheuŕıstica que se basa en un enfriamiento controlado de un grupo

de átomos para obtener un cristal perfecto, es decir, con la menor enerǵıa (Dowsland

& Thompson, 2012). Este algoritmo de optimización está controlado por los paráme-

tros presentados en la Tabla 4-1, cuyos rangos son descritos en el global optimization

toolbox de Matlab® R2018. Este optimizador posee cuatro parámetros siendo uno de

ellos racional o continuo, uno entero y dos de tipo categórico. La descripción detallada

de estos parámetros se da en el apéndice B.3.1.

Tabla 4-1: Parámetros y rangos del optimizador templado simulado.

Parámetro Tipo Rango/categoŕıa

InitialTemperature Racional 1x10−6 - 500

ReannealInterval Entero 1 - 200

TemperatureFcn Categórico

temperatureexp

temperaturefast

temperatureboltz

AnnealingFcn Categórico
annealingfast

annealingboltz

� Enjambre de part́ıculas

El optimizador de enjambre de part́ıculas (Particle Swarm Optimization o PSO por sus

siglas en inglés) es una metaheuŕıstica que se basa en el comportamiento social de un

grupo (enjambre) de agentes (part́ıculas) que buscan la localización del mejor recurso

(Poli et al., 2007). Este algoritmo está controlado por los parámetros presentados en

la Tabla 4-2, cuyos rangos son descritos en el global optimization toolbox de Matlab®

R2018. El algoritmo enjambre de part́ıculas posee seis parámetros, cinco de racional o
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continuo y uno de tipo entero. La descripción detallada de estos parámetros se da en

el apéndice B.3.2.

Tabla 4-2: Parámetros y rangos del optimizador enjambre de part́ıculas.

Parámetro Tipo Rango

IntertiaRangelb Racional 0.1 - 1.1

InertiaRangeub Racional 0.1 - 1.1

MinNeighborsFraction Racional 0 - 1

SelfAdjustmentWeight Racional 0.5 - 2.5

SocialAdjustmentweight Racional 0.5 - 2.5

SwarmSize Entero 2 - 200

� Algoritmo genético

El algoritmo genético (genetic algorithm o GA por sus siglas en inglés) es una me-

taheuŕıstica que se basa en la evolución de una población de individuos sometidos

a una presión ambiental que se ven modificados por fuerzas evolutivas (mutación,

entrecruzamiento, inmigración, emigración y selección) (Sakawa, 2012). Este optimi-

zador estocástico presenta los parámetros mostrados en la Tabla 4-3. Los rangos de

los parámetros son recomendados en la documentación del global optimization tool-

box de Matlab® R2018. El optimizador algoritmo genético presenta 14 parámetros en

total, siendo tres de ellos de tipo entero, siete de tipo continuo o racional y cuatro

de tipo categórico. Aśı mismo, cuenta con parámetros adicionales dependiendo de śı

se seleccionan ciertas opciones de los parámetros categóricos. Entre estos parámetros

“dependientes” se tienen cinco de tipo continuo o racional y uno de tipo entero. La

descripción detallada de estos parámetros se da en el apéndice B.3.3.

La cantidad de parámetros a sintonizar en los algoritmos de optimización mencionados

vaŕıa de cuatro a catorce, que además, abarcan variables tanto de tipo cuantitativo

como cualitativo. Lo anterior conllevaŕıa a una cantidad elevada de combinaciones en

caso de utilizar un método simple de sintonización. Los métodos de alto nivel presen-

tan el inconveniente de usar una metaheuŕıstica no sintonizada para sintonizar otra

metaheuŕıstica, lo cual puede derivar en altos costos computacionales con un pobre

desempeño. Los métodos iterativos de sintonización proveen un resultado estad́ıstica-

mente robusto, con un uso eficiente de tiempo y recursos computacionales al descartar

prematuramente configuraciones con bajo desempeño.
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Tabla 4-3: Parámetros y rangos del optimizador algoritmo genético.

Parámetro Tipo Rango/categorias Parámetros adicionales

PopulationSize Entero 1 - 400 No aplica

CrossoverFraction Racional 0 - 1 No aplica

MigrationDirection Categórico forward, both No aplica

MigrationInterval Entero 1 - 20 No aplica

MigrationFraction Racional 0.001 - 1 No aplica

SelectionFcn Categórico selectionstochunif,

selectionremainder,

selectionuniform,

selecionroulette, selec-

tiontournament

No aplica

CrossoverFcn Categórico crossoverscattered,

corssoversinglepoint,

corssoverintermediate,

crossoverheuristic,

crossoverarithmetic

No aplica

MutationFcn Categórico mutationgaussian,

mutationuniform

No aplica

Shrink Racional -2 - 2 mutationgaussian

Scale Racional 0.1 - 10 mutationgaussian

Mrate Racional 0.01 - 0.5 mutationuniform

Tsize Entero 2 - 15 selectiontournament

CIratio Racional 0 - 1 crossoverintermediate

CHratio Racional 0 - 1 crossoverheuristic

4.3.4. Herramienta h́ıbrida para sintonización de algoritmos de

optimización

La herramienta h́ıbrida de sintonización de algoritmos de optimización se desarrolló median-

te interconexión entre los software Matlab® y R® a través del paquete “R.matlab”. Este

paquete permite el env́ıo de comandos desde R® a Matlab® y la recuperación de variables

Matlab® nuevamente a R®. En este sentido, R® es el lenguaje maestro y Matlab® el esclavo.

La sintonización de los algoritmos de optimización fue realizada con el paquete “irace”. El

paquete “irace” desarrollado por López et al. en 2016 permite realizar un análisis con el

método racing (ver apéndice B.1) de forma iterativa y automática para la sintonización de

algoritmos computacionales (López-Ibáñez et al., 2016).

El algoritmo de la herramienta h́ıbrida se muestra en la Figura 4-2. En su primera itera-

ción “irace” genera configuraciones aleatorias en R® y las evalúa en Matlab®, este proceso
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lleva a la construcción de funciones de distribución de probabilidad para los parámetros del

optimizador. En iteraciones posteriores, nuevas configuraciones son muestreadas a partir de

las distribuciones de probabilidad generadas. De esta forma, configuraciones ineficientes son

descartadas rápidamente a través de pruebas estad́ısticas y nuevas configuraciones promi-

sorias son generadas con mayor probabilidad en cada iteración, lo que se traduce en menor

esfuerzo computacional.

Archivos: parameters.txt,

scenario.txt, Optimizador.m

Generación de

candidatos

Prueba de

candidatos

Ejecución de

optimizador.m

φconfLectura de φconf

Prueba de

descarte

¿Máximo número

de iteraciones?

¿Solo configuraciones

élite?

irace.Rdata

No

Si

No

Si

Figura 4-2: Herramienta h́ıbrida para sintonización de algoritmos de optimización por in-

terconexión R-Matlab.
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Tres archivos de entrada son requeridos para el algoritmo “irace”: parameters.txt,scenario.txt

y Optimizador.m. parameters.txt especifica los nombres, tipos (e.g. entero, categórico, con-

tinuo) y rangos de los parámetros del optimizador. scenario.txt especifica opciones internas

del algoritmo “irace”. Por último, Optimizador.m es un código de Matlab que especifica el

problema de optimización cuya entrada corresponde a la configuración del optimizador ge-

nerada por “irace” y su salida es el valor de función objetivo. irace.Rdata es la salida del

algoritmo “irace” y contiene información del proceso de sintonización como configuraciones

generadas, valores de función objetivo calculados, configuraciones élite, número de iteracio-

nes de racing, entre otros.

“irace” presenta mejoras como muestro de configuraciones desde distribuciones normales

truncadas, estrategia de reinicio para prevenir convergencia prematura y un racing elitista

que preserva las mejores configuraciones generadas hasta el momento, lo que asegura equi-

dad en las comparaciones entre configuraciones. Además, cada configuración promisoria es

probada en diferentes instancias (semillas aleatorias) de un generador de números aleatorios,

lo que garantiza robustez de la configuración a diferentes procesos estocásticos (L’Ecuyer,

2012). Una descripción general del funcionamiento del paquete “irace” se presenta en el

apéndice B.2.

4.3.5. Diseño experimental basado en simulación para evaluación

del desempeño de algoritmos de optimización

Se realizó en un diseño experimental de bloques, con tres optimizadores (algoritmo genéti-

co, enjambre de part́ıculas y templado simulado) y tres normalizaciones de función objetivo

(valores medio, máximo y mı́nimo por estado experimental), lo que resulta en nueve combina-

ciones que fueron sintonizadas con la herramienta h́ıbrida. Para garantizar reproducibilidad

y precisión, la mejor configuración sintonizada por combinación de optimizador y factor de

normalización fue probada 45 veces. Para la comparación de los resultados de optimización,

los valores φconf calculados con máximo y mı́nimo fueron traducidos a su equivalente en fac-

tor de normalización de media. Esto permite una escala común con mayor interpretabilidad,

dado que su magnitud es cercana a aquella de los datos experimentales.

La comparación llamada “A” presenta la diferencia general entre los factores de normali-

zación (grupos) bajo diferentes optimizadores (bloques). La comparación “B” presenta la

diferencia general entre los optimizadores (grupos) bajo diferentes factores de normalización

(bloques). Los resultados de optimización fueron comparados con la prueba estad́ıstica no

paramétrica de Friendman y en caso de encontrar diferencias significativas, la prueba de

Dunn para comparaciones múltiples con corrección de Bonferroni fue realizada para especifi-

car diferencias entre grupos (Fahoome & Sawilowsky, 2002; Dinno, 2017). Para determinar si
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existen diferencias en el desempeño entre configuraciones sintonizadas y por defecto (Tabla

4-4), una prueba no paramétrica de Friedman adicional fue hecha.

Tabla 4-4: Configuraciones por defecto para los optimizadores presentes en el global opti-

mization toolbox de Matlab® R2018.

Algoritmo genético Enjambre de part́ıculas

CrossoverFcn crossoverscattered InertiaRangelb 0.1

CrossoverFraction 0.8 InertiaRangeub 1.1

MigrationDirection forward MinNeighborsFraction 0.25

MigrationFraction 0.2 SelfAdjustmentWeight 1.49

MigrationInterval 20 SocialAdjustmentWeight 1.49

MutationFcn mutationgaussian SwarmSize 100

Scale 1 Templado simulado

Shrink 1 AnnealingFcn annealingfast

PopulationSize 200 InitialTemperature 100

SelectionFcn selectionstochunif ReannealInterval 100

- - TemperatureFcn temperatureexp

4.4. Resultados

A continuación, se presentan la evaluación sistemática del proceso de sintonización para

los algoritmos de optimización. Primero, se presentan los resultados generales del proceso

de sintonización para los tres optimizadores y cada factor de normalización. Además, se

muestran los resultados concernientes al comportamiento exploratorio de cada optimizador

sintonizado. Posteriormente, el desempeño en términos de precisión y reproducibilidad del

valor de función objetivo para los optimizadores sintonizados y por defecto es analizado.

Finalmente, se presentan las comparaciones estad́ısticas del desempeño entre combinaciones

sintonizadas de optimizador y factor de normalización.

4.4.1. Sintonización de algoritmos de optimización global

Resultados generales

Los resultados generales del proceso de sintonización para los optimizadores SA, GA y PSO

se muestran en la Tabla 4-5. Los tres optimizadores presentan resultados similares tanto

para el número de configuraciones generadas sin importar el factor de normalización como

el φconf calculado más bajo. Esto indica que por lo menos una configuración del optimiza-

dor pudo alcanzar el mı́nimo global de la función objetivo de mı́nimos cuadrados en todos
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los casos con el factor de normalización especificado. Sin embargo, el φconf más alto difie-

re por varios órdenes de magnitud entre resultados con el mismo factor de normalización,

lo cual puede ser explicado por la generación de configuraciones que llevan a combinacio-

nes de parámetros no convergentes. El optimizador PSO presenta el mejor comportamiento

de búsqueda con un menor valor máximo de φconf para los factores de normalización mı́ni-

mo (9219) y máximo (37.75) en comparación con GA (12118, 153884) y SA (1.57x109, 1024).

Respecto al esfuerzo computacional, la sintonización del optimizador GA es significativamen-

te más lenta que en los demás optimizadores (≈ 300 %), lo cual es de manera más probable,

debido al alto número de parámetros a ser sintonizados (14) comparado con PSO (6) y SA

(4). En términos generales, la tarea que demanda mayor esfuerzo computacional (consume

más tiempo) en el proceso de sintonización corresponde a la solución del problema de opti-

mización con cada configuración de hiperparámetros generada por el sintonizador. Para el

caso de estudio analizado, el optimizador GA presenta las configuraciones más ineficientes

comparado con SA y PSO, lo que se ve reflejado en su elevado esfuerzo computacional y

mayor número de configuraciones generadas. Las diferencias mostradas en el proceso de sin-

tonización reflejan el comportamiento inherente de estos algoritmos de optimización.

Tabla 4-5: Resultados generales para el proceso de sintonización de los algoritmo de opti-

mización SA, PSO y GA.

Algoritmo de optimización
Factor de normalización

Mı́nimo Máximo Media

Templado simulado

Configuraciones generadas 129 135 119

φconf máximo 153884 1024 20.49

φconf mı́nimo 346 0.274 1.07

Mejor configuración 80 126 105

Esfuerzo computacional (s) 85284 83448 93852

Enjambre de part́ıculas

Configuraciones generadas 140 138 117

φconf máximo 9219 37.75 41.31

φconf mı́nimo 376 0.018 1.31

Mejor configuración 119 129 96

Esfuerzo computacional (s) 49860 62316 54504

Algoritmo genético

Configuraciones generadas 153 161 158

φconf máximo 12118 1.57x109 4334

φconf mı́nimo 351.9 0.018 1.04

Mejor configuración 113 128 92

Esfuerzo computacional (s) 277x103 244x103 235x103

� Templado simulado
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El conjunto completo de resultados espećıficos para el optimizador SA con cada factor de

normalización se presenta en el Apéndice B.4.1. Para cada factor de normalización, la misma

tendencia aproximada aparece para la dispersión de φconf contra el número de configuracio-

nes generadas usando los factores de normalización mı́nimo (Figura 4-3) y media (Figura

B-9). Al inicio del proceso o de sintonización, las configuraciones exhiben diagramas de

caja con dispersiones substanciales en sus rangos intercuartil (RIC) con altos valores de fun-

ción objetivo, lo que implica configuraciones ineficientes que presentan convergencia lenta o

prematura y/o inhabilidad para escapar de mı́nimos locales. Lo anterior es debido a un com-

portamiento inadecuado del optimizador debido a una relación desfavorable de exploración

(búsqueda global) y explotación (búsqueda local) (Chen et al., 2009). Además, esto implica

que la configuración por defecto del optimizador puede no ser apropiada para este problema

espećıfico y el proceso de sintonización no es trivial.

Figura 4-3: Dispersión de valores de función objetivo para el optimizador SA con factor de

normalización mı́nimo.

A medida que el número de configuraciones generadas aumenta en la Figura 4-3, φconf y

RIC se reducen a un mı́nimo alrededor de la centésima configuración con el mismo com-

portamiento en configuraciones posteriores. Esto muestra que el proceso de sintonización

ha generado conjuntos de configuraciones que presentan propiedades exploratorias eficientes

y son robustas a puntos de inicio aleatorios. Esto implica que las configuraciones pueden

efectivamente escapar de mı́nimos locales, explorar todo el espacio de búsqueda y conver-

ger al mı́nimo global sin importar el punto inicial seleccionado (Jasrasaria & Pyzer-Knapp,

2018). En el caso del factor de normalización máximo (Figura 4-4), los resultados para la

dispersión de φconf contra el número de configuraciones generadas muestra un patrón intere-

sante en donde solo algunas configuraciones exhiben dispersiones considerables. Esto sugiere

que configuraciones eficientes son encontradas desde el inicio del proceso de sintonización en

contraste con los factores de normalización mı́nimo y media.



82 4 Metodoloǵıa para sintonización de algoritmos de optimización global

Figura 4-4: Dispersión de valores de función objetivo para el optimizador SA con factor de

normalización máximo.

No existe una única configuración de optimizador que presenta una relación exploración-

explotación para una combinación dada de algoritmo y problema de optimización. Esto se

confirma por la presencia de múltiples configuraciones élite con desempeño similar para el

algoritmo SA y su combinación con factores de normalización media (Figura 4-5), mı́nimo

y máximo (Figuras B-6 y B-7). Sin embargo, en cada caso la configuración mejor sintoniza-

da corresponde a aquella con menor dispersión de φconf y mediana. La mejor configuración

calculada para el optimizador SA se muestra en la Tabla 4-6. La diferencia entre las confi-

guraciones sintonizadas sugiere un efecto del factor de normalización en el comportamiento

del optimizador.

Figura 4-5: Dispersión de valores de función objetivo para el optimizador SA con factor de

normalización media.
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La evolución de los valores de los parámetros internos del optimizador a lo largo del proceso

de sintonización también provee información relevante. Para el algoritmo SA, los paráme-

tros InitialTemperature, ReannealInterval, TemperatureFcn y AnnealingFcn presen-

tan un comportamiento diferente dependiendo del factor de normalización. Los factores de

normalización mı́nimo (Figura 4-6) y media (Figura B-10) comparten una forma unimo-

dal en las densidades de probabilidad de InitialTemperature y ReannealInterval, con

una moda de valor bajo para el factor de normalización mı́nimo y moda de valor interme-

dio para el factor de normalización media. Esta diferencia puede deberse a la interacción

con el parámetro TemperatureFcn y su categoŕıa “Boltz”, siendo esta categoŕıa predomi-

nante en la normalización con valor mı́nimo y la categoŕıa “Fast” en la normalización con

media. Lo anterior implica que un descenso rápido en la temperatura del algoritmo SA

(controlada por TemperatureFcn) es compensada con un recocido retrasado (controlado por

ReannealInterval), el cual controla la relación exploración-explotación.

Tabla 4-6: Mejores configuraciones del algoritmo SA.

Parámetro
Factor de normalización

Mı́nimo Medio Máximo

Configuración 80 105 126

InitialTemperature 12.9808 5.5345 207.44

ReannealInterval 66 107 168

TemperatureFcn Boltz Fast Fast

AnnealingFcn Boltz Boltz Boltz

Dentro de mecanismo interno del optimizador SA, altas temperaturas están asociadas con

exploración, por el contrario, bajas temperaturas lo están con explotación. Por otra parte, el

parámetro ReannealInterval está asociado con la posibilidad de realizar una nueva búsque-

da global, dado que este eleva la temperatura a su valor inicial (Siddique & Adeli, 2016). El

proceso de sintonización para SA con factor de normalización máximo (Figura B-8) tiende a

ejecutar más búsquedas globales (alta exploración y baja exploración), por otra parte, el pro-

ceso de sintonización para este algoritmo con factor de normalización media tiende a ejecutar

menor cantidad de búsquedas globales con búsqueda local extendida (menor exploración y

mayor explotación). La categoŕıa “Boltz” para el parámetro AnnealingFcn es predominante

con todos los factores de normalización.

El proceso de sintonización para el algoritmo SA con factor de normalización máximo presen-

ta una interacción más compleja entre sus parámetros con forma bimodal en la densidad de

probabilidad para InitialTemperature y ReannealInterval. Sin embargo, las categoŕıas

predominantes para TemperatureFcn y AnnealingFcn son “Fast” y “Boltz”, respectivamen-

te. Como la moda con mayor probabilidad para ReannealInterval, es posible afirmar que el

proceso de sintonización para el optimizador SA con factor de normalización máximo es si-
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milar a aquel con factor de normalización media, usando baja exploración y alta explotación.

La categoŕıa “Boltz” en el parámetro AnnealingFcn para todos los factores de normaliza-

ción implica que el algoritmo SA tiene mejor desempeño con pasos cortos en las variables de

optimización para este caso.

Figura 4-6: Diagrama de frecuencia para los parámetros de templado simulado con norma-

lización por valor mı́nimo para InitialTemperature, RannealInterval, TemperatureFcn

y AnnealingFcn.

� Enjambre de part́ıculas

El proceso de sintonización del algoritmo PSO produce un resultado similar para la disper-

sión de φconf contra el número de configuraciones generadas empleando los tres factores de
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normalización (Figuras B-11, B-14 y B-17). En todos los casos, cerca de la configuración

número 75, la dispersión de φconf colapsa para la mayor parte de las configuraciones si-

guientes. Esto sugiere que configuraciones con una relación exploración-explotación han sido

encontradas. Sin embargo, en el caso del factor de normalización máximo, configuraciones

eficientes fueron encontradas desde el inicio del proceso de sintonización.

Para cada factor de normalización, en el proceso de sintonización se calcularon cuatro con-

figuraciones élite con desempeño similar (Figuras B-12, B-15y B-18). Las mejores confi-

guraciones élite para el proceso de sintonización del algoritmo PSO y los tres factores de

normalización se muestra en la Tabla 4-7. Las diferencias entre los valores de los paráme-

tros del optimizador indican que el factor de normalización tiene una fuerte influencia en el

comportamiento exploratorio del algoritmo de optimización.

Tabla 4-7: Mejores configuraciones del algoritmo PSO

Parámetro
Factor de normalización

Mı́nimo Media Máximo

Configuración 119 96 129

InertiaRangelb 0.6414 0.2517 0.6837

InertiaRangeub 0.6762 0.5043 0.7152

MinNeighborsFraction 0.6508 0.3559 0.7152

SelfAdjustmentWeight 1.0179 1.5869 1.0180

SocialAdjustmentWeight 1.7858 1.4422 1.8206

SwarmSize 144 185 174

La diferencia en los valores de los parámetros sintonizados para el optimizador PSO provee

información acerca de la influencia del factor de normalización en la relación exploración-

explotación en el espacio de búsqueda. Los diagramas de frecuencia paramétrica de los seis

parámetros del algoritmo PSO: InertiaRangelb, InertiaRangeub, MinNeighborsFraction,

SelfAdjustmentWeight, SocialAdjusmentWeight y SwarmSize para cada factor de norma-

lización se muestran en las Figuras B-13, B-16 y B-19.

Los parámetros del optimizador PSO muestran un comportamiento complejo para todos

los casos con densidades de probabilidad que vaŕıan en forma desde unimodal a multimo-

dal, especialmente en SelfAdjustmentWeight y SocialAdjustmentWeight. Para el factor

de normalización mı́nimo, los hiperparámetros InertiaRangelb e InertiaRangeub exhiben

valores similares, MinNeighborsFraction tiende a un valor elevado y SelfAdjusmentWeight

tiende a un valor bajo, mientras SocialAdjusmentWeight presenta un rango uniforme de

valores mayores que SocialAdjustmentWeight. Lo anterior implica que bajo el factor de

normalización mı́nimo, el algoritmo PSO evidencia baja exploración con alta explotación.
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Las part́ıculas del enjambre muestran un alto sesgo hacia la misma posición en la iteración ac-

tual (InertiaRangelb e InertiaRangeub), lo que se traduce en pasos de exploración cortos.

Además, las part́ıculas intercambian información con una fracción MinNeighborsFraction

mayoritaria de todo el enjambre y presentan inclinación a seguir la part́ıcula con la mejor

posición actual (SocialAdjustmentWeight), en lugar de realizar una búsqueda individual

exhaustiva (SelfAdjustmentWeight). Esto se traduce en alta exploración (Wang et al.,

2018a).

El proceso de búsqueda del algoritmo PSO con factor de normalización media es análogo

al de factor de normalización mı́nimo, excepto que las part́ıculas tienden a realizar pasos

más anchos desde su posición actual y la comunicación entre las part́ıculas está significa-

tivamente reducida, lo que sugiere menor explotación. El comportamiento del algoritmo de

optimización PSO bajo factor de normalización máximo es de nuevo similar a los resultados

obtenidos con los factores de normalización media y mı́nimo. Sin embargo, existe una ten-

dencia mayor a mantener la posición actual, lo cual indica mayor explotación. El parámetro

SwarmSize tiene consistencia entre los tres factores de normalización, con forma unimodal

en su densidad de probabilidad y una moda alrededor de 150 part́ıculas. Esto significa que en

promedio, la información individual y colectiva de 150 part́ıculas es requerida para explorar

eficientemente el espacio de búsqueda.

� Algoritmo genético

Las dispersiones de φconf contra el número de configuraciones generadas con los tres factores

de normalización para el optimizador GA son mostradas en las Figuras B-20, B-25 y B-

30. Los tres factores de normalización presenta una tendencia similar con el colapso de las

dispersiones de φconf a un valor mı́nimo alrededor de la configuración generada número 100.

Esto significa que una relación de exploración-explotación competente ha sido encontrada

para esta combinación de algoritmo y problema de optimización.

El proceso de sintonización del optimizador Ga ha calculado cinco configuraciones élite para

cada factor de normalización y sus diagramas de caja se muestran en las Figuras B-21,

B-26 y B-31. La dispersión de φconf para las configuraciones élite es similar para cada

factor de normalización. Esto implica que la existencia de múltiples combinaciones entre los

parámetros del optimizador que dan como resultado una relación de exploración-explotación

adecuada. Las caracteŕısticas de las mejores configuraciones para cada factor de normali-

zación se muestra en la Tabla 4-8. Los tres factores de normalización muestran resultados

idénticos para los operadores de evolución, sin embargo, los valores de los parámetros internos

de estos operadores presentan una diferencia significativa entre los factores de normalización

mı́nimo y ambos, media y máximo, lo que indica influencia del factor de normalización en el

proceso de sintonización.
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Tabla 4-8: Mejores configuraciones del optimizador GA.

Parámetro
Factor de normalización

Mı́nimo Media Máximo

PopulationSize 362 373 335

MigrationDirection “Forward” “Forward” “Forward”

MigrationFraction 0.1139 0.7105 0.8389

MigrationInterval 11 16 15

SelectionRemainder “Remainder” “Roulette” “Stochunif”

CrossoverFraction 0.5535 0.7680 0.7846

CrossoverFcn “Heuristic” “Heuristic” “Heuristic”

CHratio 0.6722 0.3156 0.3189

MutationFcn “Uniform” “Uniform” “Uniform”

Mrate 0.1467 0.2462 0.2316

Debido a la cantidad considerable de parámetros del optimizador GA, interacciones comple-

jas se forman en los diagramas de frecuencia mostrados en las Figuras B-22 a B-24, B-27 a

B-29 y B-32 a B-34. Para los tres factores de normalización los parámetros CrossoverFcn,

MutationFcn y MigrationDirection comparten los operadores “Heuristic”, “Uniform” y

“Forward”, respectivamente, como su categoŕıa más frecuente. El operador “Huristic” ge-

nera un porcentaje CrossoverFraction de nuevas soluciones promisorias por combinación

lineal entre los “individuos” con mejor y peor desempeño en la generación previa. El opera-

dor “Uniform” selecciona al azar una variable de un “individuo” con una probabilidad Mrate

y cambia su valor entre limites especificados. MigrationDirection especifica la dirección

en la cual un porcentaje MigrationFraction de “individuos” de la generación previa son

introducidos una cantidad MigrationInterval de generaciones adelante.

El proceso de sintonización del optimizador GA con los tres factores de normalización presen-

ta diferentes categoŕıas para SelectionFcn, el cual controla la selección de configuraciones

parentales sobre las cuales la operación de entrecruzamiento va a ser realizada. Primero,

los operadores de entrecruzamiento y selección están enfocados en explotación por combina-

ción de información presente en los “individuos”de la generación actual. Por otra parte, los

operadores de migración y mutación están enfocados en la exploración al introducir nueva

información acerca del espacio de búsqueda en los “individuos” de la generación actual (Lim

et al., 2017). En general, el optimizador GA presenta una relación exploración- explotación

similar para los tres factores de normalización, con diferencias en la explotación debido al

operador de selección. No obstante, las diferencias entre parámetros con dominio discreto o

continuo como Mrate o MigrationInterval implican influencia del factor de normalización

en el proceso de sintonización.
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4.4.2. Desempeño de algoritmos de optimización sintonizados

a) Configuraciones por defecto

Las configuraciones por defecto utilizadas en Matlab® R2018 se muestran en la Tabla 4-4.

En comparación con las contrafiguras sintonizadas bajo los tres factores de normalización

(Tablas 4-6, 4-7 y 4-8), las configuraciones por defecto muestran diferencias significativas

tanto en los parámetros categóricos como continuos. Esto es una indicación temprana para

esperar un pobre desempeño de la configuración con defecto para el problema de estimación

de parámetros investigado.

Los resultados de la dispersión de φconf y la densidad de probabilidad para 4 optimizaciones

con las configuraciones por defecto y factor de normalización media para los tres algoritmos

de optimización son mostrados en la Figura 4-7. En comparación con un valor φconf igual a

1.04 (mejor valor encontrado con el factor de normalización media en Tabla 4-5), las figuras

muestran un bajo desempeño para las configuraciones por defecto. El optimizador GA se

quedó atascado consistentemente en un mı́nimo local, en contraste, los optimizadores SA y

PSO pueden escapar de este mı́nimo local y encontrar la región del óptimo global pero con

altas dispersiones. Esto implica que por lo menos los algoritmos PSO y SA pueden encontrar

el mı́nimo global con sus configuraciones por defecto. Sin embargo, la relación exploración-

explotación está pobremente definida por defecto.

b) Configuraciones sintonizadas con normalización de valor mı́nimo

El resultado para la dispersión de φconf y su densidad de probabilidad para los algoritmos

sintonizados con factor de normalización mı́nimo se muestran en la Figura B-35. Los opti-

mizadores SA y PSO presentan la dispersión de φconf estrecha, con pocos puntos at́ıpicos y

mediana alrededor de 400. En comparación con un valor φconf igual a 346 (mejor valor en-

contrado con factor de normalización mı́nimo en Tabla 4-5), existe una mejora significativa

con respecto a las configuraciones por defecto tanto en precisión como en reproducibili-

dad para estos optimizadores. El optimizador GA presenta una dispersión más amplia con

una mediana de φconf alrededor de 600. Por lo tanto, el proceso de sintonización tiene un

efecto significativo en la relación exploración-explotación en los optimizadores PSO y SA,

sin embargo, este no fue el caso para GA en el cual dicha relación se inclina hacia explotación.

c) Configuraciones sintonizadas con normalización de valor máximo

Los resultados de la dispersión de φconf y densidad de probabilidad para los algoritmos de

optimización sintonizados con factor de normalización máximo se muestran en la figura B-36.

El optimizador GA presenta la dispersión de φconf más estrecha, no obstante, su mediana
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Figura 4-7: Desempeño de los optimizadores SA, PSO y GA con configuraciones por defecto

y factor de normalización media.

se ubica alrededor de 0.68 que en comparación con un φconf igual a 0.018 (mejor valor

encontrado con factor de normalización máximo en Tabla 4-5) está lejos del óptimo global.

También, GA presenta sus mejores resultados como puntos at́ıpicos que no sobrepasan un

valor φconf de 0.5. Por otra parte, los optimizadores PSO y SA presentan una distribución de

φconf más amplia con una mediana alrededor de 0.6. Esto indica que el 50 % de los valores de

función objetivo alcanzados por SA y PSO son mejores que los mejores resultados calculados
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con GA. Sin embargo, la dispersión de φconf obtenida con el optimizador SA es casi la

mitad del rango calculado con PSO, implicando una mejor precisión y reproducibilidad. Bajo

factor de normalización máximo, el optimizador SA presenta la mejor relación exploración-

explotación, seguido de PSO, mientras que GA muestra los peores resultados con inhabilidad

de escapar de mı́nimos locales.

d) Configuraciones con normalización de valor medio

Los resultados de la dispersión de φconf y densidad de probabilidad para los algoritmos de

optimización sintonizados con factor de normalización media son mostrados en la Figura

B-37. El optimizador PSO presenta la dispersión de φconf más amplia de los tres optimiza-

dores, con mediana alrededor de 1.0, en contraste con el optimizador SA que presentó una

mediana alrededor de 1.1. EL optimizador GA muestra la dispersión de φconf más estrecha

con mediana alrededor de 3.5 y mejor valor de 2.7 como punto at́ıpico. Un fenómeno particu-

lar aparece para PSO, donde la mediana de φconf es mejor que el mejor valor generado en su

proceso de sintonización, lo cual es causado por un mayor número de iteraciones permitidas.

El algoritmo de optimización PSO presenta la mejor relación exploración-explotación bajo

factor de normalización media con mayor precisión y reproducibilidad que el optimizador

SA. GA presenta el peor resultado con inhabilidad para escapar de mı́nimos locales.

Pruebas estad́ısticas para comparación del desempeño para combinaciones de

algoritmos de optimización sintonizados y factores de normalización

Los resultados estad́ısticos de la prueba no paramétrica de Friedman y la prueba de Dunn

para la comparación del desempeño de las combinaciones de factores de normalización y al-

goritmos de optimización se muestra en la Tabla 4-9. Existen diferencias significativas en el

desempeño entre los factores de normalización y los optimizadores en la “Comparación A” y

la “Comparación B”. Esto significa que la combinación de algoritmo de optimización y factor

de normalización tiene un fuerte efecto en el desempeño del optimizador en este problema

de optimización espećıfico. La prueba de Dunn afirma que los tres factores de normalización

tienen efectos diferentes sobre el desempeño del optimizador con el factor de normalización

mı́nimo presentando la mayor diferencia.

Con respecto a los algoritmos de optimización, el desempeño del optimizador GA es diferente

tanto de PSO como de SA, los cuales presentan un desempeño similar. La Figura 4-8 muestra

las distribuciones de φconf calculadas con factores de normalización (izquierda) y algoritmos

de optimización (derecha). Estas distribuciones sirven como un complemento a las pruebas

estad́ısticas de Friedman y Dunn. De la Figura 4-8, el factor de normalización media pre-

sentan el mejor desempeño con todos los optimizadores, seguido del factor de normalización

máximo. Además, los optimizadores PSO y SA presentan distribuciones estad́ısticamente

similares para todos los factores de normalización.
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Tabla 4-9: Pruebas de Friedman y Dunn para tipos de normalización de función objetivo con

configuraciones sintonizadas para los algoritmos de optimización. GA - Algoritmo Genético,

PSO - Enjambre de Part́ıculas, SA - Templado Simulado.

Comparación A Comparación B

Friedman Friedman

Grupos Normalización Grupos Optimizadores

Bloques Optimizadores Bloques Normalización

Valor p 1.6527x10−54 Valor p 2.5177x10−9

Dunn Dunn

Comparaciones Valor p Comparaciones Valor p

Máximo Medio 5.16x10−3 GA PSO 0.0016

Máximo Mı́nimo 1.96x10−30 GA SA 5.93x10−5

Medio Mı́nimo 5.33x10−47 PSO SA 0.178

(a) Tipo de normalización (b) Optimizadores sintonizados

Figura 4-8: Dispersión de valores de función objetivo con optimizadores sintonizados y tipos

de normalización. GA - Algoritmo Genético, PS - Enjambre de Part́ıculas, SA - Templado

Simulado.

Los resultados de las pruebas estad́ısticas confirman que el factor de normalización tiene pa-

pel relevante sobre el desempeño del algoritmo de optimización, inclusive cuando el mismo

se encuentra sintonizado. Una posible explicación a este fenómeno es que el incremento en

la escala de φconf genera un espacio de búsqueda más complejo debido a la aparición de

más óptimos locales. Además, a pesar del uso lógico del factor de normalización máximo,

se encontró que el factor de normalización media presenta resultados más robustos (Moles

et al., 2003; Gahlawat & Srivastava, 2013). En general, el efecto del factor de normalización
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en el valor de la función objetivo ha sido poco estudiado, considerando que el factor de nor-

malización es usado para reducir o eliminar el impacto de las diferencias en escala entre los

datos experimentales usados como parte del problema de optimización (Garćıa et al., 2017).

Para comparar las diferencias en el desempeño de la optimización debido a la sintoniza-

ción se realizó otra prueba estad́ıstica con un mismo factor de normalización. Los resultados

de la comparación son mostrados en la Tabla 4-10. Los resultados estad́ısticos muestran

diferencias significativas entre las configuraciones sintonizadas y por defecto para los tres al-

goritmos de optimización (Comparación A). Además, existen diferencias significativas en el

desempeño entre los tres optimizadores (Comparación B). La Figura 4-9 muestra la disper-

sión de φconf calculada para las configuraciones sintonizadas y por defecto (izquierda) y los

optimizadores (derecha). Las configuraciones sintonizadas presentan los mejores resultados

con mediana alrededor de 2.0 y por lo menos un 25 % de las optimizaciones realizadas tienen

un valor de función objetivo inferior a 1.0. Con respecto a los algoritmos de optimización,

PSO presenta el mejor desempeño con configuraciones sintonizadas y por defecto, seguido

de SA y finalmente, GA presenta el peor desempeño.

Tabla 4-10: Pruebas de Friedman y Dunn para sintonización de algoritmos de optimización.

GA - Algoritmo Genético, PS - Enjambre de Part́ıculas, SA - Templado Simulado.

Comparación A Comparación B

Friedman Friedman

Grupos Sintonización Grupos Optimizadores

Bloques Optimizadores Bloques Sintonización

Valor p 6.1944x10−11 Valor p 5.6587x10−9

Dunn Dunn

Comparaciones Valor p Comparaciones Valor p

Si No 3.9728x10−11

GA PS 5.34x10−9

GA SA 2.37x10−3

PS SA 0.09x10−3

La mejor combinación de factor de normalización y algoritmo de optimización, en este caso,

corresponde a PSO sintonizado con factor de normalización media. Diferentes estudios han

comparado el desempeño de metaheuŕısticas en estimación de parámetros de modelos de

procesos biotecnológicos. Por ejemplo, un modelo dinámico no lineal de una red bioqúımica

ha sido investigado. El modelo cuenta con 8 ecuaciones diferenciales y 36 parámetros, don-

de se compararon 7 algoritmos de optimización con normalización de valor máximo (Moles

et al., 2003). De estos optimizadores 4 corresponden al tipo de evolución diferencial (misma

que GA). Los resultados indican que el mejor optimizador corresponde a estrategia evolutiva

con clasificación estocástica el cual presento tanto el menor valor de función objetivo como

esfuerzo computacional.
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(a) Configuración (b) Algoritmos de optimización

Figura 4-9: Dispersión de valores de función objetivo de optimizadores con configuraciones

sintonizadas y por defecto. GA - Algoritmo Genético, PS - Enjambre de Part́ıculas, SA -

Templado Simulado.

Roeva y Trenkova analizaron un modelo de fermentación de tipo fedbatch con E. coli para

producción de ácido acético compuesto por 4 ecuaciones diferenciales y 8 parámetros, con

dos metaheuŕısticas, GA y algoritmo de luciérnaga, sin normalización de función objetivo

(Roeva & Trenkova, 2012). El algoritmo de luciérnaga pertenece a la categoŕıa de inteligencia

de enjambre (misma que PSO). Este estudio encontró un mejor desempeño del algoritmo

de luciérnaga respecto a GA con menor valor de función objetivo y convergencia más veloz.

Además, el desempeño de GA, algoritmo de luciérnaga y optimización por colonia de hor-

migas (inteligencia de enjambre) ha sido investigado para la estimación de parámetros de

un modelo de fermentación fed-batch de E. coli con 3 estads y 5 parámetros sin factor de

normalización (Roeva & Fidanova, 2014). Se encontró que la combinación del algoritmo de

optimización por colonia de hormigas con algoritmo de luciérnaga o GA conserva la precisión

de la estimación reduciendo significativamente el tiempo de cómputo.

Rocha et al. realizaron la estimación de parámetros o entradas de cuatro modelos matemáti-

cos: producción de ácido acético (6 estados y 10 parámetros), producción de etanol (4 estados

y 1 entrada a determinar), producción de anticuerpos monoclonales (7 estados y 16 paráme-

tros) y producción de una protéına recombinante (7 estados y 2 entradas) (Rocha et al.,

2014). El factor de normalización usado corresponde a punto experimental y se determinó

que el algoritmo de evolución diferencial presenta mejores resultados en términos de valor

de función objetivo y esfuerzo computacional que PSO. En general, la literatura disponible

muestra un mejor desempeño de los algoritmos de tipo inteligencia de enjambre para esti-

mación de parámetros de modelos matemáticos de procesos biotecnológicos. Sin embargo,
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también se esperaŕıa un buen desempeño de algoritmos de evolución diferencial como GA,

lo cual no fue el caso en este trabajo.

Una explicación para el pobre desempeño del optimizador GA en el caso de estudio analiza-

do y reflejado en su incapacidad para escapar de mı́nimos locales, es su falta de garant́ıa de

convergencia teórica en contraste con los optimizadores PSO y SA (Yang, 2000; Sun et al.,

2012). Desde el punto de vista de un proceso de Markov, se ha demostrado que dependiendo

de los operadores de mutación y selección utilizados y su combinación, el optimizador GA

puede no converger al óptimo global ni siquiera en un tiempo infinito (Rudolph, 1994). Sin

embargo, Thierens y Golberg analizaron las propiedades de convergencia del optimizador

GA con diferentes operadores de selección y probaron que este algoritmo de optimización

puede, de hecho, alcanzar convergencia teórica (Thierens & Goldberg, 1994). Schmitt re-

visó las propiedades de convergencia de diferentes combinaciones reportadas de operadores

de selección y mutación (Schmitt, 2001). Para diferentes combinaciones de los operadores

de mutación, selección y entrecruzamiento, no hay garant́ıa de convergencia teórica, por lo

menos para la mayoŕıa de ellos. Esto demuestra que el optimizador GA tiene un problema

cŕıtico de convergencia teórica. Las combinaciones analizadas por Schmitt se presentan de

forma detallada en la Tabla B-4.

En particular, operadores de selección basados en templado simulado y función de Boltzmann

no están implementados en Matlab® R2018, los cuales son convergentes según el estudio de

Schmitt. Tomando en cuenta las propiedades de convergencia exhibidas por el optimizador

GA, se presenta una alta probabilidad de fallo para encontrar el óptimo global. Esto es

una situación preocupante considerando el uso extenso de esta metaheuŕıstica en el área de

procesos biotecnológicos. Ejemplos de lo anterior incluyen la estimación de parámetros de

un modelo de E. coli (Roeva & Atanassova, 2016), entrenamiento de redes neuronales para

optimización de producción de xilitol (Pappu & Gummadi, 2017), estimación de parámetros

de un modelo de fermentación ABE (Dı́az & Willis, 2018), estimación de parámetros de un

modelo de fermentación etanólica (Prieto-Escobar et al., 2018), estimación de parámetros

de un modelo de producción de biosurfactante a partir de cáscara de remolacha (Campos

et al., 2018), uso de algoritmo genético en conjunto con filtros de Kalman para estimación

de parámetros de un fotobiorreactor para producción de microalgas (Garćıa-Mañas et al.,

2019) y estimación de parámetros de un modelo de producción de ramnoĺıpidos biosurfac-

tates (Câmara et al., 2020). Debe resaltarse que en ninguno de los trabajos mencionados se

realizó sintonización de este optimizador antes de su uso.

En cuanto a la comparación de algoritmos de optimización realizada en este trabajo, es po-

sible afirmar que fue realizada correctamente, con una cantidad aceptable de muestras por

combinación de algoritmo y tipo de normalización junto con el uso de pruebas estad́ısticas

no paramétricas (Chiarandini et al., 2007; LaTorre et al., 2020). Sin embargo, otras apro-
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ximaciones para la sintonización de metaheuŕısticas han sido planteadas, ejemplo de esto

incluyen una combinación de racing con superficie de respuesta para la sintonización de GA

y SA, con una mejora significativa en el desempeño de estos optimizadores, especialmente

SA (de Moraes Barbosa et al., 2015). Además, se tiene una aproximación con combinación

de racing con diseño de experimentos aplicada a GA y SA, en donde SA nuevamente muestra

un desempeño superior (de Moraes & Senne, 2017).

4.4.3. Directrices para sintonización de algoritmos de optimiza-

ción

Los algoritmos de optimización global estocásticos, también llamados metaheuŕısticas, pre-

sentan una ventaja sobre sus partes determińısticas en cuanto a facilidad de implementación

y velocidad de búsqueda. Sin embargo, al contrario de los optimizadores determińısticos, las

metaheuŕısticas no presentan formulaciones matemáticas rigurosas que garanticen la preci-

sión del resultado final (óptimo global). Una posible alternativa para mejorar la capacidad

de búsqueda (exploración) y precisión (explotación) de las metaheuŕısticas corresponde a

la modificación del valor de sus parámetros internos (o hiperparámetros). La sintonización

de algoritmos de optimización estocásticos permite realizar un ajuste a los hiperparámetros

del optimizador, lo que ingresa información del problema de optimización en el mecanismo

de búsqueda haciéndolo más eficiente (relación exploración-explotación). Esta conclusión se

deriva del teorema “no hay almuerzos gratis” (no free lunch theorem o NFLT por sus siglas

en ingles) el cual establece dos condiciones: primero, un único mecanismo de búsqueda (algo-

ritmo de optimización) tendrá diferente desempeño en diferentes problemas de optimización.

Segundo, sino se incorpora información del problema de optimización en el optimizador,

este no tendrá desempeño mejor que una búsqueda puramente aleatoria (Wolpert & Ma-

cready, 1997). En consideración del teorema NFLT y los resultados obtenidos en esta tesis,

a continuación, se presentan las directrices para sintonización de algoritmos de optimización

estocásticos basados en la Figura 4-1.

1. Selección de algoritmo de optimización: La selección del algoritmo de optimización per-

mite encontrar un mecanismo de búsqueda apropiado para el problema de optimización

espećıfico.

1.1. Realizar como mı́nimo 13 optimizaciones con diferentes metaheuŕısticas en sus

configuraciones por defecto.

1.2. Aplicar una prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis (si la única variable es el

optimizador) o de Friedman (si se tienen otras variables a considerar).

1.3. En caso de que los optimizadores presenten desempeños estad́ısticamente diferen-

tes, se procede a realizar una prueba no paramétrica de Dunn.

1.4. Seleccionar el optimizador con menor valor de mediana.
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2. Sintonización de hiperparámetros: el proceso de sintonización permite incorporar in-

formación del problema de optimización en el mecanismo de búsqueda, lo que aumenta

la eficiencia, reproducibilidad y precisión de la metaheuŕıstica (relación exploración-

explotación). Este procedimiento se realiza mediante la herramienta h́ıbrida para sin-

tonización de metaheuŕısticas por interconexión de Matlab® - R® (Figura 4-2). Los

paquetes “irace” y “R.matlab” deben estar preinstalados en R®.

2.1. Especificar los rangos de los hiperparámetros e incluirlos en el archivo de texto

parameters.txt.

2.2. Especificar las opciones del algoritmo “irace” (cantidad máxima de pruebas, es-

tad́ısticos de descarte, entre otros) en el archivo de texto scenario.txt.

2.3. Especificar el problema de optimización en el archivo de Matlab® Optimizer.m.

2.4. Ejecutar el algoritmo “irace”.

2.5. Seleccionar la mejor configuración élite obtenida.

4.5. Conclusiones

En este trabajo, se implementó satisfactoriamente una herramienta h́ıbrida para la sinto-

nización de algoritmos de optimización usando R® y Matlab® a través de los paquetes de

R® “R.matlab” (comunicación entre R® y Matlab®) y “irace” (algoritmo de sintonización),

además de proveer una comparación sistemática del desempeño de la sintonización. Particu-

larmente, fue investigada la influencia del factor de normalización de la función objetivo y

la sintonización de los parámetros internos del algoritmo de optimización en la habilidad del

optimizador para explorar el espacio de búsqueda (relación exploración-explotación). Una

comparación exhaustiva entre tres algoritmos de optimización (PSO, GA y SA) y tres fac-

tores de normalización (media, mı́nimo y máximo de estado experimental) fue realizada.

Los resultados de esta investigación muestran que la sintonización de algoritmos de opti-

mización debe ser un paso fundamental siempre que se requiera del uso de metaheuŕısticas

que posean parámetros internos. Como se demostró en este caṕıtulo, la configuración de

un algoritmo de optimización estocástico tiene un papel fundamental en el desempeño del

optimizador y la reproducibilidad y precisión de los resultados obtenidos.

Para el caso de estudio de bioproducción de xilitol se encontró que el factor de normalización

más eficiente corresponde a la media del estado experimental por su capacidad de ponderar de

manera consistente en todos los estados involucrados en la función objetivo. Adicionalmente,

la mejor combinación de factor de normalización y algoritmo de optimización encontrada fue

PSO y factor de normalización media, con alta precisión y reproducibilidad en el valor de
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la función objetivo. Por otra parte, el optimizador GA presentó el peor desempeño consi-

derando su incapacidad para escapar de mı́nimos locales, lo cual es atribuido a su falta de

garant́ıa de convergencia teórica. Finalmente, las directrices para sintonización de algoritmos

de optimización utilizados en modelos de procesos biotecnológicos se muestran en la Figura

4-1.
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irace package: Iterated racing for automatic algorithm configuration. Operations Research

Perspectives, 3, 43–58.

Mirjalili, S., Dong, J. S., & Lewis, A. (2020). Nature-inspired optimizers: theories, literature

reviews and applications, volume 811 of Studies in Computational Intelligence. Springer,

1 edition.

Moles, C. G., Mendes, P., & Banga, J. R. (2003). Parameter estimation in biochemical

pathways: a comparison of global optimization methods. Genome research, 13(11), 2467–

2474.



Bibliograf́ıa 101

Montana-Hoyos, C. & Fiorentino, C. (2016). Bio-utilization, bio-inspiration, and bio-

affiliation in design for sustainability: Biotechnology, biomimicry, and biophilic design.

The International Journal of Designed Objects, 10(3), 1–18.

Pappu, S. M. J. & Gummadi, S. N. (2017). Artificial neural network and regression coupled

genetic algorithm to optimize parameters for enhanced xylitol production by debaryomyces

nepalensis in bioreactor. Biochemical Engineering Journal, 120, 136–145.

Poli, R., Kennedy, J., & Blackwell, T. (2007). Particle swarm optimization. Swarm intelli-

gence, 1(1), 33–57.
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Caṕıtulo 5

Estimación práctica de parámetros

5.1. Resumen

La estimación numérica o identificabilidad práctica de parámetros es un proceso que involucra

diversos elementos: modelo matemático, función objetivo, optimizador, solucionador y datos

experimentales, que unidos permiten estimar el valor de los parámetros desconocidos de un

modelo matemático, dotando a este de capacidad descriptiva sobre el sistema modelado. En

el presente caṕıtulo se investiga el efecto de la interconexión entre los diferentes componentes

del problema de estimación de parámetros en el valor calculado de los parámetros. Aśı mis-

mo, se analizará la capacidad tanto descriptiva como predictiva y la interpretabilidad de los

parámetros estimados usando como caso de estudio el modelo matemático de fermentación

diaúxica de glucosa y xilosa para producción de xilitol. Como resultado se propone entonces

una metodoloǵıa general o framework para la estimación de parámetros de modelos ma-

temáticos de procesos biotecnológicos diseñada para hacer viable la consecución de modelos

matemáticos con interpretabilidad en sus parámetros y estad́ısticamente confiables, los cua-

les son particularmente importantes para el diseño, control y optimización de procesos bajo

la filosof́ıa de ingenieŕıa de sistemas de proceso (PSE). La contribución “Parameter estima-

tion and model validation in bioprocess mathematical models: an extensive methodology”

que presenta los resultados de este caṕıtulo se encuentra en construcción.

5.2. Introducción

El continuo crecimiento de la población humana a nivel mundial ha conllevado a una de-

manda creciente de recursos naturales y enerǵıa, a la par de un aumento en la degradación

ambiental por la generación de contaminantes como los gases de efecto invernadero (Khan

et al., 2020). La biotecnoloǵıa puede ofrecer una solución a estas problemáticas mediante la

generación de procesos industriales más eficientes y ambientalmente amigables basados en

el uso de organismos vivos o partes de ellos (Katz et al., 2018). Desde la perspectiva de PSE
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es necesario describir los sistemas biológicos en forma de modelos matemáticos útiles para

el diseño, control y optimización de procesos.

Los modelos matemáticos de procesos biotecnológicos son en general modelos de tipo “caja

gris”, lo que implica una combinación entre conocimientos teóricos acerca de las relaciones

entre estados y términos cuyo valor no se conoce a priori llamados parámetros (González-

Figueredo et al., 2018). Diferentes combinaciones de valores para los parámetros conducen

a soluciones y tendencias particulares del modelo matemático. Los parámetros son entonces

elementos dentro del modelo que pueden capturar las particularidades del sistema analiza-

do, con el fin de que el modelo tenga tanto capacidad descriptiva como predictiva (Koutinas

et al., 2012). El proceso de calcular los valores de los parámetros se conoce como identifi-

cabilidad práctica, en la cual se involucran el modelo matemático y datos experimentales

con el objetivo de aproximar, en la medida de lo posible, el comportamiento del modelo

al comportamiento del sistema (Dochain, 2013). Lo anterior puede lograrse a través de la

solución de un problema de optimización, el cual se compone de los siguientes elementos:

modelo matemático, función objetivo, datos experimentales, algoritmo de optimización, so-

lucionador, variables de optimización y restricciones (Aster et al., 2005; Biegler, 2010).

De forma general, se requiere la solución de problemas de optimización no lineales y no

convexos, como es el caso más común en modelos matemáticos de procesos biotecnológicos.

Dichos modelos presentan relaciones no lineales entre los parámetros del modelo, tales como

funciones racionales (e.g. cinéticas de tipo Michaelis-Menten y Monod) y multilinealidades

(multiplicación de parámetros), entre otros (Englezos & Kalogerakis, 2000; DiStefano III,

2015). Además, funciones objetivo no convexas implican la presencia de múltiples soluciones

(máximos o mı́nimos) locales y una (posible) solución global. Lo anterior presenta un reto

desde el punto de vista matemático, pues se requiere hallar la solución global que contendŕıa

el “valor verdadero” de los parámetros del modelo matemático analizado. Una vez estimado

el valor de los parámetros se requiere un paso adicional, validar la calidad del modelo. La

validación corresponde al proceso de cuantificar la incertidumbre presente en los parámetros

estimados y como esta afecta a la predicción del modelo (Kroll et al., 2017; Sadino-Riquelme

et al., 2020).

En los caṕıtulos anteriores se definieron los elementos que componen el problema de opti-

mización: modelo matemático en el caṕıtulo 1, datos experimentales en el caṕıtulo 2, iden-

tificabilidad estructural en el caṕıtulo 3 y finalmente, los efectos de la función objetivo y

algoritmo de optimización en el caṕıtulo 4. Considerando lo anterior, se ha determinado que

los parámetros del modelo matemático de fermentación diaúxica de glucosa y xilosa para

producción de xilitol pueden ser conocidos, el optimizador más eficiente es el optimizador

enjambre de part́ıculas y su sintonización mejora de forma significativa la reproducibilidad

de los resultados, se eliminaron puntos at́ıpicos y ruido aleatorio en los datos experimentales
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y la mejor normalización de función objetivo corresponde al valor medio de las variables

experimentales.

El presente caṕıtulo tiene por objetivo la consolidación de un marco metodológico o “fra-

mework” que permita la sintonización de modelos matemáticos de procesos biotecnológicos

con capacidad descriptiva y predictiva, usando como referencia el modelo matemático de

caso de estudio. Previamente, Cameron y Hangos propusieron una metodoloǵıa enfocada en

la construcción y estimación de parámetros de modelos matemáticos dinámicos (Cameron

& Hangos, 2001). Sin embargo, en este trabajo se propone una metodoloǵıa extendida para

abarcar caracteŕısticas propias de modelos matemáticos de procesos biotecnológicos como al-

ta no linealidad, carencia de identificabilidad estructural y elevada incertidumbre en medidas

experimentales. La metodoloǵıa desarrollada considera la limpieza de datos experimentales,

análisis de identificabilidad estructural, sintonización de algoritmos de optimización y análisis

de incertidumbre en parámetros y respuesta del modelo matemático. Un modelo matemático

que ha sido calibrado y validado se convierte, por lo tanto, en una herramienta sumamente

importante para el entendimiento y aplicación de sistemas biológicos en PSE.

5.3. Metodoloǵıa

A continuación, se presenta el marco metodológico o “framework” propuesto en esta inves-

tigación para estimación de parámetros y validación de modelos matemáticos de procesos

biotecnológicos (Figura 5-1), el cual fue aplicado al caso de estudio de un modelo ma-

temático de fermentación diaúxica para bioproducción de xilitol. La metodoloǵıa descrita se

basa en procesos de limpieza de datos, análisis de identificabilidad estructural, sintonización

de algoritmos de optimización, identificabilidad práctica y validación de modelos, los cua-

les requieren como insumo datos experimentales, modelo matemático, espacio paramétrico,

función objetivo, solucionador, algoritmo de optimización, indicadores de ajuste, intervalos

de confianza en parámetros y predictor e indices de sensibilidad. Este marco metodológi-

co corresponde a una extensión de otros framework desarrollados previamente como el de

Cameron & Hangos (2001) o Ljung (1990), el cual busca mejorar la interpretabilidad de

los parámetros y la calidad del modelo, al considerar el efecto del ruido aleatorio en los

datos experimentales, la identificabilidad estructural del modelo matemático, la precisión y

reproducibilidad del optimizador y la calidad tanto descriptiva como predictiva del modelo

matemático.
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Figura 5-1: Metodoloǵıa de estimación y validación de parámetros para modelos matemáti-

cos de procesos biotecnológicos. insumo, proceso, resultado. DOE: diseño óptimo de

experimentos.
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5.3.1. Problema de optimización

La estimación de parámetros de procesos biotecnoloǵıcos puede plantearse como el siguiente

problema de optimización:

min φ(θ) (5-1)

s.t.
dx

dt
= f(x(t),θ), x0 = x(t0) (5-2)

g(x(t),θ) = 0 (5-3)

h(x(t)) ≤ 0 (5-4)

θL ≤ θ ≤ θU , (5-5)

xL ≤ x ≤ xU (5-6)

en donde φ(θ) corresponde a la función a minimizar (función objetivo), θ vector de paráme-

tros del modelo matemático del proceso biotecnológico, f vector de ecuaciones diferenciales,

g vector de ecuaciones algebraicas, h vector de restricciones, x vector de estados, t tiempo y

x0 vector de condiciones iniciales para ecuaciones diferenciales (Biegler, 2010). Los subindices

L y U describen los valores de las cotas inferior y superior, respectivamente.

5.3.2. Modelo matemático

El caso de estudio seleccionado corresponde al modelo matemático de fermentación diaúxica

de glucosa y xilosa para producción de xilitol en reactor batch propuesto por Tochampa

et al. (2015). El modelo se resume en las Ecuaciones 5-7 a 5-14. El modelo es explicado de

manera extensa en el caṕıtulo 1, sección 1.4

dCX

dt
= µCX (5-7)

dCglu

dt
= −

qmax
glu

Cglu

Cglu + KS,glu

(
1 +

Cxil

Ki,xil

)
CX (5-8)

dCxil

dt
= −

qmax
xil

Cxil

Cxil + KS,xil

(
1 +

Cglu

Ki,glu

)
 CX (5-9)

dCin
xit

dt
= ρX(rf,xit − ru,xit − rt,xit) − µCin

xit (5-10)

dCex
xit

dt
= rt,xitCX (5-11)

(5-12)



108 5 Estimación práctica de parámetros

µ =µmax
glu

Cglu

KS,glu + Cglu

+ µmax
xit

Cin
xit

KS,xit + Cin
xit

Kr

Kr + Cglu

(5-13)

rt,xit = 3.6x106Pxitacell(C
in
xit − Cex

xit) (5-14)

5.3.3. Solucionadores

Dado que el modelo de fermentación diaúxica para producción de xilitol corresponde a un

sistema ODE se requiere del uso de un integrador (una descripción más detallada de los

integradores se da en el apéndice C.1). Debido a que los sistemas ODE pueden describir de

manera simultánea fenómenos que ocurren en diferentes escalas de tiempo, estos sistemas se

pueden comportar de manera ŕıgida, caso común en modelos de procesos biotecnológicos. En

el estudio realizado por Postawa et al. se probaron diferentes algoritmos de integración en un

modelo matemático de producción de biogas (de tipo ODE), en donde el algoritmo ode15s()

de Matlab demostró alta eficiencia, precisión y consistencia en los resultados (Postawa et al.,

2020). Este algoritmo propuesto por Shampine & Reichelt (1997) es un integrador de tipo

impĺıcito, de tamaño de paso variable y A-estable que es robusto ante sistemas ŕıgidos. Dado

lo anterior, este fue el algoritmo de integración utilizado en esta investigación.

5.3.4. Función objetivo

La función objetivo es una φ(θ) es una medida de la desviación general de la salida calculada

por el modelo matemático respecto a los datos experimentales. Mayor información acerca

de funciones objetivo se muestra en el apéndice C.2. Dado que los parámetros del modelo

matemático son desconocidos, es deseable que la función objetivo lleve a un estimado que se

aproxime de la manera más probable al valor verdadero de los parámetros, es decir, φ(θ) debe

corresponder a una función de máxima verosimilitud (Ljung, 1990). Comúnmente se recurre

a la función de mı́nimos cuadrados, la cual posee las propiedades deseables de ser una fun-

ción de máxima verosimilitud y no requerir de la suposición o cálculo de parámetros internos

como los pesos wi de la función QUAL2Kw o el factor α de una función de optimización regu-

larizada (Aster et al., 2005; Pelletier et al., 2006). Adicionalmente, la información estad́ıstica

de los datos experimentales puede introducirse de manera simple en caso de estar disponible.

Śı existen diferencias en la escala en los datos experimentales, estas pueden ser corregidas

en la función de mı́nimos cuadrados como se analizó en el caṕıtulo 4 de esta tesis. Debido

a lo anterior, la función objetivo utilizada para la estimación de los parámetros del modelo

matemático para bioproducción de xilitol es mı́nimos cuadrados con normalización por valor

medio de los estados (Fórmula 5-15), en donde y(t)i corresponde al dato experimental, e

error de estimación o también llamado residual, Nexp número de datos experimentales por

variable experimental, Nvar número de variables experimentales y ω valor medio de la va-

riable experimental. Adicionalmente, se consideran conjuntos experimentales con diferente
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cantidad de datos en donde Nset es el número de conjuntos de datos utilizados en la estima-

ción.

φ(θ) =

Nset∑
k=1

1

Nvar ·Nexp

Nvar∑
j=1

Nexp∑
i=1

e2i,j,k
ωj,k

ei = x(θ, ti) − yi (5-15)

5.3.5. Datos experimentales

La información experimental utilizada tanto para estimación de parámetros como validación

del modelo corresponde a 22 experimentos consecutivos de tipo batch, tomados del trabajo

de Sirisansaneeyakul et al. (2013). De manera espećıfica, el experimento 1 cuenta con con-

centraciones iniciales tanto de glucosa como xilosa, en contraste, los experimentos 2 a 22

poseen únicamente xilosa como sustrato.

• Estimación de parámetros:

Dada la naturaleza consecutiva de los experimentos, los conjuntos de datos 1 a 9 fueron

utilizados para estimación de parámetros. Adicionalmente, para determinar el efecto

de la eliminación de puntos at́ıpicos y ruido a aleatorio en el valor de los parámetros

estimados, se realizaron 45 optimizaciones con el conjunto de datos 1, tanto con el

pretratamiento descrito en el caṕıtulo 2 como sin pretratamiento.

• Validación:

Para determinar la capacidad predictiva del modelo matemático del caso de estudio

con parámetros estimados, es necesario utilizar información experimental adicional a la

empleada en la estimación de parámetros. Por este motivo, los análisis de incertidumbre

fueron realizados con los conjuntos de datos 10 a 22.

5.3.6. Algoritmo de optimización global

En el caṕıtulo 4 se determinó que el mejor algoritmo de optimización global en el caso

de estudio de bioproducción de xilitol corresponde a enjambre de part́ıculas, presente en el

Global optimization toolbox de Matlab® R2018 (Matlab, 2018). La configuración sintonizada

de este optimizador se muestran en la Tabla 5-1.

Tabla 5-1: Parámetros sintonizados del optimizador enjambre de part́ıculas.

Parámetro Valor Parámetro Valor

InertiaRangelb 0.2517 SelfAdjusWeight 1.5869

InertiaRangeub 0.5043 SocialAdjusmentweight 1.4422

MinNeighborsFraction 0.3559 SwarmSize 185
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5.3.7. Delimitación del espacio paramétrico

La búsqueda de parámetros debe ser realizada en un espacio paramétrico Θ lo suficientemente

amplio para asegurar que este contenga la combinación deseada de parámetros. Sin embargo,

la definición exacta de los ĺımites de Θ sigue siendo un problema abierto. De forma general, Θ

se define con conocimiento a priori de los parámetros, en donde la bibliograf́ıa puede ofrecer

indicios de valores posibles pero cuyos ĺımites se verán afectados por múltiples variables

como especie de microorganismo, medio de cultivo, tipo de fermentación, entre otros, que

en la práctica adicionan incertidumbre a la cota por establecer (Tochampa et al., 2015;

Mohamad et al., 2016; Dorantes-Landa et al., 2020). Debido a esto, habitualmente se opta

por elegir un intervalo amplio a riesgo de incluir una mayor cantidad de mı́nimos locales y

efectos de interacción entre los parámetros aunque otras alternativas han sido propuestas

(Dayarian et al., 2009; Pitt & Banga, 2019). El espacio Θ definido para este trabajo es

mostrado en la Tabla 5-2. Estos ĺımites fueron construidos con base en los valores estimados

de los parámetros cuya combinación alcanzó un valor de función objetivo inferior a 0.9261,

correspondiente a la mediana mostrada en la Figura B-37 para el optimizador enjambre de

part́ıculas.

Tabla 5-2: Espacio paramétrico Θ.

Parámetro
Ĺımite Ĺımite

Parámetro
Ĺımite Ĺımite

inferior superior inferior superior

µmax
glu 1x10−3 1x10−1 qmax

glu 1x10−1 100

KS, glu 1x10−7 100 qmax
xil 1x10−2 100

µmax
xit 1x10−2 1.0 Ki, glu 1x10−9 1.0

KS, xil 1x10−5 100 Ki, xil 1x10−6 100

KS, xit 1x10−8 1.0 Pxit 1x10−9 1x10−8

Kr 1x10−5 100

De forma particular, puede presentarse la situación de que el valor estimado de un parámetro

se encuentre sobre la cota impuesta (i.e. se tiene una restricción activa). Lo anterior puede

atribuirse a dos situaciones: el espacio paramétrico no es lo suficientemente amplio, o bien,

la interacción entre parámetros genera combinaciones que se auto-compensan y arrojan el

mismo valor de función objetivo (Bogaerts & Wouwer, 2004; Pitt & Banga, 2019). En caso de

que esta situación se presente, en esta investigación se propone realizar 20 optimizaciones con

cotas dilatadas, en un orden de magnitud, en la dirección que indique el valor del parámetro.



5.3 Metodoloǵıa 111

5.3.8. Estimación de parámetros

El problema de optimización para estimación de parámetros queda entonces definido por

el modelo matemático de descrito por las Ecuaciones 4-1 a 4-7, función objetivo de mı́ni-

mos cuadrados con normalización por valor medio del “estado” (Ecuación 5-15), integrador

ode15s() de Matlab® R2018 y optimizador enjambre de part́ıculas sintonizado (Tabla 5-1).

Dada la naturaleza estocástica del optimizador enjambre de part́ıculas, se hace necesario

aplicar bootstraping o muestreo aleatorio con reemplazo (Johnson, 2010). Esta metodoloǵıa

se traduce en la realización de un número definido de optimizaciones independientes, es decir,

que parten de semillas aleatorias diferentes. De esta manera es posible conocer el comporta-

miento de los parámetros en la superficie no convexa descrita por la función objetivo (Good

& Hardin, 2012).

5.3.9. Efecto de identificabilidad estructural

En el caṕıtulo 3 se estableció que el modelo de fermentación diaúxica es localmente iden-

tificable con el uso de experimentos que posean condiciones iniciales no nulas de glucosa y

xilosa. La afirmación anterior fue puesta a prueba mediante la realización de 45 optimiza-

ciones en el conjunto de datos 1 pretratado. Adicionalmente, los parámetros µmax
xil , KS, xil,

KS, xit, q
max
x il, Ki, xil y Pxit son globalmente identificables en experimentos que posean úni-

camente xilosa como sustrato, śı los valores de los parámetros µmax
glu , KS, glu, qmax

glu , Ki, glu y

Kr han sido fijados. Con el objetivo de comprobar esta propiedad de identificabilidad y el

efecto de la cantidad de datos en la estimación de parámetros, 45 optimizaciones fueron con

los conjuntos de datos 2 a 9 y los conjuntos de datos 8 y 9, todos ellos con pretratamiento

(detección de puntos at́ıpicos y suavizado por aproximación polinomial) (MatLab, 2018; Sa-

vitzky & Golay, 1964). En los conjuntos de datos 2 a 9 solamente se presenta xilosa como

sustrato.

5.3.10. Pruebas estad́ısticas de estimación y validación

a) Intervalos de confianza y correlación de parámetros

Se dice que los parámetros de un modelo matemático son estimados, puesto que, desde un

punto de vista estad́ıstico su valor verdadero no puede ser conocido con certeza absoluta

(Weise, 1985; Englezos & Kalogerakis, 2000; Soize, 2017). En este sentido, el nivel de incer-

tidumbre asociado al valor numérico de los parámetros puede calcularse mediante la matriz

de varianza-covarianza (Cov) como indica la Fórmula 5-16 (Nocedal & Wright, 2006; Myers

et al., 2012).

Cov = σ2H−1; σ2 =

n∑
i=1

e2i

n− p
; H = FIM =

∂2f

∂θ2 =
∂f

∂θ

′
∂f

∂θ
(5-16)

en donde σ2 corresponde a la varianza del modelo, n número de datos experimentales, p

número de parámetros y H Hessiano o matriz de segundas derivadas parciales de los estados



112 5 Estimación práctica de parámetros

respecto a los parámetros. En términos estad́ısticos, H se conoce como matriz de informa-

ción de Fisher (FIM) y explica la cantidad de información que una variable posee sobre los

parámetros desconocidos (Van den Bos, 2007).

Las varianzas de los parámetros (S2(θ)) estarán ubicadas en la diagonal principal de la ma-

triz Cov.

S2(θ) = diag(Cov) (5-17)

Los intervalos de confianza para los parámetros puede ser calculados mediante la Fórmula

5-18 (Myers et al., 2012).

θ − Zα/2

√
S2(θ) ≤ θ ≤ θ + Zα/2

√
S2(θ) (5-18)

en donde Z corresponde al valor de la distribución Z con nivel de confianza estad́ıstica igual

a 100(1-α) %, α corresponde al nivel de significancia. Adicionalmente, el nivel de interacción

entre los parámetros puede ser calculado a partir de la matriz Cov mediante la Fórmula 5-19

(Myers et al., 2012).

ρi,j =
Covi,j√

Covi,iCovj,j
(5-19)

en donde ρ es el coeficiente de correlación de Pearson entre los parámetros i y j. Śı ρ ≈ 0

los parámetros son independientes entre śı. Por el contrario, śı ρ ≈ 1 los parámetros están

complemente correlacionados. La correlación implica que cambios en el valor de un paráme-

tro serán compensados con cambios en uno o más parámetros.

Los intervalos de confianza y matriz de correlación para los parámetros estimados del mo-

delo de fermentación diaúxica para producción de xilitol fueron calculados a través de las

Fórmulas 5-16 a 5-19.

b) Indicadores de calidad de predicción

Dependiendo del tipo de datos utilizado se pueden distinguir dos tipo de calidad de predic-

ción. La calidad descriptiva hace referencia a la discrepancia del modelo respecto a informa-

ción que ya conoce (datos experimentales utilizados en estimación). Por otra parte, la calidad

predictiva hace referencia la discrepancia del modelo con información que desconoce (datos

experimentales diferentes a los utilizados en estimación). Una aproximación comúnmente

utilizada para establecer el grado de discrepancia entre la respuesta del modelo y los datos

experimentales corresponde a los ı́ndices de ajuste (Barrigón et al., 2012). Algunos de estos

son mostrados en la Tabla 5-3, en donde y corresponde a un dato experimental, x respuesta

del modelo, n número de datos experimentales y p número total de parámetros (Holst et al.,

1993; Gunay, 2007; Gelman et al., 2019).
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Tabla 5-3: Indicadores de discrepancia del modelo.

Indicador Fórmula

Suma de cuadrados del error (SSE)

n∑
i=1

e2i (5-20)

Error cuadrático Medio (RMSE)

√∑n
i=1 e

2
i

n
(5-21)

Error relativo medio (MRE)
1

n

n∑
i=1

|ei|
yi

(5-22)

Bondad de ajuste (GoF)

n∑
i=1

e2i
yi

(5-23)

Coeficiente de determinación lineal (R2) 1 −
∑n

i=1 e
2
i∑n

i=1(yi − ȳ)2
(5-24)

Coeficiente de determinación no lineal (R2)

∑n
i=1(xi − ȳ)2∑n

i=1(xi − ȳ)2 + e2i
(5-25)

Criterio de información de Akaike (AIC) −2ln(SSE) + 2p (5-26)

Criterio de información bayesiana (BIC) −2ln(SSE) + pln(n) (5-27)

Error de predicción final (FPE)

[
SSE

n− p

]2
n + p

n− p
(5-28)

c) Intervalos de confianza y correlación del predictor

De forma análoga a los intervalos de confianza de los parámetros estimados, es posible cal-

cular la incertidumbre en la respuesta del modelo matemático para un θ estimado mediante

intervalos de confianza del predictor, según la Fórmula 5-29 (Myers et al., 2012).

x(θ) ±Nα/2

√
σ2 (1 + d0Cov d0); d0 =

∂f

∂θ

∣∣∣∣
x=x0

(5-29)

en donde Nα/2 es el valor de la distribución normal con nivel de confianza α/2 y d0 derivada

parcial de la respuesta del modelo respecto a los parámetros evaluada en el punto x0.

Una prueba adicional que debe realizarse al modelo con sus parámetros estimados corres-

ponde a la prueba de autocorrelación de residuales (Ljung, 1990). Este método analiza si los
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residuales o discrepancias entre la salida del modelo y las observaciones experimentales se

encuentran correlacionadas entre śı. La prueba de autocorrelación se calcula a través de la

Fórmula 5-30.

ree(l) =
1

n− 1

n−1∑
i=1

e(i)e(i + l);
n

ree(0)2

M∑
l=1

r̂ee(l)
2 ≤ X2

α(M) (5-30)

en donde ree corresponde al valor de autocorrelación para los residuales ei en el retraso l, n

cantidad total de residuales y X2
α(M) valor de la distribución chi-cuadrado para M grados

de libertad y un nivel de significancia estad́ıstica α. Śı la condición de X2
α(M) es satisfecha,

entonces los residuales son independientes entre śı para un rango M de datos experimentales.

La autocorrelación de la respuesta del modelo matemático de fermentación diaúxica para

producción de xilitol con intervalos de confianza al 95 % fue calculada mediante el comando

autocorr() de Matlab® R2018.

d) Índices de sensibilidad

Los análisis de sensibilidad tienen por objetivo establecer el grado de sensibilidad de la res-

puesta del modelo a incertidumbre en el valor de un parámetro estimado. Estos análisis

pueden dividirse en dos categoŕıas: locales si cuantifican el efecto individual de los paráme-

tros y globales si cuantifican el efecto total sobre la salida del modelo debido a la variación

simultánea de todos los parámetros (Sun & Sun, 2015). Dada la ventaja que presentan los

análisis de tipo global estos son de uso común, y entre ellos destaca el método de Sobol basa-

do en descomposición de varianza (Sobol, 1993). Una explicación más detallada del método

de Sobol y el cálculo de sus ı́ndices es presentada en el apéndice C.8. Se requiere entonces

del cálculo de dos tipos de ı́ndices, los ı́ndices individuales e ı́ndices totales.

Los ı́ndices de sensibilidad individuales cuantifican el efecto de la incertidumbre de un

parámetro sobre la respuesta del modelo, por otra parte, los ı́ndices de sensibilidad total

cuantifican el efecto de la incertidumbre de un parámetro y sus interacciones sobre la res-

puesta del modelo matemático. No obstante, el cálculo de los ı́ndices de sensibilidad indivi-

duales de Sobol (o ı́ndices “pequeños” de Sobol) es computacionalmente demandante, razón

por la cual otros estimadores han sido propuestos (Sobol & Myshetskaya, 2008; Saltelli et al.,

2010; Kucherenko et al., 2011, 2012; Kucherenko & Song, 2017). Entre estos estimadores des-

taca el de Sobol-Myshetzskay también llamado “oracle”, el cual presenta una velocidad de

convergencia mayor respecto a otros estimadores (Kucherenko & Song, 2017). El estimador

“oracle” se presenta en la Fórmula 5-31 (Kucherenko et al., 2011).

Vi =
1

N

N∑
k=1

(x(A) − x(A))(x(Ci) − x(B)); V =

∑
x(A)2

N
; Si =

Vi

V
(5-31)

en donde Vi hace referencia a la varianza del parámetro i, N número total de combinaciones
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de parámetros, A y B matrices de muestreo independientes, Ci matriz de muestreo combi-

nada, x() respuesta del modelo dada la respectiva matriz de muestreo, V varianza total de

la respuesta del modelo y Si ı́ndice de sensibilidad individual para el parámetro i. Adicio-

nalmente, el ı́ndice de sensibilidad total de Sobol se presenta en la Fórmula 5-32.

V−i =
1

2N

N∑
k=1

(x(A) − x(Ci))
2; STi

= 1 − V−i

V
(5-32)

en donde V−i es la variación de la respuesta del modelo debido a todos los parámetros excepto

el parámetro i y STi
ı́ndice de sensibilidad total de Sobol para el parámetro i. Los ı́ndices

de sensibilidad son valores puntuales, por tanto, deben calcularse por estado del modelo y

punto de tiempo.

Una alternativa al método de Sobol corresponde al método de coeficientes de regresión es-

tandarizados (SRC por sus siglas en inglés) (Morales-Rodriguez et al., 2012; Qian & Mahdi,

2020). En esta aproximación la incertidumbre es cuantificada mediante el ajuste de la salida

del modelo a una regresión lineal múltiple, tomando los parámetros como variables expli-

cativas. Los coeficientes de regresión estandarizados son calculados mediante la Fórmula 5-33.

x(A) = a +

p∑
i

bi · θi; σx(A) =

∑
x(A)2

N
; σθi =

∑
A2

i

N
; Bi =

σθi

σx(A)

· bi (5-33)

en donde x(A) corresponde a la respuesta del modelo para matriz de muestreo A, a in-

tercepto de la regresión, bi coeficiente de regresión del parámetro i, σx(A) varianza de la

salida del modelo, σθi
varianza del parámetro i y Bi coeficiente de regresión estandarizado

del parámetro i. Si Bi ≈ |1| el parámetro i presenta una alta contribución a la varianza

de la respuesta del modelo, por tanto, un alto nivel de sensibilidad. Si Bi ≈ 0 el paráme-

tro i no presenta una influencia relevante en la salida del modelo, por tanto, baja sensibilidad.

Los perfiles de ı́ndices de sensibilidad de Sobol para los parámetros estimados del modelo de

fermentación diaúxica para producción de xilitol fueron calculados mediante las Fórmulas

5-31 y 5-32. Las matrices de muestreo A y B fueron generadas para una perturbación del

25 % en el valor de los parámetros y 4000 muestras mediante el comando lhsdesign de

Matlab® R2018, el cual se basa en una distribución de probabilidad uniforme aplicada al

método Latin Hypercube Sampling (LHS). Adicionalmente, nuevos perfiles de ı́ndices de sen-

sibilidad fueron calculados con matrices de muestreo alternativas generadas con el comando

lhsnorm de Matlab® R2018, el cual al basarse en distribuciones de probabilidad normal per-

mite la inclusión de la matriz de varianza-covarianza de los parámetros estimados. A modo

de comparación, perfiles de coeficientes de regresión estandarizados fueron calculados con las

mismas matrices de muestreo generadas previamente.
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5.4. Resultados

A continuación, se presentan los resultados obtenidos para la estimación de parámetros del

modelo matemático de fermentación diaúxica para producción de xilitol. En los resultados

se incluyen el análisis de los efectos del pretratamiento y cantidad de datos experimentales,

caracteŕısticas de identificabilidad estructural de los parámetros en la solución del problema

de estimación de parámetros, análisis de incertidumbre para los parámetros estimados y su

efecto en la capacidad predictiva del modelo.

5.4.1. Tratamiento de datos

La Figura 5-2 presenta la dispersión de valores φ(θ) obtenidos para los conjuntos de datos

(a) no tratado y (b) tratados. El tratamiento de datos (caṕıtulo 2) fue realizado median-

te detección y reemplazo de puntos at́ıpicos junto con eliminación de ruido aleatorio. Las

dispersiones de φ(θ) para ambos grupos presentan una baja cantidad de outliers y un ran-

go intercuartil reducido. Sin embargo, el desempeño obtenido con los datos pretratados es

superior alcanzando consistentemente un valor de función objetivo alrededor de 0.46, en

comparación con los datos sin pretratar que se encuentran alrededor de 0.81.

(a) Datos sin pretratamiento (b) Datos con pretratamiento

Figura 5-2: Dispersión de valores de función objetivo por tipo de datos.

Las trayectorias del modelo obtenidas con los parámetros estimados con datos experimen-

tales pretratados y no pretratados se presentan en la Figura C-1. Se observa similitud de

las trayectorias tanto entre tipos de datos como entre estados con valores R2 promedio de

88.74 % y 87.58 % para datos sin pretratamiento y pretratados, respectivamente. Lo anterior

indica que, efectivamente, el pretratamiento de datos experimentales presentó una reducción

en el valor de φ(θ) debido a la eliminación de puntos at́ıpicos y ruido aleatorio.
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La dispersión de valores estimados para los parámetros µmax
glu y µmax

xit con y sin pretratamiento

de datos, se muestran en la Figura 5-3. El parámetro µmax
glu presenta una tendencia respecto

a φ(θ), disminuyendo su valor conforme se aproxima al mı́nimo global. Este comportamiento

es análogo para los parámetros KS,glu, Kr, q
max
glu (ver Figura C-2). En contraste, el paráme-

tro µmax
xit presentan aglomeración sobre las cotas, situación que se repite para los parámetros

Ki,glu, KS,xil, KS,xit, q
max
xil y Ki,xil (ver Figura C-3). Sin embargo, el parámetro Pxit tiende a

un valor constante (ver Figura C-4).

Figura 5-3: Valores de parámetros vs valor de función objetivo para los parámetros µmax
glu y

µmax
xit . Izquierda: datos originales, Derecha: datos pretratados.

Es posible observar una diferencia en los valores estimados entre datos pretratados y origi-

nales para aquellos parámetros que presentan una tendencia. Por tanto, el pretratamiento de

datos tendŕıa influencia en el valor de φ(θ) alcanzado y en el valor estimado de los paráme-

tros. Desde otra perspectiva, la dispersión de valores estimados respecto al valor de φ(θ)

permite obtener una proyección del comportamiento del valor de un parámetro en la superfi-

cie no convexa de la función objetivo. Aśı, una tendencia definida mostraŕıa que el parámetro

es convergente a un valor, y por tanto, seŕıa observable y en principio prácticamente identi-

ficable (Kreutz et al., 2013; Kroll et al., 2017). Un procedimiento similar de pretratamiento
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de datos ha sido reportado en la estimación de parámetros de un modelo de biorreactor para

crecimiento de células de mamı́fero con 52 especies qúımicas, 53 reacciones y 31 parámetros

(O’Brien et al., 2021).

Figura 5-4: Estimación de parámetros µmax
glu , KS, glu, Kr. qmax

glu , Ki, glu y µmax
xit con limites

extendidos.

Para descartar el efecto de un ĺımite no satisfactorio en las cotas para los parámetros Ki,glu,

µmax
xit , KS,xil, KS,xit, q

max
xil y Ki,xil, las Figuras 5-4 y 5-5 presentan 20 estimaciones de paráme-

tros adicionales con datos experimentales pretratados y cotas extendidas en la dirección re-

querida. Se observa que los parámetros ya mencionados conservan una dispersión uniforme

que vaŕıa en por lo menos un orden de magnitud, excepto para Ki,glu el cual presenta ten-
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dencia a un valor constante. Según lo anterior, la aglomeración de valores sobre la cota para

el parámetro Ki,glu se debió a un ĺımite no satisfactorio en la Tabla 5-2. Por otra parte, los

parámetros µmax
xit , KS,xit, q

max
xil y Ki,xil presentan tanto una dispersión uniforme de valores

estimados como múltiples valores para un mismo φ(θ), lo cual indica alta correlación de

parámetros (Villaverde, 2019).

Figura 5-5: Estimación de parámetros µmax
xit , KS, xil, KS, xit, q

max
xil , Ki, xil y Pxit con limites

extendidos.

El efecto de acumulación sobre las cotas y la interacción entre parámetros observada en las

Figuras 5-4 y 5-5 exponen la dificultad que representa la delimitación de Θ. Sin embargo,

la aproximación utilizada en este trabajo para establecer Θ es aceptable, al presentar solo
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un ĺımite insatisfactorio para el parámetro Ki, glu. Otras metodoloǵıas se han propuesto para

abordar esta problemática, siendo una de ellas la reducción de Θ basada en funciones de cla-

sificación generadas con máquinas de soporte vectorial, la cual utiliza un muestreo de tipo

Monte-Carlo por Cadena de Markov (MCMC por sus siglas en inglés) del espacio Θ (Hase-

nauer et al., 2010). Otra metodoloǵıa se basa en muestreo aleatorio del espacio paramétrico

Θ y el valor de la función objetivo para reducir la amplitud de las cotas en combinación con

optimización regularizada, la cual ha sido aplicada a modelos de osciladores biológicos (Pitt

& Banga, 2019). Adicionalmente, esta última aproximación expone dos ventajas, por una

parte, no requiere de conocimiento a priori de los parámetros y, por otra parte, el término de

regularización reduce los efectos de interacción entre parámetros (Hassan et al., 2013; Wang

& Wang, 2014).

5.4.2. Identificabilidad práctica vs identificabilidad estructural

Desde la perspectiva de identificabilidad estructural, los 11 parámetros del modelo son local-

mente identificables bajo las condiciones experimentales del conjunto de datos 1. Sin embar-

go, los resultados anteriores indican que únicamente los parámetros µmax
glu , KS, glu, qmax

glu , Kr y

Ki, glu relacionados con glucosa y Pxit relacionado con xilitol, seŕıan prácticamente identifica-

bles. Por otra parte, los parámetros µmax
xit , KS, xil, KS, xit, q

max
xil y Ki, xil, relacionados a xilosa

y xilitol seŕıan prácticamente no identificables. Tomando en consideración estos resultados,

es posible afirmar que śı bien la identificabilidad estructural es una condición necesaria

al momento de estimar los parámetros de un modelo matemático, no es suficiente, pues-

to que no puede saberse a priori la cantidad de información experimental requerida para

lograr la identificabilidad práctica completa de θ. Esta afirmación tiene mayor relevancia

al tomar en cuenta que el pretratamiento de datos experimentales tiene por objetivo acer-

car la información experimental a su forma “perfecta” (sin error experimental), suposición

utilizada en los análisis de identificabilidad estructural. Esto indica que no solo basta con

que el diseño del experimento lleve a la identificabilidad estructural del modelo, también es

requerida una cantidad mı́nima de experimentos con dicha caracteŕıstica (Villaverde et al.,

2019). Adicionalmente, puede utilizarse diseño óptimo de experimentos (DOE) para mejorar

la información contenida en los datos experimentales (Moser et al., 2021).

Bajo una condición inicial que solo posea xilosa como sustrato, el análisis de identificabilidad

estructural determinó que los parámetros µmax
xit , qmax

xil , KS, xil, KS, xit y Pxit son estructural-

mente globalmente identificables, śı el valor de µmax
glu , KS, glu, qmax

glu , Kr, Ki, glu y Ki, xil es fijado.

Es decir, en principio el uso de un experimento con esta caracteŕıstica para el modelo de caso

de estudio permitiŕıa siempre encontrar un valor único para estos parámetros. La Tabla 5-4

presenta el valor fijado para los parámetros µmax
glu , KS, glu, qmax

glu , Kr y Ki, glu correspondientes

al valor alcanzado en el mı́nimo global de φ(θ). La Tabla 5-5 presenta los valores de los

parámetros µmax
xit , qmax

xil , KS, xil, KS, xit, Ki, xil y Pxit estimados con los conjuntos de datos 2
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a 9, y los conjuntos de datos 8 y 9. El parámetro Ki, xil fue re-estimado al no presentar un

valor único en el mı́nimo global de φ(θ).

Tabla 5-4: Parámetros fijados, estimados con el conjunto de datos 1.

Parámetro Valor Parámetro Valor

µmax
glu 6.183x10−2 Ki, glu 9.747x10−2

KS, glu 7.5586 Kr 1.452x10−2

qmax
glu 2.1546 - -

Tabla 5-5: Parámetros estimados con los conjuntos de datos 2 a 9 y conjuntos 8 y 9.

Parámetro Conjuntos de datos 2 a 9 Conjuntos de datos 8 y 9

µmax
xit 4.458x10−3 3.73x10−2

qmax
xil 8.284x10−2 7.939x10−2

KS, xil 5.909x10−3 8.6672

KS, xit 5.116x10−5 99.999

Ki, xil 19.318 99.999

Pxit 7.823x10−11 5.352x10−9

Los parámetros obtenidos con los diferentes conjuntos de datos presentan diferencias en

mı́nimo un orden de magnitud, a excepción de qmax
xil el cual es similar en ambos casos. La di-

ferencia en el valor de los parámetros puede ser atribuida a una alta interacción o correlación

entre parámetros como consecuencia de insuficiencia en cantidad y calidad de información

experimental en relación al número de parámetros a identificar. Estos aspectos se encuentran

enlazados dado que, en general, cuando existen parámetros correlacionados en un modelo

matemático se producirán desviaciones de los valores “verdaderos” (en el sentido estad́ıstico)

de los parámetros, que serán directamente proporcionales al nivel de correlación e inversa-

mente proporcionales a la cantidad de datos (Shieh & Fouladi, 2003).

Dicho fenómeno es apreciable en los parámetros estimados con los conjuntos de datos 8 y 9

(160 observaciones experimentales), los cuales presentan magnitudes mayores y 2 parámetros

prácticamente no identificables (KS, xit y KS, xil) en comparación con los valores estimados

obtenidos con los conjuntos 2 a 9 (348 observaciones experimentales). De forma particular,

el valor elevado de KS, xit y KS, xil es una señal de interacción al tomar en cuenta que ha-

cen parte de un término racional (e.g. un aumento en el numerador puede ser compensado

por un aumento en el denominador). Adicionalmente y como ejercicio académico, se deter-

minó la relevancia de aumentar la cantidad de observaciones para un mismo experimento

a través de la re-estimación de los 11 parámetros del modelo matemático con el conjunto

de datos 1 aumentado de 44 a 484 datos experimentales mediante el comando spline() de
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Matlab® R2018. Estos resultados se presentan en el apéndice C.4. Se confirmó que un au-

mento artificial en la cantidad de observaciones experimentales no cambia las propiedades de

identificabilidad práctica para un mismo conjunto de datos, por lo tanto, se requiere mayor

información y no solo cantidad. En el caso de modelos matemáticos basados en ecuaciones di-

ferenciales ordinarias, nueva información puede ser obtenida a través de nuevas trayectorias,

lo que implica experimentos con diferentes condiciones iniciales.

5.4.3. Calidad de la estimación de parámetros

Los parámetros estimados del modelo de fermentación diaúxica para producción de xilitol

junto con sus intervalos de confianza obtenidos con los conjuntos de datos experimentales 1 a

9 son mostrados en la Tabla 5-6. Los parámetros estimados presentaron un coeficiente de va-

riación inferior al 100 %, a excepción de Ki, glu, por tanto, se alcanzó identificabilidad práctica

para 10 de los 11 parámetros. No obstante, es posible agrupar los parámetros prácticamente

identificables con alta, media y baja incertidumbre. El grupo de parámetros con alta incerti-

dumbre, superior al 80 %, contendŕıa a µmax
glu y Kr. Este grado de incertidumbre se atribuye a

la limitada cantidad de información experimental relacionada con el consumo de glucosa (22

observaciones experimentales de glucosa y biomasa). Por otra parte, el grupo de parámetros

con incertidumbre media, cercana al 50 %, estaŕıa formado por µmax
xit , KS, xil y KS, xit, cuyo

nivel de incertidumbre podŕıa atribuirse a una elevada correlación, especialmente para µmax
xit

y KS, xit los cuales hacen parte del mismo término racional. El grupo de parámetros con baja

incertidumbre esta conformado por KS, glu, qmax
glu , qmax

xil , Ki, xil y Pxit. Dado que 4 de los 5

parámetros de este grupo están asociados a consumo de xilosa y producción de xilitol, su ba-

ja incertidumbre puede ser atribuida a la cantidad y calidad de la información experimental

(370 observaciones experimentales con diferentes condiciones iniciales), aśı mismo, se espe-

raŕıa baja correlación para estos parámetros. La falta de identificabilidad práctica de Ki, glu,

que representa la inhibición del transporte de xilosa debido a la presencia de glucosa en el

medio de cultivo, puede ser atribuida una reducida cantidad de información experimental,

puesto que solo el conjunto de datos 1 presentaba simultáneamente concentraciones iniciales

de glucosa y xilosa.

En cuanto a los valores estimados de los parámetros, en esta investigación se encuentran

diferencias con respecto a otros autores. Los parámetros calculados por Tochampa et al. son

en general mayores por uno o dos órdenes de magnitud, lo cual podŕıa ser debido a el uso

de diferentes conjuntos de datos experimentales Tochampa et al. (2015). Adicionalmente, la

situación anterior se repite en la investigación realizada por (Prado-Rubio et al., 2015), en la

cual se utilizaron los mismos datos experimentales. Esto indica que las diferencias en mag-

nitud entre los valores estimados de los parámetros en la Tabla 5-6 podŕıan ser atribuidas a

alta interacción entre parámetros.
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Tabla 5-6: Estimados, desviación estándar, intervalos de confianza al 95 % y coeficiente de

variación para los parámetros del modelo de fermentación diaúxica de glucosa y xilosa para

producción de xilitol.

Parámetros Estimado
Desviación Intervalo de Coeficiente de
estándar confianza variación

µmax
glu 6.183x10−2 3.23x10−2 ± 5.32x10−2 52.28 %

KS, glu 7.5586 2.15x10−3 ± 3.54x10−3 0.03 %

qmax
glu 2.1546 1.69x10−2 ± 2.78x10−2 0.78 %

Ki, glu 9.747x10−2 0.48 ± 0.798 497 %

Kr 1.452x10−2 8.50x10−3 ± 1.39x10−2 58.57 %

µmax
xit 4.458x10−3 1.37x10−3 ± 2.26x10−3 30.89 %

KS, xil 5.909x10−3 2.64x10−3 ± 4.34x10−3 44.69 %

KS, xit 5.116x10−5 1.21x10−5 ± 1.99x10−5 23.69 %

qmax
xil 8.284x10−2 2.10x10−4 ± 3.47x10−4 0.25 %

Ki, xil 19.318 0.17 ± 0.28 0.87 %

Pxit 7.823x10−11 1.22x10−13 ± 2.02−13 0.16 %

La correlación entre estos parámetros se muestra como mapa de calor en la Figura 5-6. En

términos generales, se presentan 6 correlaciones significativas las cuales se especifican en la

Tabla C-2. Adicionalmente, la Figura C-7 presenta el número de interacciones en las que

participa cada parámetro. µmax
glu y Pxit no presentaron interacciones, por lo tanto, la elevada

incertidumbre presente en µmax
glu se debe efectivamente una reducida información experimen-

tal. Los parámetros KS, glu, KS, xil, q
max
glu , qmax

xil , Ki, glu y Ki, xit presentaron 1 interacción, lo

cual sumado a una elevada cantidad de información experimental explica la baja incertidum-

bre calculada para KS, glu, qmax
glu , qmax

xil y Ki, xit. En contraste, los parámetros µmax
xit , KS, xit y

Kr presentan la mayor cantidad de interacciones, formando inclusive una correlación triple

de tipo µmax
xit (↑) KS, xit(↓) Kr(↓). Lo anterior explicaŕıa la elevada incertidumbre calculada

para Kr y KS, xit.

La correlación entre los parámetros del modelo matemático analizado refleja tanto el carácter

altamente no lineal del modelo como el impacto negativo de un diseño experimental no ade-

cuado. En este caso particular, seŕıa requerido un mayor número de experimentos que pre-

sentaran ambos sustratos con diferentes condiciones iniciales, lo cual nuevamente se conecta

con el resultado del análisis de identificabilidad estructural. No obstante, si pudiera generarse

la suficiente información experimental podŕıan reducirse los intervalos de confianza de los

parámetros a través del “Diseño Óptimo de Experimentos” (OED por sus siglas en inglés)

(Abt et al., 2018).
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Figura 5-6: Matriz de correlación de los parámetros del modelo de fermentación diaúxica

de glucosa y xilosa para producción de xilitol.

Desde perspectiva de OED, la matriz de información de Fisher puede ser utilizada como

función objetivo con diferentes efectos como la minimización de la incertidumbre de paráme-

tros (Criterio D: maxDet(FIM)), minimización de la varianza de los parámetros (Crite-

rio A: max traza(FIM)), minimización del intervalo de confianza más amplio (Criterio E:

maxλmin(FIM)), minimización de la correlación entre parámetros (Criterio E modifica-

do: minλmax(FIM)/λmin(FIM)) o minimización de la mayor incertidumbre (Criterio M:

maxmin(diag(FIM))) (Garćıa et al., 2017). Estos criterios han sido aplicados en la estima-

ción de parámetros de modelos de fermentación fed-batch y Lokta-Volterra, encontrándose

que el criterio E presenta los mejores resultados (Telen et al., 2012). Otros trabajos inclu-

yen la estimación de parámetros de un modelo dinámico de expresión genética para un gen

integrado (Braniff et al., 2019).

5.4.4. Indicadores de ajuste

Dado que los indicadores son función de los residuales del modelo, un menor valor del indica-

dor señala mayor cercańıa de la respuesta del modelo a los datos experimentales. En general,
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si el valor del indicador calculado con los conjuntos experimentales de validación es similar

a aquel obtenido en estimación, entonces podŕıa afirmarse que el modelo presenta capacidad

predictiva. Sin embargo, el valor de un indicador puede presentar diferencias debido no a

la capacidad predictiva del modelo, sino a otros factores como diferencias en la cantidad o

magnitud de datos experimentales.

La Tabla 5-7 presenta los indicadores de desempeño calculados tanto para estimación como

validación con el modelo de caso de estudio y los parámetros mostrados en la Tabla 5-6. Se

observa que, en general, los indicadores presentan un mejor ajuste en estimación respecto a

validación. Espećıficamente, el indicador SSE presenta la mayor diferencia en magnitud, no

obstante, este indicador no presenta ningún tipo de normalización por lo que la diferencia

puede ser atribuible a la diferencia en las magnitudes de los datos experimentales y no a

su cantidad (392 datos experimentales en estimación vs 444 datos experimentales en valida-

ción). Esta situación es aplicable además a los indicadores RMSE y FPE. Por otra parte, los

indicadores MRE y GoF que incluyen normalización por valor experimental presentan mayor

similitud en sus valores para estimación y validación, lo que implica que la diferencia en los

indicadores SSE, RMSE y FPE es debida a una mayor magnitud de los datos experimentales

de validación. Con respecto a la selección de los conjuntos de datos para estimación y vali-

dación, se tuvo en consideración la naturaleza de los experimentos de tipo batch repetido. Se

esperaŕıa inicialmente que el modelo presente una calibración satisfactoria con una fracción

de los experimentos y pueda predecir los restantes al ser del mismo tipo.

Un caso particular se da para los indicadores de Criterio de información de Akaike (AIC) y

Bayesiana (BIC), los cuales consideran tanto el ajuste como la cantidad de parámetros del

modelo matemático. Sin embargo, dado que los datos experimentales afectan directamente

a la función objetivo cuando se requiere de normalización (y en consecuencia al valor de los

parámetros), el uso de los indicadores AIC y BIC no seŕıa recomendable para comparación

entre diferentes conjuntos de datos experimentales. Por otra parte, la sensibilidad de los indi-

cadores a las caracteŕısticas de los conjuntos experimentales hace necesaria la consideración

de estas diferencias al momento de seleccionar un indicador.

En caso de que los conjuntos de datos presenten similitud en número de datos experimen-

tales y escalas, los indicadores SSE, RMSE y FPE brindaŕıan una comparación adecuada

de la capacidad predictiva del modelo. Por otra parte, si se presentan diferencias entre los

conjuntos de datos los indicadores MRE y GoF arrojaŕıan una mejor comparación. En caso

de que se comparen diferentes modelos con un ajuste similar, los criterios AIK y AIB seŕıan

la opción a elegir. Entre las aplicaciones de estos indicadores se incluye el trabajo realizado

por Urniezius y Survyla, en donde diversos indicadores de ajuste fueron cuantificados para

comparar el desempeño de un modelo de producción de protéınas en la bacteria Escherichia

coli (Urniezius & Survyla, 2019). Se encontró similitud en el valor de los indicadores para
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los mismos conjuntos de datos.

Tabla 5-7: Indicadores de desempeño con parámetros estimados.

Indicador Estimación Validación

SSE 12945.89 81445.7

RMSE 5.7468 13.5438

MRE 2.2406 1.4724

GoF 1610 2230

AIC 3.0629 -0.6154

BIC 46.7468 44.4387

FPE 35.9407 197.6521

Un indicador de ajuste ampliamente utilizado es el coeficiente de determinación o R2, el

cual cuantifica el porcentaje de varianza de los datos experimentales explicada por el modelo

matemático (Quinn & Keough, 2002). Sin embargo, este indicador (definido para modelos

lineales) es comúnmente aplicado en modelos altamente no lineales, aunque alternativas no

lineales han sido propuestas (Gelman et al., 2019). La Tabla C-3 presenta la comparación

entre los indices R2 lineal (R2
lineal) y no lineal (R2

no lineal) por estado y conjunto de datos. Se

encontró que R2
no lineal presenta baja sensibilidad en comparación con R2

lineal.

El indicador R2
no lineal presenta la ventaja de no arrojar valores negativos, sin embargo, a

pesar de que el modelo no se ajuste a los datos experimentales su valor es de mı́nimo 0.5.

Esto se evidencia con el ajuste promedio para biomasa en estimación, en donde se presentan

valores de R2
lineal y R2

no lineal de -2.813 y 0.548, respectivamente. Debido a lo anterior, es

preferible el uso del indicador R2
lineal por su mayor sensibilidad y claridad de interpretación.

En promedio se presentó un mejor ajuste del modelo para los estados de xilosa y xilitol, tanto

en estimación (0.628 y 0.901) como en validación (0.138 y 0.653) respecto a biomasa, el cual

presenta valores negativos para estimación y validación de -2.813 y -13.35, respectivamente.

5.4.5. Incertidumbre en la respuesta del modelo

La Figura 5-7 muestra los intervalos de confianza obtenidos para el conjunto de datos 1 a 9

utilizados en la estimación de parámetros. En general, la predicción realizada por el modelo

describe los datos experimentales de manera satisfactoria con intervalos de confianza que

contienen a los datos experimentales. Sin embargo, se observan discrepancias en los últimos

dos conjuntos de datos, especialmente en las concentraciones de biomasa y xilosa. Por otra

parte, las concentraciones de xilosa y xilitol exhiben intervalos de confianza estrechos, lo que

indica alta certeza en la calibración del modelo. Dado que los intervalos de confianza son

calculados a partir de la matriz FIM, la amplitud del intervalo es un reflejo de la cantidad

de información experimental capturada por el modelo matemático de fermentación diaúxica
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para producción de xilitol. La discrepancia observada en los conjuntos de datos 8 y 9 podŕıa

ser atribuida a la adaptación del microorganismo al consumo consecutivo de concentracio-

nes ascendentes de xilosa en cada etapa batch, producto del diseño experimental utilizado

(Sirisansaneeyakul et al., 2013).

Figura 5-7: Predicción del modelo con intervalos de confianza (95 %) conjuntos de datos 1

a 9. — predicción, - - intervalo de confianza, ⋄ dato experimental.

Otra forma de determinar si los parámetros estimados han capturado la información dispo-

nible en las observaciones experimentales es a través de la prueba de autocorrelación. La

Figura 5-8 presenta los resultados de la prueba de autocorrelación para los residuales del

modelo en los conjuntos de datos 1 a 9. Los cuatro estados descritos por el modelo presentan

autocorrelaciones superiores a un nivel de confianza del 95 % en retrasos diferentes a cero,

lo que indica que el modelo falla al intentar capturar el comportamiento total del sistema.

La mayor autocorrelación se presenta en la concentración de biomasa, no obstante, esta va-

riable presenta la mayor incertidumbre experimental, por tanto, no es posible determinar si

la discrepancia es debida a la estructura del modelo, error en los datos experimentales o a

una combinación de ambas.

La capacidad predictiva del modelo puede conocerse a través de la comparación de la res-

puesta del modelo con conjuntos de datos diferentes a los utilizados en la estimación de

parámetros. Este proceso es conocido como validación de modelos. La Figura 5-9 presenta

los intervalos obtenidos para la respuesta del modelo en los conjuntos de datos experimenta-

les 10 a 22. Se observa una mejor predicción de la concentración de biomasa con intervalos de
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confianza que contienen en su totalidad a los datos experimentales. Sin embargo, se presenta

una subestimación consistente en el consumo de xilosa con intervalos de confianza que no

contienen a los datos experimentales y predicción con menor concentración de xilitol al final

de cada ciclo batch. Este fenómeno es consistente con lo sucedido en los conjuntos de datos 8

y 9, por lo que podŕıa ser efectivamente atribuido a una adaptación ocurrida en el microor-

ganismo. Tomando en consideración este comportamiento, el microorganismo disminuyó la

velocidad de consumo de xilosa y aumento la producción de xilitol, lo que implicaŕıa cambios

en los parámetros qmax
xil , KS, xil, Pxit y posiblemente µmax

xit y KS, xit.

Figura 5-8: Análisis de autocorrelación para los residuales de los conjuntos de datos 1 a 9.

(— intervalos de confianza, α = 95 %).

La adaptación de microorganismos a su medio puede verse reflejada en un modelo matemático

a través de cambios en el valor de los parámetros. Esta situación ha sido estudiada previamen-

te para un modelo matemático basado en red metabólica del microorganismo Saccharomyces

cerevisiae con control de tipo feedback implementado en Matlab, en donde parámetros va-

riables regulan los fluxes metabólicos (Sainz et al., 2003). Aśı mismo, se ha estudiado la

importancia de la precisión del muestreo para control de la tasa de crecimiento espećıfica de

un microorganismo y su relevancia en procesos biotecnológicos (Schuler & Marison, 2012).

En otro estudio se analizó el efecto de adaptaciones rápidas del microorganismo S. cerevisiae

en fermentación simultánea y cofermentación de glucosa y xilosa para producción de etanol,

encontrando que las adaptaciones ocasionan cambios en la regulación genética que mejoran

el rendimiento de etanol (Nielsen et al., 2015).
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Figura 5-9: Predicción del modelo con intervalos de confianza (95 %) conjuntos de datos 10

a 22. — predicción, - - intervalo de confianza, ⋄ dato experimental.

De forma adicional, el análisis de autocorrelación para el conjunto de datos experimentales

de validación se presenta en la Figura C-8. En contraste con lo ocurrido para los conjuntos

de datos utilizados en calibración, el análisis de autocorrelación de los conjuntos de datos de

validación indica una mejor aproximación por parte del modelo al comportamiento del siste-

ma. Si bien los cuatro estados exhiben autocorrelación superior al intervalo de confianza del

95 %, la cantidad de retrasos en donde se presenta es notablemente inferior. Esta situación

es contradictoria con la Figura 5-9, en donde se observa que el modelo falla en la predicción

de la concentración de xilosa. A manera de hipótesis, el resultado de autocorrelación podŕıa

indicar que la estructura del modelo describe correctamente la fenomenoloǵıa del sistema y

la discrepancia es debida netamente al valor de los parámetros estimados. Los análisis de

autocorrelación han sido utilizados para compensar los errores de predicción en modelos con

problemas estructurales (Villez et al., 2020).

5.4.6. Índices de sensibilidad

La Figura 5-10 presenta de forma detallada los perfiles de ı́ndices individuales de Sobol para

los 11 parámetros del modelo estudiado, calculados con matriz de muestreo uniforme en

los conjuntos de datos 1 a 9. El conjunto de datos 1 presenta un comportamiento diferente

respecto a los demás conjuntos de datos experimentales, en donde el modelo es más sensible
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a µmax
glu y presentan igual sensibilidad KS, glu, µmax

xit , KS, xil, KS, xit y Kr. Sin embargo, esto no

es evidente en la figura debido a la superposición de sus perfiles. Por tanto, en presencia de

ambos sustratos el modelo es sensible a los parámetros de crecimiento de xilosa y glucosa,

pero no a los relacionados con inhibición o transporte.

Figura 5-10: Perfiles de ı́ndices de sensibilidad individuales de Sobol detallados con distri-

bución uniforme para el modelo matemático de fermentación diaúxica para producción de

xilitol.

Dado que los parámetros del modelo poseen significado f́ısico, sus perfiles de sensibilidad

podŕıan brindar información de los fenómenos relevantes para el sistema en un momento

determinado. Por otra parte, los conjuntos de datos 2 a 9 presentan un comportamiento

similar. En orden descendente de sensibilidad se tienen µmax
glu , KS, glu, el grupo µmax

xit , KS, xil

y KS, xit y el grupo qmax
glu , qmax

xil y Ki, glu. Los grupos de parámetros presentan superposición

en sus perfiles. A nivel fenomenológico, los perfiles indicaŕıan nuevamente que el transporte

y la inhibición no son relevantes. En este caso, el modelo es más sensible a los parámetros

relacionados con glucosa a pesar de no estar presente en estos experimentos, lo cual es atri-

buible al efecto de la correlación de parámetros.

Para el presente caso de estudio se observa que en un mismo instante de tiempo la suma-

toria de los ı́ndices individuales es superior a 1, esto puede llegar a ocurrir en el caso que

los parámetros se encuentren altamente correlacionados (Kucherenko et al., 2012). Debido

a la interacción entre parámetros, los ı́ndices individuales tendŕıan entonces tres compo-
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nentes: contribución correlacionada por términos de interacción, contribución correlacionada

por términos univariados y contribución no correlacionada por términos univariados (Wei

et al., 2015). De forma adicional, la Figura C-9 presenta los perfiles de ı́ndices individuales

de Sobol por estado, sin embargo, el comportamiento de los perfiles es idéntico entre estados.

La Figura 5-11 presenta los perfiles ı́ndices totales de Sobol por parámetro. Dado que los

ı́ndices totales consideran solo el efecto del parámetro y sus interacciones en la respuesta del

modelo, generalmente su magnitud es menor en caso de que los parámetros se encuentren al-

tamente correlacionados (Wei et al., 2015). En este caso, el orden de sensibilidad ya descrito

en los perfiles de los ı́ndices individuales se mantiene tanto para el conjunto de datos 1 como

los conjuntos de datos 2 a 9. Adicionalmente, la Figura C-10 presenta los perfiles de ı́ndices

totales de Sobol por estado, sin embargo, el comportamiento de los perfiles es similares para

todos los estados.

Figura 5-11: Perfiles de ı́ndices de sensibilidad totales de Sobol detallados por parámetro con

distribución uniforme para el modelo matemático de fermentación diaúxica para producción

de xilitol.

El apéndice C.9.2 presenta el análisis de los perfiles de ı́ndices de sensibilidad calculados con

muestreo realizado con distribución normal y matriz de covarianza. Los perfiles de ı́ndices de

sensibilidad total presentan valores mayores a 2, lo que indica un doble efecto de la correla-

ción de parámetros. Este resultado surge de la interacción propia de los parámetros sumada
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a muestras de parámetros seleccionadas de tal forma que expĺıcitamente presentan la corre-

lación. Debido a lo anterior, no es recomendable el uso de muestreo con distribución normal

y matriz de covarianza si los parámetros estimados se encuentran altamente correlacionados.

Figura 5-12: Perfiles de ı́ndices de sensibilidad SRC para el modelo matemático de fermen-

tación diaúxica para producción de xilitol.

Una forma alternativa para calcular ı́ndices de sensibilidad de los parámetros estimados co-

rresponde a los coeficientes de regresión estandarizados (SRC por sus siglas en inglés). La

Figura 5-12 presenta los ı́ndices SRC para los estados del modelo matemático estudiado. Pa-

ra estos ı́ndices se observan diferencias en la sensibilidad del modelo a diferentes parámetros

por estado, situación que no se presentó con los ı́ndices de Sobol. Nuevamente se observan

diferencias entre el conjunto de datos 1 respecto a los conjuntos de datos 2 a 9, siendo sus

parámetros dominantes µmax
glu y KS, glu respecto a µmax

xit , KS glu, Kr, qmax
glu , Ki, xil, µmax

glu . En

los conjuntos de datos 2 a 9 los parámetros µmax
gly , KS, glu y qmax

glu presentan influencia, aún

cuando la concentración de este sustrato es nula. Lo anterior expone claramente correlación

entre los parámetros del modelo, como se indica en la Tabla C-2. Para los demás estados del

modelo, los parámetros con mayor sensibilidad son KS, glu, qmax
glu , qmax

xil y Ki, xil para glucosa,

qmax
xil para xilosa y finalmente, qmax

xil y Pxit para xilitol. Una vez más, los resultados mostrados

indican que en caso de que los parámetros del modelo matemático se encuentren altamente

correlacionados, los ı́ndices SRC permiten una mejor aproximación a los perfiles de sensibi-

lidad de los parámetros. Sin embargo, dado que los ı́ndices SRC son calculados a partir de

una regresión lineal múltiple, debe cumplirse un R2 ≥ 0.7 para que el ı́ndice sea confiable

(Storlie & Helton, 2008).
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La Figura 5-13 presenta el valor de R2 correspondiente a los ı́ndices SRC de Figura 5-12.

En términos generales, el indicador R2 presenta un valor constante cercano a 1. Sin embargo,

se presentan puntos en donde desciende rápidamente. Espećıficamente, este comportamiento

se da al final de algunos conjuntos de datos, siendo más evidente en los conjuntos de datos

8 y 9 y los estados de xilosa y xilitol. Este fenómeno seŕıa producto de la correlación entre

parámetros, la cual genera una salida de mayor carácter no lineal a medida que transcurre

el tiempo de simulación.

Figura 5-13: Perfil de indicador R2 de regresión lineal múltiple de ı́ndices SRC calculados.

5.4.7. Directrices de estimación y validación

Los modelos matemáticos de procesos biotecnológicos comúnmente pueden incluirse en la

categoŕıa de modelos fenomenológicos, los cuales incorporan mecanismos o fenómenos del

sistema y cuentan con parámetros cuyo valor debe ser calculado a partir de datos experi-

mentales. En este sentido, la estimación de parámetros corresponde al proceso de encontrar

el valor numérico de los parámetros del modelo a partir de un conjunto de datos experimen-

tales. Dado que la interpretabilidad de un parámetro depende tanto de su significado f́ısico

como de su valor numérico, menor incertidumbre en la magnitud del parámetro conlleva

a incrementar la interpretabilidad numérica de este. La validación de modelos corresponde

entonces al cálculo de la incertidumbre que presenta el modelo en sus parámetros y respues-

ta una vez se encuentra completamente especificado. Tradicionalmente, se ha considerado

como parte del proceso de estimación de parámetros la aplicación de métodos de validación
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usando los mismos datos experimentales utilizados para la calibración del modelo. De igual

forma, se ha considerado como validación de modelos a las mismas metodoloǵıas aplicadas

a conjuntos de datos diferentes a los utilizados en la calibración del modelo.

Con el objetivo de aportar mayor claridad a la interpretabilidad de los parámetros y a la

calidad del modelo, los procesos de estimación de parámetros y validación de modelos serán

divididos en estimación de parámetros, verificación de calidad descriptiva y verificación de

calidad predictiva. La estimación de parámetros comprende la solución del problema de

optimización, es decir, obtener el valor numérico de los parámetros. La verificación de calidad

descriptiva implica el cálculo de la incertidumbre de parámetros y respuesta del modelo junto

con la comparación de la respuesta del modelo con información ya conocida por el mismo

(datos experimentales utilizados en estimación). La verificación de la capacidad predictiva

implica la comparación de la respuesta del modelo con información desconocida por el mismo

(datos experimentales no utilizados en estimación) y el cálculo de la sensibilidad del modelo

a incertidumbre en sus parámetros, esto es lo que comúnmente se denomina validación. Con

base en la Figura 5-1, las directrices de estimación de parámetros y validación de modelos

se presentan a continuación:

1. Estimación de parámetros: este proceso involucra los diferentes elementos del problema

de optimización, a saber, datos experimentales, función objetivo, algoritmo de optimi-

zación global y modelo matemático. Por tanto, las directrices descritas en las secciones

2.4.4. y 4.4.3. también son aplicables.

1.1. Realizar pretratamiento de datos experimentales (ver sección 2.4.4.).

1.2. Realizar análisis de identificabilidad estructural. En caso de que el modelo no

sea estructuralmente identificable es necesario modificar el diseño experimental o

reparametrizar el modelo (si es posible) y volver al paso 1.1.

1.3. Definir función objetivo (estimador).

1.4. Definir espacio paramétrico Θ. El rango de los parámetros puede establecerse

mediante información previa, metodoloǵıas como la plateada por Pitt & Banga

(2019) o definiendo un espacio lo suficientemente amplio. Una mejor selección del

espacio paramétrico puede aumentar la eficiencia de búsqueda y reducir interac-

ción entre parámetros.

1.5. Selección de datos experimentales para estimación. Lenard Ljung sugiere utilizar

un 30 % del total de datos para estimación de parámetros y el 70 % restante para

validación del modelo, repartidos de forma aleatoria (Ljung, 1990). Sin embargo,

la selección de la cantidad de datos experimentales depende de la naturaleza del

experimento (fermentación batch, semicontinua, continua). Dado lo anterior, se

recomienda iniciar la estimación de parámetros con el 30 % de los experimentos
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y aumentar su cantidad si no se logra identificabilidad práctica (paso 2.1). Adi-

cionalmente, si el experimento es de tipo batch la selección de los datos puede

ser aleatoria (experimentos independientes). En caso de que la fermentación sea

de tipo semicontinua o continua, se recomienda seleccionar los datos en orden

cronológico.

1.6. Realizar sintonización de algoritmo de optimización (ver sección 4.4.3.).

1.7. Resolver el problema de optimización para estimación de parámetros.

Una vez se han estimado los parámetros, el modelo matemático se encuentra completamente

especificado y es posible analizar su comportamiento.

2. Verificación de calidad descriptiva: un modelo matemático fenomenológico o semi-f́ısi-

co se construye como una hipótesis del funcionamiento del sistema modelado. Por otra

parte, dado que el modelo ha incorporado información del sistema (biológico y/o f́ısico)

a través sus parámetros, idealmente este debeŕıa estar en la capacidad de replicar o

“describir” el comportamiento del sistema. La verificación de la calidad descriptiva se

emplea para corroborar o refutar el modelo como hipótesis del funcionamiento del sis-

tema, es decir, que el sistema efectivamente funciona bajo los consideraciones descritas

en el modelo matemático al tener la capacidad de describir información que ya conoce.

2.1. Calcular intervalos de confianza para los parámetros (Fórmula 5-18). En caso de

que el parámetro presente un intervalo de confianza que incluya cero, el parámetro

se clasifica como prácticamente no identificable e indica insuficiencia de informa-

ción experimental. Es posible aplicar metodoloǵıas de diseño óptimo de experi-

mentos (DOE) para reducir la incertidumbre en los parámetros. Un parámetro con

un nivel de incertidumbre bajo (e.g. inferior al 10 %) se considera interpretable.

Para el caso de modelos matemáticos basados en ecuaciones diferenciales ordina-

rias, se requiere de experimentos con nuevas condiciones iniciales. Posteriormente,

se regresa al paso 1.1.

2.2. Calcular matriz de correlación (Fórmula 5-19). Valores cercanos a —1— indican

alta interacción entre parámetros. Existen metodoloǵıas para reducir estas inter-

acciones como la re-estimación de parámetros con función objetivo basadas en la

matriz de covarianza (Garćıa et al., 2017).

2.3. Calcular indicadores de ajuste. El coeficiente de determinación (R2) lineal puede

ser utilizado como una medida rápida de la capacidad descriptiva del modelo, en

donde valores que tienden a 1 indican una adecuada capacidad descriptiva. Adi-

cionalmente, otros indicadores pueden ser utilizados para calcular la discrepancia

general del modelo respecto a los datos experimentales. Bajo homogeneidad rela-

tiva en número de datos y su escala entre experimentos es recomendable utilizar
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los indicadores SSE, RMSE y FPE. En caso de que haya diferencias en número

de datos o escalas de magnitud se recomiendan los indicadores MRE y GoF.

2.4. Calcular intervalos de confianza del predictor (Fórmula 5-29). Entre más estrecho

sea el intervalo de incertidumbre, mejor predicción en la respuesta del modelo.

En caso de que los datos experimentales se encuentren dentro del intervalo de

confianza del predictor y su tendencia coincida con un valor de R2 no tan cercano

a 1, se podŕıa suponer que existen inconvenientes con los datos experimentales. En

caso de que la tendencia de la respuesta no coincida con los datos experimentales,

se presentaŕıa error por parte del modelo. Si se presentan problemas con los datos

experimentales regresar al paso 1.1. Si por el contrario el modelo no coincide con

los datos experimentales se requiere replantear el modelo.

2.5. Calcular análisis de autocorrelación (Fórmula 5-30). Este análisis permite deter-

minar si el modelo ha fallado en capturar toda la información contenida en los

datos experimentales y es complementario al paso 2.4. En caso de que la prueba de

autocorrelación falle es necesario verificar la calidad de los datos experimentales

o replantear el modelo matemático.

2.6. Calcular ı́ndices de sensibilidad. Los perfiles de importancia paramétrica (Fórmula

5-33) permiten establecer la relevancia de un parámetro de forma dinámica para

un determinado estado. Los perfiles son válidos si el R2 ≥ 0.7. Adicionalmente, si

los parámetros no están altamente correlacionados es posible usar los ı́ndices de

Sobol (Fórmulas 5-31 y 5-32) para determinar la sensibilidad general del modelo

respecto a los parámetros.

Si el modelo matemático cumple satisfactoriamente con los pasos 2.1 a 2.6 se puede afirmar

que cuenta con capacidad descriptiva, por tanto, se corrobora la hipótesis de que el sistema

funciona bajo el mecanismo descrito por el modelo matemático. Además, los parámetros

del modelo seŕıan interpretables al poseer un significado f́ısico (dado en la formulación del

modelo), ser estructuralmente identificables (su valor puede ser conocido) y ser prácticamente

identificables (baja incertidumbre).

3. Verificación de calidad predictiva: Una vez se ha validado que el modelo presenta capa-

cidad descriptiva, es necesario determinar la calidad predictiva del mismo. Si el modelo

matemático presenta capacidad predictiva puede ser utilizado en aplicaciones prácticas

tales como diseño, optimización y control. Sin embargo, el modelo tendrá aplicabilidad

siempre y cuando el sistema no se modifique (i.e. sea invariable en el tiempo).

3.1. Calcular indicadores de ajuste. Se realiza con datos experimentales diferentes a

los utilizados en la calibración del modelo (estimación de parámetros). En caso de

que el valor de los ı́ndices (SSE, RMSE, FPE, MRE o GoF) calculados sea similar

al obtenido en el paso 2.3, seŕıa indicativo de que el modelo presenta algún grado

de capacidad predictiva. No obstante, es necesario seguir al paso 3.2.
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3.2. Calcular intervalos de confianza del predictor (Fórmula 5-29). Si el comporta-

miento de la respuesta del modelo sigue la tendencia de los datos experimentales

y presenta una desviación consistente, seŕıa indicativo de que el sistema se ha

modificado. En este caso el sistema es variante en el tiempo y el valor de los

parámetros se ha modificado. Se debe regresar al paso 1.1 utilizando parte de

los datos experimentales de validación para re-estimación de parámetros. En caso

de que la respuesta del modelo no siga la tenencia de los datos experimentales,

indicaŕıa la posible aparición de nuevos fenómenos en el sistema, por tanto, el

modelo ya no seŕıa aplicable y careceŕıa de capacidad predictiva.

3.3. Calcular análisis de autocorrelación (Fórmula 5-30). Un análisis de autocorrela-

ción con fallos solo alrededor del retraso cero, podŕıa indicar que la estructura

del modelo es correcta, pero que el sistema se ha modificado (e.g. ha cambiado el

valor de los parámetros). Este análisis es complementario al paso 3.2.

5.5. Conclusiones

La estimación de parámetros o identificabilidad práctica de un modelo matemático com-

prende varios elementos como lo es modelo matemático, función objetivo, algoritmo de opti-

mización, solucionador y datos experimentales que en conjunto constituyen el problema de

optimización para estimación de parámetros. Dada la cantidad de componentes que consti-

tuyen el problema de optimización y su influencia sobre el valor estimado de los parámetros,

una aproximación sistemática es requerida.

En el presente trabajo se analizó la interconexión entre los diferentes elementos y su in-

fluencia sobre el valor estimado de los parámetros del modelo matemático de fermentación

diaúxica de glucosa y xilosa para producción de xilitol. Se determinó que la identificabilidad

estructural del modelo es una condición necesaria pero no suficiente para alcanzar identifi-

cabilidad práctica. En este sentido, la incertidumbre de los parámetros y su influencia en la

capacidad descriptiva y predictiva del modelo matemático estudiado fue calculada a través

de diferentes pruebas estad́ısticas. Se determinó que información experimental insuficiente en

calidad o cantidad puede generar alta incertidumbre en los parámetros, aśı mismo, los inter-

valos de confianza del predictor pueden proporcionar una medida adecuada de la capacidad

descriptiva y predictiva del modelo. En caso de que las trayectorias del modelo matemático y

los datos experimentales coincidan dentro de los intervalos de confianza, el modelo presenta

alta calidad.

De manera espećıfica y con base en intervalos de confianza, los parámetros estimados pre-

sentan alta capacidad descriptiva, sin embargo, el modelo carece de capacidad predictiva

en mayor grado para la concentración de xilosa y en menor grado para la concentración de
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xilitol. Dicha situación pudo relacionarse con el diseño del experimento, demostrando la re-

levancia y necesidad de un diseño experimental apropiado basado en el modelo matemático

que pretende ser construido.

Aśı mismo, para el caso de estudio se encontró una alta correlación entre parámetros, dada

por la naturaleza no lineal del modelo y carencia de información experimental, espećıficamen-

te fermentaciones con glucosa. Se determinó adicionalmente, que el muestreo con distribución

uniforme por muestreo por hipercubo latino (LHS por sus siglas en inglés) es eficiente pa-

ra el cálculo de ı́ndices de sensibilidad de Sobol con estimador “Oracle” de Monte Carlo.

No obstante, para el modelo analizado se encontró que los ı́ndices de sensibilidad de tipo

coeficientes de regresión estandarizados (SRC por sus siglas en inglés) permiten un mayor

entendimiento del comportamiento de los parámetros estimados y su influencia en el modelo

matemático, bajo alta correlación de parámetros.

Finalmente, se propone la metodoloǵıa de estimación de parámetros de modelos de procesos

biotecnológicos presentada en la Figura 5-1 la cual asegura la consecución de un modelo

matemático con interpretabilidad y capacidad tanto descriptiva como predictiva.
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Caṕıtulo 6

Conclusiones y perspectivas

La biotecnoloǵıa es una herramienta que puede contribuir a la solución de problemas socia-

les, ambientales y económicos a los que la humanidad ya se está enfrentando, tales como

el cambio climático, seguridad alimentaria, escasez de recursos h́ıdricos, producción de me-

dicamentos, entre otros. Los sistemas biológicos pueden ser representados como modelos

matemáticos, que desde el punto de vista de ingeniera de sistemas de proceso, pueden ser

útiles para el diseño, optimización y control de bioprocesos. Sin embargo, dichos modelos

matemáticos son generalmente de tipo no lineal y aunque suelen ser formulados a partir de

bases teóricas, requieren de estimación de parámetros. Lo anterior presenta un reto desde el

punto de vista matemático, pues para que el modelo sea apto se requiere que sus parámetros

sean interpretables y su predicción sea acorde al comportamiento real del sistema biológico.

Para dar respuesta a estas interrogantes, en esta tesis se complementan metodoloǵıas existen-

tes y se implementan herramientas para estimación de parámetros y validación de modelos

matemáticos de procesos biotecnológicos. Esto con el objetivo de incrementar la interpre-

tabilidad de los parámetros y asegurar las capacidades descriptivas y predictivas de dichos

modelos matemáticos. La metodoloǵıa consolidada analiza cada uno de los elementos que

componen el problema de estimación de parámetros de manera independiente y su impacto

en los parámetros y la predicción del modelo, como se muestra a continuación:

� Se plateó un procedimiento para la limpieza de datos experimentales de origen biológico,

que suelen caracterizarse por presentar un elevado error experimental. Este proceso inclu-

ye la detección de puntos at́ıpicos por métodos estad́ısticos, junto con su reemplazo y la

eliminación de ruido aleatorio por medio de métodos de filtrado de señales. Adicionalmen-

te, se propuso la métrica MAPE como indicador de calidad de los datos experimentales

“crudos”. Es este sentido, los datos experimentales analizados presentaron una diferencia

cualitativa en su calidad entre variables, siendo aquellas con mayor calidad las concen-

traciones de xilosa y xilitol, seguidas de glucosa y finalmente, biomasa biomasa (MAPE

promedio de 26.94 %, 13.81 %, 9.11 % y 44.62 %, respectivamente). Lo anterior se atribuyó

a la diferencia en los métodos de análisis para metabolitos (cromatograf́ıa) y biomasa (gra-
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vimetŕıa). Dado que la trayectoria descrita por el modelo matemático ha de ajustarse a

los datos experimentales, mejor calidad en estos implica una mejor predicción del modelo.

� Se realizó la recopilación de métodos para análisis identificabilidad estructural de modelos

matemáticos dinámicos y se propusieron directrices para el uso de diferentes software

según las caracteŕısticas del modelo analizado (ecuaciones, estados, parámetros y estados

observados). Se determinó que el modelo de caso de estudio (bioproducción de xilitol)

es estructuralmente localmente identificable en experimentos con consumo simultáneo de

glucosa y xilosa. Sin embargo, solo cinco de los once parámetros son estructuralmente

identificables cuando se utiliza solamente xilosa como sustrato. Lo anterior expone la

necesidad de un esfuerzo sincrónico e interdependiente en la construcción de modelos

matemáticos y diseño experimental.

� Se investigó la influencia tanto del factor de normalización en la función objetivo como de la

configuración del optimizador en la precisión y reproducibilidad de la solución del proble-

ma de optimización. Para esto una nueva herramienta por interconexión de Matlab® y R®

fue propuesta y probada con resultados satisfactorios (mayor precisión y reproducibilidad

en el valor de la función objetivo). Espećıficamente, nueve combinaciones de algoritmo de

optimización y normalización de función objetivo fueron sintonizadas, además, se analizó

el efecto de los valores o categoŕıas de hiperparámetros en el desempeño del optimizador.

También, se comparó el desempeño de optimizadores con configuraciones sintonizadas y

por defecto. Para el caso de estudio se determinó que la combinación de optimizador

enjambre de part́ıculas sintonizado con función objetivo de mı́nimos cuadrados y norma-

lización de valor medio presenta los mejores resultados. Adicionalmente, se propuso una

directriz para la preselección de algoritmos de optimización y su sintonización en Matlab®

para problemas de optimización espećıficos.

� Se analizó el efecto de los diferentes elementos que componen el problema de optimización

sobre el valor de los parámetros y la predicción del modelo de bioproducción de xilitol.

Se encontró que efectivamente el pretratamiento de datos experimentales afecta el valor

de los parámetros (reduciendo incertidumbre en un 43.2 %) y que el optimizador sinto-

nizado puede encontrar consistentemente la región del óptimo global (compensando su

naturaleza estocástica). Los intervalos de confianza de parámetros y salida del modelo

junto con indicadores de ajuste presentaron una alta capacidad descriptiva, por ejemplo,

valores de coeficiente de determinación R2 promedio de 0.85, 0.90 y 0.97 para xilosa, xi-

litol y glucosa, respectivamente. Sin embargo, no se presenta capacidad predictiva para

este caso de estudio, lo que indica un cambio en el sistema biológico que se atribuye a

adaptación del microorganismo a concentraciones alta del sustrato xilosa. Se determinó

que los ı́ndices de sensibilidad de Sobol no son adecuados cuando el modelo matemático

presenta una alta correlación en sus parámetros, debido a la generación de múltiples in-

teracciones que afectan especialmente a los ı́ndices individuales. Sin embargo, se encontró
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que el método de coeficientes de regresión estandarizados (SRC por sus siglas en inglés) es

conveniente en presencia de alta correlación de parámetros y, además, es útil para analizar

la fenomenoloǵıa subyacente en los modelos matemáticos.

Tomando en consideración lo anterior, el modelo matemático de bioproducción de xilitol

demostró cualidades relevantes para esta investigación como alta no linealidad, sobrepara-

metrización, diseño experimental no óptimo y superficie de optimización no convexa. Adicio-

nalmente, se propuso una metodoloǵıa basada en una serie de directrices para la estimación

de parámetros y validación de modelos matemáticos de procesos biotecnológicos, que surgen

de la combinación de métodos ya establecidos. La metodoloǵıa propuesta puede mejorar la

calidad e interpretabilidad de los parámetros del modelo matemático a través de la reducción

en la incertidumbre de su valor numérico. Dado que los modelos matemáticos hacen parte de

las bases de la ingenieŕıa de sistemas de proceso, una mejora en su calidad y capacidad tanta

descriptiva como predictiva se verá reflejada en aplicaciones más precisas y robustas. Esto

es especialmente relevante en el área de los procesos biotecnológicos, debido a los diferentes

retos que presenta la aplicación práctica de sistemas biológicos como alta complejidad, sen-

sibilidad y variabilidad biológica.

De forma general, las directrices generadas en esta investigación corresponden a:

1. Limpieza de datos experimentales:

� Detección y reemplazo puntos at́ıpicos, que reduce desviaciones de la trayectoria

principal de los datos.

� Eliminación de ruido aleatorio y restricción a las trayectorias del modelo.

2. Identificabilidad estructural:

� Robustece la interpretabilidad de los parámetros del modelo matemático.

� Permite reparametrizar el modelo (en ocasiones), eliminando parámetros no iden-

tificables.

3. Sintonización de algoritmos de optimización:

� Selección de optimizadores eficientes para un problema de optimización en parti-

cular.

� La normalización por valor medio de variable experimental genera mejores resul-

tados en la optimización.

� Mayor eficiencia computacional y reproducibilidad de resultados.

4. Estimación de parámetros y validación de modelos:
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� Calibración efectiva y rápida del modelo matemático con optimizador sintonizado.

� Verificación de la calidad descriptiva y predictiva con medidas de incertidumbre

en parámetros y simulaciones, que indica si el modelo presenta estructura, valores

de parámetros y datos experimentales adecuados.

� Incrementa la robustez de la aplicabilidad del modelo matemático.

Dada la relevancia de los procesos biotecnológicos y el continuo avance en el entendimiento de

los sistemas biotecnológicos, sumado a la necesidad de atacar problemáticas como el cambio

climático y la escasez de alimentos, el modelamiento matemático se puede considerar como

una herramienta valiosa que puede contribuir a alcanzar procesos industriales sostenibles de

una manera factible y eficiente. Considerando lo anterior, el avance en el estudio del modela-

miento matemático enfocado a procesos biotecnológicos se hace indispensable. Considerando

lo anterior, la investigación realizada en esta tesis extiende la posibilidad de explorar nuevas

ĺıneas de investigación aplicadas a modelos matemáticos de procesos biotecnológicos. Entre

estas se incluyen:

� Diseño de experimentos guiado por identificabilidad estructural: esta aproximación per-

mitiŕıa aprovechar la naturaleza a priori de los análisis de identificabilidad estructural

para generar diseños experimentales altamente informativos. De esta manera, seŕıa posi-

ble conocer el valor numérico del parámetro y reducir su incertidumbre sin la necesidad

de aplicar diseño óptimo de experimentos.

� Mejoras o nuevos algoritmos de optimización estocásticos (metaheuŕısticas) y métodos

de sintonización: diversos mecanismos de búsqueda (algoritmos) pueden ser útiles para

diferentes problemas de optimización, lo cual es especialmente relevante en problemas de

optimización con superficies no convexas o con alta dimensionalidad. Métodos de sin-

tonización más eficientes permitiŕıan una búsqueda más rápida y precisa en la función

objetivo, al incorporar de una mejor manera información del problema de optimización en

el optimizador.

� Medidas estad́ısticas no lineales: las aproximaciones lineales son rápidas y fáciles de imple-

mentar, sin embargo, presentan un error que puede variar según el grado de no linealidad

y las interacciones dentro del modelo matemático, afectando la robustez del modelo en su

aplicación práctica. Tomando en cuenta lo anterior, se hace necesario desarrollar métricas

estad́ısticas no lineales que permitan la realización de análisis más robustos que posible-

mente llevaŕıan a una mejor calidad del modelo.



Apéndice A

Tratamiendo de datos experimentales

A continuación, se presentan los resultados del pretratamiento de datos para los conjuntos

experimentales diferentes a 1, 9, 10 y 22.

Figura A-1: Conjunto de datos 2: (#) dato experimental, (3) dato tratado.
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Figura A-2: Conjunto de datos 3: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

Figura A-3: Conjunto de datos 4: (#) dato experimental, (3) dato tratado.
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Figura A-4: Conjunto de datos 5: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

Figura A-5: Conjunto de datos 6: (#) dato experimental, (3) dato tratado.
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Figura A-6: Conjunto de datos 7: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

Figura A-7: Conjunto de datos 8: (#) dato experimental, (3) dato tratado.
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Figura A-8: Conjunto de datos 11: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

Figura A-9: Conjunto de datos 12: (#) dato experimental, (3) dato tratado.
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Figura A-10: Conjunto de datos 13: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

Figura A-11: Conjunto de datos 14: (#) dato experimental, (3) dato tratado.
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Figura A-12: Conjunto de datos 15: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

Figura A-13: Conjunto de datos 16: (#) dato experimental, (3) dato tratado.
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Figura A-14: Conjunto de datos 17: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

Figura A-15: Conjunto de datos 18: (#) dato experimental, (3) dato tratado.



157

Figura A-16: Conjunto de datos 19: (#) dato experimental, (3) dato tratado.

Figura A-17: Conjunto de datos 20: (#) dato experimental, (3) dato tratado.
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Figura A-18: Conjunto de datos 21: (#) dato experimental, (3) dato tratado.



Apéndice B

Sintonización de algoritmos de

optimización

En el presente apéndice se presentan los resultados completos del análisis de sintonización

de algoritmos de optimización.

B.1. Algoritmo detallado de racing

Un método que hace parte de la categoŕıa de métodos iterativos es el denominado racing

(Yuan & Gallagher, 2004). El racing es un método de configuración de algoritmos propuesto

por Maron y Moore en 1997 y se basa en la evaluación sucesiva de configuraciones posibles

para el algoritmo y su respuesta reflejada en la función objetivo (Maron & Moore, 1997). Este

proceso hace una evaluación de posibles configuraciones en un total de pruebas y cada confi-

guración evaluada está asociada a la probabilidad de error dada por la frontera de Hoeffding.

Maron y Moore proponen además otros criterios diferentes a la frontera de Hoeffding para el

proceso de descarte de configuraciones, como el Bayesiano y el Bayesiano bloqueado (Maron

& Moore, 1997). Otras modificaciones a este procedimiento básico han sido realizadas, como

la inclusión de la prueba no paramétrica de Friedman de dos v́ıas para la comparación entre

diferentes configuraciones (denominada F-Race) y un proceso de racing iterativo (denomi-

nado I-Race) (Birattari et al., 2002).

A continuación se presentan las ecuaciones para el cálculo de la frontera de Hoeffding como

criterio de descarte de configuraciones en el algoritmo racing :

Eest, conf =
1

ntest

ntest∑
i=1

|φconf − φ̄conf | (B-1)

P (|Everd, conf − Eest, conf | > ε) < 2e−2ntest ε
2/B2

conf (B-2)
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ε(niter) =

√
B2

conf log(2ntest nconf ) − log(∆)

2ntest

(B-3)

niter >
B2 log(2/∆ntest nconf )

2 ε2
(B-4)

B = Ēest, conf + 2σ2
Eest,conf

(B-5)

en donde φconf indica el valor de función objetivo para una configuración, φ̄conf valor medio de

la función objetivo para una configuración, Eest, conf error estimado para una configuración,

Everd, conf error verdadero para una configuración, ε tolerancia del error de la configuración,

P (|Everd, conf − Eest, conf | > ε) frontera de Hoeffding, ntest número de pruebas actual del al-

goritmo racing (ntest < Ntest), Ntest número máximo de pruebas, B error máximo posible de

la configuración, nconf número total de configuraciones y ∆ probabilidad de que la configu-

ración sea incorrecta en todo el algoritmo.

El algoritmo de racing en la iteración i se compone de:

- Selección aleatoria de configuraciones.

- Inicio de iteraciones de racing.

- Prueba del desempeño de las configuraciones φconf .

- Cálculo del error estimado por configuración Eest, conf .

- Actualización del error estimado promedio por configuración y B

- Calculo de ε y frontera de Hoeffding para el numero de pruebas actual por configuración

- Descarte de las peores configuraciones.

- Finalización del racing.

el algoritmo de racing puede terminar si se cumple alguna de las siguientes condiciones:

- Todas las configuraciones excepto una han sido eliminadas.

- El número máximo de pruebas Ntest ha sido alcanzado.

- Las configuraciones remanentes se encuentran en el rango de 2 ε ntest (ninguna confi-

guración tiene un mejor desempeño que otra.)

B.2. Funcionamiento básico del algoritmo irace

La Figura B-1 muestra gráficamente el proceso de racing implementado en el paquete “ira-

ce”. En el lado izquierdo Ii seŕıan las pruebas o instancias en donde la configuración es

evaluada. Los puntos de colores hacen referencias a las configuraciones presentes en dicha

instancia. El lado derecho presenta el muestreo de las nuevas configuraciones a partir de

distribuciones de probabilidad truncadas. A medida que se evalúan las configuraciones en las
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Figura B-1: Esquema gráfico de la metodoloǵıa racing implementada en el paquete “irace”,

tomada de López-Ibañez, M., Dubois-Lacoste, J., Cáceres, L. P., Birattari, M., & Stützle, T.

(2016). The irace package: Iterated racing for automatic algorithm configuration. Operations

Research Perspectives, 3, 43-58..

(a) Algoritmo ACOTSP (minimización) (b) Algoritmo MOACO (maximización)

Figura B-2: Ejemplo de resultado obtenido con el paquete “irace”, tomado de López-Ibañez,

M., Dubois-Lacoste, J., Cáceres, L. P., Birattari, M., & Stützle, T. (2016). The irace package:

Iterated racing for automatic algorithm configuration. Operations Research Perspectives, 3,

43-58.

instancias, se realizan pruebas estad́ısticas para descartar configuraciones como se observa

en I4.
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La Figura B-2 muestra la comparación de la configuración obtenida por “irace” respecto a

la configuración por defecto de un optimizador para un problema de minimización (a) y otro

de maximización (b). Se observa no solo alta reproducibilidad de los resultados, también una

mejora significativa en el valor de la función objetivo.

B.3. Descripción de los optimizadores globales.

B.3.1. Templado simulado

Las técnicas de búsqueda aleatorias corresponden a algoritmos que se basan en cambios

aleatorios de las variables de optimización, los cuales se aceptan o descartan según una regla

establecida. En esta categoŕıa se encuentra el algoritmo de templado simulado o simmulated

annealing (SA). Este algoritmo fue propuesto por primera vez en 1989 por Aarts & Korst

(1989) y se basa en imitar ciertos principios termodinámicos en la producción de un cristal

ideal. Para llevar a cabo el proceso de cristalización la temperatura T debe disminuir. Este

parámetro es de vital importancia en este algoritmo pues un cambio rápido de T puede llevar

a irregularidades en el cristal, y desde el punto de vista de la optimización, a un resultado

fallido. Se requiere entonces de un esquema de enfriamiento que permita un cambio de

temperatura adecuado para hallar el mı́nimo global en un tiempo de cómputo aceptable. El

algoritmo básico de SA se muestra en la Figura B-3, en donde j es el contador de disminución

de temperatura, k contador interno de pasos aleatorios, Fobj(S
k) valor de función objetivo

evaluado en Sk. La Tabla B-1 presenta los parámetros que controlan el comportamiento del

algoritmo SA en el global optmization toolbox de Matlab® R2018.
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Inicio

Temperatura inicial T 0

j = 1; T 1 = T 0

k = 1

Generar Xk

Calcular ∆F k = Fobj(S
k)− Fobj(S

k−1)

Calcular la probabilidad de aceptación P

¿Las condiciones

∆F k ≤ 0 o

∆F k > 0 y P >

número aleatorio?

Aceptar S∗ = Sk; F ∗
obj = F (Sk)

¿es k = K?

Disminuir T j−1 a T j

¿Se cumple el

criterio de parada?

Mejor solución

j = j + 1

k = k + 1

NoNo

No

Si

Si

Si

Figura B-3: Algoritmo del optimizador templado simulado (SA).
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Tabla B-1: Descripción de los parámetros internos de SA.

AnnealingFcn

Controla la

generación de nuevos

puntos en la próxima

iteración.

annealingfast

El paso tiene como longitud

la temperatura, con direc-

ción uniformemente aleato-

ria.

annealingboltz

El paso tiene como longitud

la ráız cuadrada de la tem-

peratura, con dirección uni-

formemente aleatoria.

InitialTemperature
Temperatura inicial al inicio del algoritmo, controla el grado de

búsqueda global (exploración) y búsqueda local (explotación).

TemperatureFcn

Actualiza el esquema

de cambio de

temperatura. k es el

parámetro de

templado equivalente

al valor de la

iteración actual.

temperatureexp
La temperatura is igual a

InitialTemperature*0.95k

temperaturefast
La temperatura es igual a

InitialTemperature/k

temperatureboltz

La temperatura es igual a

InitialTemperature/ln(k)

ReannealInterval
Número de puntos aceptados antes de realizar nuevamente el templado

(reannealing).
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B.3.2. Enjambre de part́ıculas

Los métodos de inteligencia de enjambre se basan en replicar el comportamiento social de

grupos de seres vivos vistos en la naturaleza como peces, aves e insectos. Los animales grega-

rios son capaces de resolver problemas de optimización del mundo real, tales como búsqueda

de alimento más cercano y asignación de tareas. Este tipo de algoritmos fueron creados a

partir de la simulación de los fenómenos sociales como evasión de colisiones, igualación de

posiciones y velocidades, unión al centro del grupo, entre otros (Reynolds, 1987).

Entre los algoritmos de inteligencia de enjambre más utilizados se encuentra el algoritmo de

optimización por enjambre de part́ıculas o Particle Swarm Optimization (PSO), propuesto

por Kennedy & Eberhart (1995). Este algoritmo se caracteriza por un conjunto de entidades

(part́ıculas) que se mueven de manera aleatoria en el espacio de búsqueda. La velocidad y

dirección de las part́ıculas se cambia de manera aleatoria en cada iteración del algoritmo.

El comportamiento social de las part́ıculas es introducido mediante fenómenos de unión

al centro del enjambre (aproximación a la part́ıcula con mejor desempeño) y evasión de

colisiones (búsqueda local realizada por la part́ıcula). Este algoritmo posee grandes ventajas

en cuanto a la calidad de la solución y la velocidad de convergencia respecto a otros algoritmos

de optimización global (Rangaiah, 2010). El algoritmo de PSO es mostrado en la Figura B-

4, φ1 y φ2 hacen referencia a los términos sociales de unión y repulsión, respectivamente.

w es la inercia de las part́ıculas, r1 y r2 corresponden a vectores aleatorios, g identificador

de mejor part́ıcula global, j contador de comparaciones respecto a mejor part́ıcula global, t

contador de iteraciones del optimizador. La Tabla B-2 presenta los parámetros que controlan

el comportamiento del algoritmo PSO en el global optmization toolbox de Matlab® R2018.

Tabla B-2: Descripción de los parámetros internos de PSO.

InertiaRangelb
Valor inferior de la inercia adaptativa. La inercia es la ten-

dencia de la part́ıcula a permanecer en su posición actual.

InertiaRangeub
Valor superior de la inercia adaptatia. La inercia es la ten-

dencia de la part́ıcula a permanecer en su posición actual.

MinNeighborsFraction Tamaño mı́nimo de vecindario adaptativo.

SelfAdjustmentWeight
Término de ponderación de la mejor posición de cada

part́ıcula en el ajuste de la velocidad.

SocialAdjustmentWeight
Término de ponderación de la mejor posición del vecindario

en el ajuste de la velocidad.

SwarmSize Número de part́ıculas en el enjambre.
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Inicio

Inicializar las posiciones (xi) y

velocidades (vi) de las part́ıculas (n)

t = 1

i = 1

¿i > n?

¿Fobj(xi) < Fobj(pi)?

pi = xi

g = 1, j = 2i = i+ 1

¿j > n? ¿Fobj(pj) < Fobj(pg)?

g = j

j = j + 1

j = 1

¿j > D?

vij(t+ 1) = wvij(t) + φ1r1j(pij − xij(t)) + φ2r2j(pgj − xij(t))

xij(t+ 1) = xij(t) + vij(t+ 1)

j = j + 1

t = t+ 1

¿Se cumple criterio

de parada?

Mejor solución

No

Si

No

No

Si

No

Si

No

Si

Si

No

Figura B-4: Algoritmo del optimizador enjambre de part́ıculas (PSO).
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B.3.3. Algoritmo genético

Los métodos evolutivos corresponden a técnicas de búsqueda que mejoran su desempeño al

muestrear regiones promisorias del espacio de búsqueda, mediante la aplicación de mecanis-

mos de selección natural a la población de soluciones candidatas. Este tipo de algoritmos

surgieron en la década de 1950 (Spall, 2005).

El algoritmo más conocido en esta categoŕıa corresponde al algoritmo genético (GA), el

cual tiene como idea central la generación aleatoria de una población inicial de soluciones, el

cálculo del desempeño de dichas soluciones (evaluación de la función objetivo) y la aplicación

de mecanismos evolutivos mediante operadores (recombinación, selección, mutación, inmi-

gración) para producir la siguiente generación. El algoritmo genético posee algunas ventajas

como versatilidad en la forma de la función objetivo, introducción directa de restricciones en

las variables de optimización y posibilidad de paralelización (disminuye el tiempo de cómpu-

to). El algoritmo básico de GA se muestra en la Figura B-5, en donde g es el contador de

generaciones. La Tabla B-3 presenta los parámetros que controlan el comportamiento del

optimizador GA en el global optmization toolbox de Matlab® R2018.
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Inicio

Contador de generaciones g = 0

Generar población inicial de soluciones

Evaluar soluciones candidatas

g = g + 1

Aplicación operador de selección

Aplicación operador de recombinación

¿Se cumple

número aleatorio > Pmutación?

Mutar soluciones candidatasPoblación = Poblacióng

¿Se cumple

número aleatorio > Pmigración?

Generar e introducir candidatas nuevasPoblación = Poblacióng

Evaluar soluciones candidatas

¿Se cumple g > gmax o

∆Fobj < tol?

Mejor solución

SiNo

SiNo

Si

No

Figura B-5: Algoritmo del optimizador algoritmo genético (GA).
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Tabla B-3: Descripción de los parámetros internos de GA.
PopulationSize Especifica el número de individuos que existen en cada generación.

SelectionFcn

Especifica la

selección de

parentales para la

próxima

generación

selectionstochunif

Genera una linea entre los valores de los pa-

dres con secciones proporcionales al valor es-

calado de cada uno.

selectionremainder

Clasifica los parentales por el valor de su en-

tero y aplica selección por ruleta, con proba-

bilidad equivalente a su valor escalado.

selectionuniform
Selecciona los parentales al azar con una dis-

tribución uniforme.

selectionroulette

Selecciona parentales por el método de rule-

ta, con probabilidad equivalente a su desem-

peño.

selectiontournament

Selecciona los parental por selección aleatoria

de un numero de “jugadores” y elección de

aquel con mejor desempeño.

MutationFcn

Controla la

aparición de

mutaciones en los

individuos

mutationgaussian

agrega un número aleatorio de una distribu-

ción Gaussiana con media 0. La desviación

estándar esta determinada por los paráme-

tros scale y shrink.

mutationuniform

Primero realiza selección de una fracción de

los atributos del individuo, luego cada atri-

buto tiene una probabilidad Mrate de ser mu-

tado.

CrossoverFraction Fracción de individuos que son generados por entrecruzamiento en la próxima generación.

CrossoverFcn

Controla el

entrecruzamiento

entre parentales

crossoverscattered
Intercambia aleatoriamente atributos de los

parentales

crossoersinglepoint

Selecciona un número aleatorio de atributos,

posteriormente, los combina este numero de

atributos del parental 1 con el resto del pa-

rental 2

crossoverintermediate

Genera un individuo por ponderación de los

atributos de los parentales, con peso igual a

CIratio más cercano a aquel con mejor des-

empeño.

crossoverheuristic

Genera un individuo por ponderación de los

atributos de los parentales, con peso igual a

CHratio más cercano a aquel con peor des-

empeño.

crossoverarithmetic

Genera un individuo cuyos atributos corres-

ponden a la media aritmética de los atributos

de los parentales.

MigrationDirection

Controla el

movimiento de

individuos entre

subpoblaciones

forward
La migración se da hacia la siguiente subpo-

blación.

both
La subpoblación actual migra hacia las sub-

poblaciones anterior y siguiente

MigrationFraction Especifica la fracción de la subpoblación actual que va a migrar.

MigrationInterval Especifica cuantas generaciones se dan antes de que ocurra la migración.
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B.4. Sintonización de algoritmos de optimización

B.4.1. Templado simulado

Normalización por valor mı́nimo

Figura B-6: Dispersión de valores de función objetivo para las configuraciones élite del

optimizador SA con normalización por valor mı́nimo.

Normalización por valor máximo

Figura B-7: Dispersión de valores de función objetivo para las configuraciones élite del

optimizador SA con normalización por valor máximo.
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Figura B-8: Diagrama de frecuencia para los parámetros de SA con normalización por valor

máximo para InitialTemperature, RannealInterval, TemperatureFcn y AnnealingFcn.
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Normalización por valor medio

Figura B-9: Dispersión de valores de función objetivo para todas las configuraciones gene-

radas del optimizador SA con normalización por valor medio.
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Figura B-10: Diagrama de frecuencia para los parámetros de SA con normalización por valor

medio para InitialTemperature, RannealInterval, TemperatureFcn y AnnealingFcn.
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B.4.2. Enjambre de part́ıculas

Normalización por valor máximo

Figura B-11: Dispersión de valores de función objetivo para todas las configuraciones ge-

neradas del optimizador PSO con normalización por valor máximo.

Figura B-12: Dispersión de valores de función objetivo para las configuraciones élite del

optimizador PSO con normalización por valor máximo.
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Figura B-13: Diagrama de frecuencia para los parámetros de PSO con normaliza-

ción por valor máximo para InertiaRangelb, InertiaRangeub, MinNeighborsFraction,

SelfAdjustmentWeight, SocialAdjusmentWeight y SwarmSize.
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Normalización por valor medio

Figura B-14: Dispersión de valores de función objetivo para todas las configuraciones ge-

neradas del optimizador PSO con normalización por valor medio.

Figura B-15: Dispersión de valores de función objetivo para las configuraciones élite del

optimizador PSO con normalización por valor medio.
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Figura B-16: Diagrama de frecuencia para los parámetros de PSO con normaliza-

ción por valor medio para InertiaRangelb, InertiaRangeub, MinNeighborsFraction,

SelfAdjustmentWeight, SocialAdjusmentWeight y SwarmSize.
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Normalización por valor mı́nimo

Figura B-17: Dispersión de valores de función objetivo para todas las configuraciones ge-

neradas del optimizador PSO con normalización por valor mı́nimo.

Figura B-18: Dispersión de valores de función objetivo para las configuraciones élite del

optimizador PSO con normalización por valor medio.
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Figura B-19: Diagrama de frecuencia para los parámetros de PSO con normaliza-

ción por valor mı́nimo para InertiaRangelb, InertiaRangeub, MinNeighborsFraction,

SelfAdjustmentWeight, SocialAdjusmentWeight y SwarmSize.
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B.4.3. Algoritmo genético

Normalización por valor máximo

Figura B-20: Dispersión de valores de función objetivo para todas las configuraciones ge-

neradas del optimizador GA con normalización por valor máximo.

Figura B-21: Dispersión de valores de función objetivo para las configuraciones élite del

optimizador GA con normalización por valor mı́nimo.
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Figura B-22: Diagrama de frecuencia para los parámetros de GA con normaliza-

ción por valor máximo para PopulationSize, CrossoverFraction, MigrationDirection,

MigrationInterval, MigrationFraction y SelectionFnc.
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Figura B-23: Diagrama de frecuencia para los parámetros de GA con normalización por

valor máximo para CrossoverFnc, MutationFnc, Shrink y Scale.
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Figura B-24: Diagrama de frecuencia para los parámetros de GA con normalización por

valor máximo para Mrate, Tsize, CIratio y CHratio.
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Normalización por valor medio

Figura B-25: Dispersión de valores de función objetivo para todas las configuraciones ge-

neradas del optimizador GA con normalización por valor medio.

Figura B-26: Dispersión de valores de función objetivo para las configuraciones élite del

optimizador GA con normalización por valor medio.
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Figura B-27: Diagrama de frecuencia para los parámetros de GA con normaliza-

ción por valor medio para PopulationSize, CrossoverFraction, MigrationDirection,

MigrationInterval, CrossoverFnc y MutationFnc.
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Figura B-28: Diagrama de frecuencia para los parámetros de GA con normalización por

valor medio para Shrink, Scale, Mrate y Tsize.
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Figura B-29: Diagrama de frecuencia para los parámetros de GA con normalización por

valor medio para MigrationFraction, SelectionFnc, CIratio y CHratio.
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Normalización por valor mı́nimo

Figura B-30: Dispersión de valores de función objetivo para todas las configuraciones ge-

neradas del optimizador GA con normalización por valor mı́nimo.

Figura B-31: Dispersión de valores de función objetivo para las configuraciones élite del

optimizador GA con normalización por valor mı́nimo.
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Figura B-32: Diagrama de frecuencia para los parámetros de GA con normaliza-

ción por valor mı́nimo para PopulationSize, CrossoverFraction, MigrationDirection,

MigrationInterval, MigrationFraction y SelectionFnc.
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Figura B-33: Diagrama de frecuencia para los parámetros de GA con normalización por

valor mı́nimo para CrossoverFnc, MutationFnc, Shrink y Scale.
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Figura B-34: Diagrama de frecuencia para los parámetros de GA con normalización por

valor mı́nimo para Mrate, Tsize, CIratio y CHratio.
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B.5. Desempeño de configuraciones sintonizadas

B.5.1. Desempeño de configuraciones con normalización por valor

mı́nimo

Figura B-35: Desempeño de optimizadores con configuraciones sintonizadas con normali-

zación de valor mı́nimo.
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B.5.2. Desempeño de configuraciones con normalización por valor

máximo

Figura B-36: Desempeño de optimizadores con configuraciones sintonizadas con normali-

zación de valor máximo.
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B.5.3. Desempeño de configuraciones con normalización por valor

medio

Figura B-37: Desempeño de optimizadores con configuraciones por defecto bajo normali-

zación por valor medio.
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B.5.4. Análisis de convergencia teórica del optimizador GA

Tabla B-4: Análisis de convergencia para algoritmo genético bajo diferentes operadores

(Schmitt, 2001)

Condición Caso Convergencia

Los operadores de

mutación y selección son

constantes en el tiempo

Entrecruzamiento regular y mu-

tación múltiple
No convergente

Entrecruzamiento regular, muta-

ción múltiple y selección por tem-

plado simulado

Convergente

Entrecruzamiento regular y selec-

ción por función de Boltzmann

con aceptación loǵıstica

Convergente

La tasa de mutación

convergente a un valor

positivo

Entrecruzamiento generalizado y

mutación simple o múltiple
No convergente

Entrecruzamiento generalizado,

mutación múltiple y selección

por ley de potencias

No convergente

Las tasas de mutación y

entrecruzamiento vaŕıan

por intervalos

Entrecruzamiento generalizado,

mutación simple o múltiple y

selección por templado simulado

Convergente

La tasa de mutación

converge a cero

Operador de entrecruzamiento re-

gular constante, mutación múlti-

ple y selección proporcional

No convergente

Entrecruzamiento generalizado,

mutación múltiple y selección

proporcional

No convergente

Selección por ley de potencias No convergente
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Apéndice C

Estimación y validación de

parámetros.

En este apéndice se presenta información complementaria y algunos resultados de los procesos

de estimación y validación de parámetros del modelo de fermentación diaúxica de glucosa y

xilosa para producción de xilitol.

C.1. Integradores

De forma básica, los algoritmos de integración pueden catalogarse en:

Expĺıcitos: corresponden a métodos numéricos de la forma

yi+1 = yi + f(xi, yi)h (C-1)

donde y hace referencia al valor del estado en el tiempo i, h es el “tamaño de paso” de la

variable independiente x (generalmente el tiempo) y f(x, y) es el modelo matemático.

Tienen como caracteŕıstica que el valor a predecir del estado únicamente depende de la

variable independiente y de valores pasados de los estados. Por tanto, dicha predicción

del estado es expĺıcita respecto al lado derecho de la ecuación. Un ejemplo clásico de

este tipo de algoritmos son los de tipo “Runge-Kutta”.

Impĺıcitos: corresponden a métodos numéricos de la forma

yi+1 = yi + f(xi, yi+1)h (C-2)

dado que el valor predicho del estado aparece en ambos lados de la ecuación, la pre-

dicción del estado es entonces impĺıcita. Comúnmente, este tipo de aproximaciones

requieren de un proceso iterativo. Un ejemplo clásico es el algoritmo de Heun.
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De un paso: pueden ser tanto impĺıcitos como expĺıcitos, se caracterizan porque el

valor del estado a predecir solo depende del valor inmediatamente anterior, de la forma

yi+1 = yi + f(xi, yi)h (C-3)

De múltiples pasos: pueden ser tanto impĺıcitos como expĺıcitos, se caracterizan

porque el valor del estado a predecir dependerá de un número n de valores previos de

dicho estado, de la forma

yi+1 = yi + f(xi−1, ..., xi−n, yi−1, ..., yi−n)h (C-4)

Una posibilidad al momento de integrar sistemas ODE es que un conjunto de parámetros

ocasione que el modelo se comporte como ŕıgido. Un sistema ŕıgido es aquel que posee esta-

dos que cambian rápidamente junto con otros que lo hacen de forma lenta. Desde el punto

de vista del método numérico debe considerarse el problema de estabilidad numérica, en

donde la elección del tamaño de paso dentro del integrador puede llevar a que la solución del

sistema EDO sea convergente o divergente. Adicionalmente, los métodos numéricos poseen

un error asociado respecto a la solución verdadera del sistema EDO. Estos aspectos afectan

directamente la selección del tamaño de paso h, el mismo debe alcanzar una solución con-

vergente con un error aceptable (Chapra et al., 2012). Generalmente, un tamaño de paso

menor mejora la precisión y estabilidad de la solución, sin embargo, se aumenta el tiempo

de cómputo al aumentar la cantidad de operaciones necesarias en el mismo intervalo de in-

tegración para una misma tolerancia de error (Dallas et al., 2017).

C.2. Función objetivo

Algunos ejemplos de diferentes funciones objetivo se presentan a continuación:

Función de mı́nimos cuadrados ponderados (Englezos & Kalogerakis, 2000):

φ(θ) =
N∑
i=1

eiQie
T
i (C-5)

en donde Qi corresponde a una matriz de pesos mxm definida por el usuario.

Estimador de máxima verosimilitud para una distribución normal (Englezos

& Kalogerakis, 2000):

φ(θ) =
N∑
i=1

eiΣ
−1
i eTi (C-6)
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en donde bajo suposición de que todos los errores ei están normalmente distribuidos,

poseen media de cero y una matriz de varianza conocida Σi. Esta última corresponde

entonces a la inversa de la matriz de covarianza:

Σi = [COV (ei)]
−1 (C-7)

la suposición anterior lleva a tres casos en la forma de la matriz Σi :

� Caso I: todos los errores son idénticos e independientemente distribuidos con

media de cero y varianza σ2
e :

Σi = σ2
eI ; φ(θ) =

1

σ2
e

N∑
i=1

eie
T
i (C-8)

� Caso II: La varianza de una variable respuesta particular es constante, pero dife-

rentes variables respuesta tienen diferentes varianzas:

Σi =


σ2
e1 0 . . . 0

0 σ2
e2 . . . 0

...
...

. . .
...

0 0 . . . σ2
em

 ; Vi =
σ2
e1

σ2
. . .

σ2
em

σ2
(C-9)

φ(θ) =
N∑
i=1

ei diag(V −1
1 , . . . , V −1

m ) eTi (C-10)

en este caso Vi corresponde al valor relativo de la varianza para esa variable

respuesta.

� Caso III: Cuando la matriz de covarianza es desconocida (situación más común),

puede aplicarse el criterio del determinante, el cual consiste en la minimización

del determinante de la función objetivo:

φ(θ) = det

(
N∑
i=1

eie
T
i

)
(C-11)

Función objetivo resistente a puntos at́ıpicos (Aster et al., 2005):

φ(θ) =
N∑
i=1

|ei| (C-12)

esta forma de la función objetivo, también llamada norma-1 (||L1||), es más robusta

que la norma-2 (mı́nimos cuadrados) debido a que los términos no se elevan al cuadrado

lo que sobrestimaŕıa el efecto de un outlier , aśı mismo, también tiene posee la cualidad

de ser una función de máxima verosimilitud.
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Prueba de chi-cuadrado (X2) (Lillacci & Khammash, 2010):

φ(θ) = Prob(X2, N − p); X2 =
N∑
i=1

(ei)
2

yi
(C-13)

esta función objetivo involucra el cálculo de la probabilidad de que los valores calculados

por el modelo no sean estad́ısticamente diferentes a los datos experimentales utilizados

en la estimación de parámetros. Esto según la distribución de probabilidad de X2, para

los grados de libertad N−p en donde N corresponde al número de datos experimentales

y p al número de parámetros estimados.

Optimización regularizada: este tipo de optimización busca la estabilización de

la solución del problema inverso, a través de la adición de un término que incluye

información de los parámetros (Aster et al., 2005):

φ(θ) =
N∑
i=1

eie
T
i + α2||θ||22 (C-14)

en donde α es el parámetro de regularización. La fórmula anterior corresponde a la regu-

larización de Tikhonov y es particularmente útil en la solución de problemas que sufran

de multicolinealidad (interacción entre parámetros), común en modelos matemáticos

con alta cantidad de parámetros (Pitt & Banga, 2019).

Función de optimización QUAL2Kw: tomada del framework QUAL2Kw para

análisis de calidad de aguas de la U.S. Environmental Protection Agency, la cual busca

representar de manera equitativa y robusta todos los estados del modelo al reducir el

efecto causado por diferencias en escala. (Pelletier et al., 2006):

f(θ) =

q∑
i=1

wi

q∑
i=1

1

wi

∑N
j=1 y

exp
i,j

N√∑N
j=1 ei,j
N

(C-15)

en donde wi corresponde a pesos asignados a los estados, q número total de estados y

N número total de datos experimentales.



C.3 Tratamiento de datos experimentales 201

C.3. Tratamiento de datos experimentales

(a) Datos experimentales sin pretratamiento

(b) Datos experimentales con pretratamiento

Figura C-1: Trayectorias del modelo para parámetros estimados con datos experimentales

pretratados y no pretratados. (∗ Datos experimentales, - trayectoria del modelo).
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Figura C-2: Valores de parámetros vs valor de función objetivo para los parámetros KS, glu,

Kr y qmax
glu . Izquierda: datos originales, Derecha: datos pretratados.
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Figura C-3: Valores de parámetros vs valor de función objetivo para los parámetros Ki glu,

KS xil, KS, sit y qmax
xil . Izquierda: datos originales, Derecha: datos pretratados.
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Figura C-4: Valores de parámetros vs valor de función objetivo para los parámetros Ki xil

y Pxit. Izquierda: datos originales, Derecha: datos pretratados.
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C.4. Identificabilidad estructural

Los resultados de la re-estimación los 11 parámetros con el conjunto de datos 1 aumentado

con el comando spline() de de 11 a 121 puntos por variable para un total de 484 observa-

ciones experimentales se presentan en las Figuras C-5 y C-6 y la Tabla C-1.

Figura C-5: Estimación de parámetros µmax
glu , KS, glu, Kr, qmax

glu y Ki, glu con conjunto de

datos 1 extendido.

Los parámetros µmax
glu , KS, glu, Kr, qmax

glu y Ki, glu convergieron a un valor a medida que el

optimizador se aproximó al mı́nimo global y el resto de parámetros se acumuló sobre las

cotas o tiene un rango amplio de valores. Lo anterior indica que no se requiere solamente

una mayor cantidad de datos experimentales, se quiere nueva información del sistema, la
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cual para el caso de modelos matemáticos basados en ecuaciones diferenciales implica expe-

rimentos con diferentes condiciones iniciales. Lo anterior se debe a la condición de Lipschitz,

la cual establece que la trayectoria de modelos de ecuaciones diferenciales solo depende de la

estructura, parámetros y condiciones iniciales del modelo y es única dentro de un intervalo de

la variable independiente (Teschl, 2012). Por tanto, condiciones iniciales diferentes aportan

nuevas trayectorias y con ello mayor información.

Figura C-6: Estimación de parámetros µmax
xit , KS, xil, KS, xit, q

max
glu , Ki, xil y Pxit con conjunto

de datos 1 extendido.
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Tabla C-1: Parámetros identificados conjunto de datos 1 aumentado con spline().

Parámetro Valor Parámetro Valor Parámetro Valor

µmax
glu 1.082x10−2 KS, glu 3.4696 qmax

glu 1.869

Ki, glu 0.329 Kr 4.63x10−2 µmax
xit 1.9988

KS, xil 336.402 KS, xit 8.4857x10−5 qmax
xil 42.6902

Ki, xil 61.34 Pxit 1.5023x10−9 - -

C.5. Correlación de parámetros

Tabla C-2: Parámetros correlacionados.

Grupo Parámetros
Tipo de

interacción

1 qmax
xil , KS, glu Inversa

2 µmax
xit , Kr Inversa

3 µmax
xit , KS, xit Inversa

4 KS, xil, Ki, glu Directa

5 KS, xit, Kr Directa

6 qmax
glu , Ki, xil Inversa

Figura C-7: Frecuencias de interacciones por parámetro.
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C.6. Indicadores de ajuste

Tabla C-3: Coeficiente de determinación R2 para estimación.

Conjunto
de datos

Biomasa Glucosa Xilosa Xilitol

Lineal No lineal Lineal No lineal Lineal No lineal Lineal No lineal

Estimación

1 -0.146 0.225 0.977 0.975 0.376 0.316 -828.7 0.490

2 -1.283 0.363 NA 0.500 -1.186 0.392 0.567 0.731

3 0.340 0.527 NA 0.500 0.985 0.987 0.905 0.926

4 -13.69 0.520 NA 0.500 0.902 0.902 0.948 0.952

5 -0.086 0.735 NA 0.500 0.983 0.983 0.991 0.992

6 0.817 0.847 NA 0.500 0.983 0.982 0.914 0.920

7 0.674 0.743 NA 0.500 0.997 0.998 0.991 0.991

8 -8.930 0.500 NA 0.500 0.871 0.915 0.980 0.980

9 -3.009 0.473 NA 0.500 0.742 0.862 0.915 0.904

Promedio -2.813 0.548 0.977 0.975 0.628 0.815 0.901 0.8768

Validación

10 -1.836 0.397 NA 0.500 -0.385 0.381 -3.070 0.349

11 -11.24 0.424 NA 0.500 0.674 0.833 0.857 0.909

12 -0.244 0.457 NA 0.500 0.273 0.735 0.896 0.904

13 -7.418 0.513 NA 0.500 0.423 0.730 0.768 0.764

14 0.622 0.761 NA 0.500 0.125 0.691 0.385 0.682

15 -12.80 0.471 NA 0.500 -0.621 0.616 0.628 0.653

16 -2.606 0.353 NA 0.500 0.365 0.603 0.333 0.488

17 -0.802 0.333 NA 0.500 0.415 0.437 -14.93 0.430

18 -1.387 0.429 NA 0.500 0.863 0.880 -72.82 0.464

19 -18.96 0.474 NA 0.500 0.388 0.719 0.536 0.753

20 -108.1 0.479 NA 0.500 -0.080 0.642 0.728 0.667

21 0.103 0.776 NA 0.500 0.142 0.689 0.658 0.699

22 -8.855 0.572 NA 0.500 -0.050 0.629 0.744 0.708

Promedio -13.35 0.495 NA 0.500 0.138 0.660 0.653 0.651
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C.7. Análisis de autocorrelación

Figura C-8: Análisis de autocorrelación para los residuales de los conjuntos de datos 10 a

22. (— intervalos de confianza, α = 95 %).
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C.8. Método de Sobol

Este procedimiento se basa en el teorema de descomposición de la varianza propuesta por

Sobol (Sobol, 1993). El teorema establece que si todas los entradas (parámetros) son in-

dependientes, la varianza total V de la respuesta del modelo puede ser descompuesta en la

siguiente serie finita:

V = V ar[f(θ)] =

p∑
i=1

Vi +

p∑
i=1

p∑
j>i

Vi,j + · · · + V1,2,...,p (C-16)

El primer término hace referencia a la suma de todas las varianzas parciales individuales

de cada entrada, el segundo término consiste en las varianzas debido a la incertidumbre

conjunta (interacción) en cada par de entradas. El termino final es la varianza conjunta de

todos las entradas. El primer y segundo término de la varianza total están dados por:

Vi = V ar[E(x|θi)], i = 1, 2, ..., p (C-17)

Vi,j = V ar[E(x|θi, θj)] − Vi − Vj (C-18)

cuando Vi,j es diferente de cero, los parámetros θi y θj son interactuantes. En esta caso la

varianza total tiene una mayor contribución debido a los dos factores que la suma Vi + Vj

por śı misma.

Debido a que la descomposición de la varianza total tiene 2p términos que requieren ser es-

timados, su cálculo directo es impráctico en la realidad. Por razón se propusieron los ı́ndices

de sensibilidad global, definidos como:

Si =
Vi

V
(C-19)

ST
i =

E[V ar(x|θ−i)]

V
=

V − V ar[E(x|θ−i)]

V
= 1 − V−i

V
(C-20)

en donde V−i indica la varianza de la salida debido a todos los parámetros excepto θi, Si es

el ı́ndice de sensibilidad global de primer orden o ı́ndice de Sobol de primer orden que mide

el efecto principal de la incertidumbre del parámetro θi en la varianza de la respuesta. ST
i

es el ı́ndice de sensibilidad de orden total y cuantifica el efecto total de la incertidumbre del

parámetro θi en la respuesta del modelo.

Si el modelo es no lineal Si < ST
i y

∑
ST
i > 1 debido a la interacción entre los parámetros

θi y θj es tenida en cuenta tanto en ST
i como en ST

j .

Para calcular entonces los ı́ndices de sensibilidad global se utiliza el algoritmo propuesto por

Saltelli (Saltelli, 2002; Saltelli et al., 2008, 2010; Plischke et al., 2013; Ye & Hill, 2017):
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1. Generación de dos matrices independientes A y B que contienen un muestreo de los

parámetros θ ∈ Θ. Posteriormente se genera una matriz Ci mediante el reemplazo la

columna i de la matriz A con la columna i de la matriz B:

A =


θ11 θ12 · · · θ1p
θ21 θ22 · · · θ2p
...

...
...

. . .

θN1 θN2 · · · θNp

 , B =


θ′11 θ′12 · · · θ′1p
θ′21 θ′22 · · · θ′2p
...

...
...

. . .

θ′N1 θ′N2 · · · θ′Np



C =


θ′11 θ′12 · · · θ1i · · · θ′1p
θ′21 θ′22 · · · θ2i · · · θ′2p
...

...
...

...
. . .

...

θ′N1 θ′N2 · · · θNi · · · θ′Np


(C-21)

en donde N es el número de muestras. Una forma eficiente de generar las matrices

A y B es a través del método de muestreo por hipercubo latino o Latin Hypercube

Samplig (LHS) (Sheikholeslami & Razavi, 2017). Este tipo de muestreo garantiza una

distribución uniforme de las muestras en el espació paramétrico, lo que permite ob-

tener mayor cantidad de información de la sensibilidad de los parámetros con el uso

de una menor cantidad de muestras. Adicionalmente, Saltelli y colaboradores propu-

sieron una modificación a la matriz Ci para que esta sea útil tanto para el cálculo

de ST como Si mediante muestreo radial (Saltelli et al., 2010). Este tipo de mues-

treo fue diseñado espećıficamente para ser utilizado con estimadores de Monte Carlo,

debido a que permite un “paso” en la dirección del parámetro θi de la siguiente manera:



a1,1 a1,2 a1,3 · · · a1,p
b1,1 a1,2 a1,3 · · · a1,p
a1,1 b1,2 a1,3 · · · a1,p
a1,1 a1,2 b1,3 · · · a1,p

...
...

...
. . .

...

a1,1 a1,2 c1,3 · · · b1,p
b1,1 b1,2 b1,3 · · · b1,p


(C-22)

En donde cada fila corresponde a una muestra de p parámetros y la primera fila es to-

mada de la matriz A, segunda fila de la matriz C1, tercera fila de C2 y aśı sucesivamente

hasta la fila Cp. Finalmente, para se adiciona una fila de la matriz B, lo que genera

un diseño en bloques de p + 2 muestras. El número total de muestras para realizar el

cálculo de los ı́ndices de sensibilidad es N = k(p + 2), en donde k es el número de

bloques a utilizar. Este diseño experimental tiene otra ventaja, la cual consiste en ser

un diseño internamente balanceado, lo que implica que cada bloque posee la misma
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cantidad de efectos por parámetro. Lo anterior permite utilizar un número arbitrario

k de bloques.

2. Se usan las matrices A, B y Ci para calcular las salidas del modelo, en donde se

obtienen:

xA = {xA,1, xA,2, ..., xA,N} , xB = {xB,1, xB,2, ..., xB,N} , (C-23)

xCi
= {xC,1, xC,2, ..., xCi,N} (C-24)

3. Calcular los estad́ısticos de las muestras

E =
1

N

N∑
j=1

f(Aj) (C-25)

V =
1

N

N∑
j=1

f 2(Aj) − E2 (C-26)

Vi = V ar[E(x|θ)] =
1

N

N∑
j=1

f(Bj) (f(Ci,j) − f(Aj)) (C-27)

V−i = V ar[E(x|θ−i)] =
1

2N

N∑
j=1

(f(Aj) − f(Ci,j))
2 (C-28)

Usar los estad́ısticos del paso anterior para calcular Si y ST
i

Los modelos matemáticos de procesos biotecnológicos comúnmente son expresado en forma

de sistemas de ecuaciones. Dado que en general estos modelos poseen varios estados y, en

el caso de ser compuestos por ecuaciones diferenciales deben ser resueltos para un intervalo

de tiempo, los ı́ndices Si y ST
i deben ser calculados por estado y punto de tiempo (Weber

et al., 2018).
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C.9. Índices de Sobol

C.9.1. Muestreo con distribución uniforme

Figura C-9: Perfiles de ı́ndices individuales de Sobol por estado para el modelo matemático

de fermentación diaúxica para producción de xilitol con distribución uniforme.

Figura C-10: Perfiles de ı́ndices totales de Sobol por estado para el modelo matemático de

fermentación diaúxica para producción de xilitol con distribución uniforme.
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C.9.2. Muestreo con distribución normal y matriz de covarianza

La Figura C-11 presenta los perfiles de ı́ndices de sensibilidad individuales calculados con

matriz de muestreo realizada con distribución normal y matriz de covarianza de los paráme-

tros. Los perfiles de sensibilidad son idénticos para los cuatro estados del modelo, por tanto,

la Figura C-12 presenta los perfiles de ı́ndices de sensibilidad individual por parámetro.

Bajo este tipo de muestreo, no se observa sensibilidad del modelo hacia ningún parámetros

en el conjunto de datos 1. Para los conjuntos de datos 2 a 9, los parámetros con mayor

sensibilidad son µmax
glu y KS, glu cuyos perfiles se superponen. Posteriormente, se tienen µmax

xit ,

KS, xil y KS, xit con igual sensibilidad. El modelo seŕıa insensible al resto de parámetros. En

comparación con la Figura 5-10 y dado que los parámetros están altamente correlacionados,

el muestreo realizado con distribución normal y matriz de covarianza aumentaŕıa de manera

no deseada el efecto de la correlación en los ı́ndices de sensibilidad individuales.

Figura C-11: Perfiles de ı́ndices totales de Sobol por estado para el modelo matemático de

fermentación diaúxica para producción de xilitol con distribución normal.

Por otra parte, la Figura C-13 presenta los ı́ndices de sensibilidad totales para el modelo de

caso de estudio con muestro por distribución normal y matriz de covarianza. Nuevamente, los

perfiles de ı́ndices de sensibilidad son idénticos para los cuatros estados, por tanto, la Figura

C-14 presenta los perfiles de ı́ndices de sensibilidad totales detallados por parámetros para el

modelo de caso de estudio con muestro por distribución normal y matriz de covarianza. Para

el conjunto de datos 1, los ı́ndices STi
son cercanos a la unidad para todos los parámetros y

para los conjuntos 2 a 9 el efecto de interacción es mucho más evidente, llegando a superar

el valor de 2 unidades de manera consistente. Adicionalmente, en estos conjuntos de datos
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se forman tres grupos de parámetros con la misma sensibilidad, en orden descendente se

tienen: µmax
glu y KS, glu, seguido de µmax

xit , KS, xit y KS, xil y por último, Kr, q
max
glu , qmax

xil , Ki, glu,

Ki, xil y Pxit. En vista de estos resultados, el muestreo por distribución uniforme con matriz

de covarianza no es recomendable en caso de parámetros altamente correlacionados.

Figura C-12: Perfiles de ı́ndices de sensibilidad individuales de Sobol detallados con dis-

tribución normal para el modelo matemático de fermentación diaúxica para producción de

xilitol.
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Figura C-13: Perfiles de ı́ndices totales de Sobol por estado para el modelo matemático de

fermentación diaúxica para producción de xilitol con distribución normal.

Figura C-14: Perfiles de ı́ndices de sensibilidad totales de Sobol detallados con distribución

normal para el modelo matemático de fermentación diaúxica para producción de xilitol.
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