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Prologo

El objetivo de este libro es proporcionar un tutorial sobre herramientas
computacionales que utilizan optimizacion matematica para el analisis,
modelado y rediseno de redes metabdlicas asi como también de procesos
biotecnologicos. La biologia de sistemas es la disciplina cientifica que estu-
dia las propiedades sistémicas y las interacciones dinamicas en un objeto
bioldgico, ya sea una célula o un virus de manera cuantitativa combinando
estudios experimentales con modelos matematicos. Los cientificos pueden
describir con gran precision los procesos internos de las estrellas a mil
anos luz de distancia pero la descripcion de como crece y se divide una
célula sigue siendo desconcertante en muchos sentidos. Usamos levadura
para producir cerveza pero, ;entendemos como funcionan los procesos
de la vida? Desde el siglo xIX, estos procesos ya no se explican haciendo
referencia a «fuerzas vitales» sino mediante leyes de la fisica y la quimica.
Al estudiar la estructura y la dinamica de los sistemas vivos, investigadores
de diferentes disciplinas mostraron como los procesos vitales surgen de la
estructuray organizacion funcional de las células, como decenas de miles de
componentes bioquimicos interactian de manera organizada y como estos
sistemas estan regulados por informacion genética y se adaptan continua-
mente mediante mutacionesy seleccion. El modelado matematico tiene una
larga, aunque relativa marginal tradicion en bioquimica y ha influido en este
campo de muchas maneras. Los modelos se pueden utilizar para probar
hipotesis, realizar predicciones cuantitativas o revelar lagunas o inconsis-
tencias en hipotesis anteriores ayudandonos a mejorar nuestra comprension
de los procesos bioquimicos. Inspirada en las ideas de la cibernética de los
anos 1960 y 1970, la teoria de los sistemas dinamicos y la teoria de control
se aplican con creciente frecuencia en el estudio de las vias metabdlicas.
Gracias a poderosas técnicas experimentales en genomica y protedmica,
se ha acumulado una gran cantidad de datos biologicos y actualmente los
modelos computacionales de células estan al alcance de la mano. La bio-
logia de sistemas es la disciplina dedicada al desarrollo de tales modelos y
utiliza a las redes bioquimicas como su concepto principal. Inspirados en la
ingenieria eléctrica, los bioquimicos y biotecnologos describen la estructura
de los sistemas bioquimicos mediante graficos de red que luego pueden
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traducirse en modelos dinamicos. Este libro ofrece una vision general de
la biologia de sistemas, un campo en rapido desarrollo, y proporciona a
los lectores métodos establecidos y emergentes. El analisis de las redes de
regulacion proporciona una perspectiva general sobre la fisiologia celular y
hace uso de conceptos como modularidad, robustez y optimizacion. El libro
ha sido dividido en tres partes; en la primera se presentan los fundamentos
matematicos y las técnicas computacionales que se utilizaran en la segunda
parte. En esta parte se modelan matematicamente sistemas metabolicos,
bioquimicos, y biotecnologicos. Y en la tercera, se presentan casos de apli-
cacion. En esta parte el autor destaca y agradece la presentacion del Gltimo
capitulo realizada por los doctores: Alejandro Beccaria y Vanina Marquez,
quienes generosamente decidieron colaborar con sus valiosos aportes.

El libro comienza con un tratamiento formal de las diferentes clases de
problemas de optimizacion que se vuelven poco a poco mas complejos,
comenzando con programacion lineal, siguiendo con programacion no lineal,
programacion mixta entero-lineal, mixta entero—no lineal, concluyendo con
problemas de control 6ptimo. Se explican sintéticamente los fundamentos
de las formulaciones de optimizacion y las técnicas algoritmicas de solucion
relevantes para cada tipo de problema. Estos se presentan en el contexto
del analisis y optimizacion de redes metabolicas y de optimizacion de pro-
cesos biotecnologicos de interés industrial. A posteriori se presentan meto-
dologias de integracion de modelos metabolicos a escala microscopica con
modelos a escala macroscopica de procesos biotecnologicos. Este libro pro-
porciona solo un tratamiento condensado de la aplicacion de optimizacion
a procesos biologicos y biotecnologicos. La descripcion del metabolismo
microbiano asi como de procesos fermentativos y de interés biotecnologico
es limitada por lo cual se proporcionaran referencias a lecturas de consulta
relevantes. Se tuvo cuidado para garantizar que la homogeneidad de des-
cripciones, nomenclatura y suposiciones necesarias para la descripcion de
los biosistemas mencionados. Las notas de la asignatura optativa de grado
Optimizacion de sistemas metabélicos bioquimicos y biotecnologicos y del
curso de posgrado Optimizacion de sistemas biotecnologicos. Herramientas
computacionales aplicadas en la obtencién de bioproductos microbianos
impartidos en la Facultad de Bioquimica y Ciencias Biologicas de la
Universidad Nacional del Litoral forman la base de este libro. El mismo esta
pensado para un graduado o para un curso avanzado en el uso de la opti-
mizacion en redes metabodlicas y en biotecnologia. Nuestra esperanza es que
este material sirva como punto de partida para que los estudiantes realicen
investigaciones mas profundas sobre las técnicas y conceptos relevantes
que se presentan en el mismo.
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Como autor tengo muchas personas a quienes agradecer. El reconocimiento
mas grande e importante es para mi esposa, Lia, y para mi hija, Sofia, quienes
han tolerado muchas horas de ausencia durante las cuales se concibio, for-
muld y construyo el contenido de este libro. Sin su paciencia y apoyo durante
los Gltimos anos, este libro no habria sido posible.

Rodolfo Dondo
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PARTE 1

Fundamentos matematicos
y herramientas
computacionales






Introduccion y formalismos
matematicos

Sianalizamos a los fendmenos bioquimicos y biologicos, observamos a nume-
rosos procesos que a menudo no pueden explicarse por los principios fun-
damentales. Aunque los principios generales de la bioquimica estan bien
establecidos, la bioquimica de las moléculasy sistemas individuales a menudo
es desconocida y puede variar considerablemente entre diferentes especies.
Los experimentos conducen a hipotesis biologicas sobre procesos individuales,
pero a menudo no esta claro si estas hipotesis pueden combinarse en una
estructura conceptual mas amplia y unificada. El modelado matematicoy las
simulaciones computacionales pueden ayudarnos a comprender la naturaleza
interna y la dinamica de estos procesos y sirve para obtener predicciones
sobre su desarrollo futuro y el efecto de las interacciones con el entorno.

:Qué es un modelo?

En un sentido amplio, un modelo es una representacion abstracta de objetos
0 procesos que explica sus caracteristicas. Una red de reacciones bioquimicas
puede representarse mediante un grafico y la misma red también podria ser
descrita por un sistema de ecuaciones diferenciales, que permite simulary
predecir el comportamiento dinamico de la misma.

Sistema biologico Modelo conceptual Modelo esquematico
' 0 -0 —
Rt AeRsy
* e o} - '
- = V -
Modelo del proceso Modelo dinamico Resultados
dx
0-X: a; =v, qc - Vo TG X
X-0: a, = cx dx N
0-Y:a3=fx Sy
Y -0 ap=¢yy x(0)=0
y(0)=0

Figura 1.1. Diferentes abstraccio-
nes de un modelo matematico
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Si se utiliza un modelo para realizar simulaciones, debe asegurarse de que
estas predigan el comportamiento del sistema, en al menos aquellos aspec-
tos que se supone que estan cubiertos por el modelo. Los modelos de bio-
logia de sistemas a menudo se basan en leyes de la termodinamica de las
reacciones quimicas. Ademas, en un modelo se necesita hacer postulados
especificos que aproten informacion mediante experimentos y conocimiento
bioquimico, y en parte mediante la extrapolacion desde otros sistemas. Un
modelo resume el conocimiento establecido sobre dicho sistema en una
formulacion matematica. El modelado es un procedimiento subjetivo y un
modelo representa solo algunos aspectos especificos de la realidad. Si se
debe dilucidar un mecanismo biologico, entonces la estructura del sistema
y las relaciones entre sus partes deben describirse de manera realista.
Algunos modelos estan destinados a ser aplicables a muchos objetos simi-
lares (por ejemplo, la cinética de Michaelis-Menten es valida para muchas
enzimas) mientras que otros estan especificamente adaptados a un objeto
particular. La representacion matematica se debe mantener en la forma mas
simple posible para permitir una implementacion facil y para obtener resul-
tados comprensibles. También se puede modelar de manera muy realista
pero muy complicada. Ninguna de las caracteristicas mencionadas anterior-
mente hace que un modelo sea incorrecto o correcto, pero determinan si un
modelo es apropiado para el caso de estudio a describir.

Ventajas del modelado computacional

Los modelos obtienen su referencia respecto de la realidad mediante la

comparacion de sus predicciones con los datos experimentales y por lo tanto,

su capacidad de prediccion depende de la calidad de los experimentos uti-

lizados. Sin embargo, el modelado combinado con la experimentacion tiene

las siguientes ventajas en comparacion con los estudios experimentales:

+ El modelado requiere que las hipotesis sean especificas y conceptual-
mente rigurosas.

«  Durante el proceso de formulacion de un modelo deben determinarse
componentes o interacciones no especificados.

- El modelado proporciona independencia del objeto modelado.

+ Eltiempoy el espacio se pueden dilatar o comprimir a voluntad.

+  Los algoritmos de solucion y los programas de computadora pueden
usarse independientemente del sistema real.

+ El modelado es barato en comparacion con la experimentacion.
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+  Los modelos no son perjudiciales para los animales o las plantas y ayu-
dan a reducir los problemas éticos de ciertos experimentos.

+ No contaminan el medio ambiente.

+ Elmodelado puede ayudar a la experimentacion ya que se pueden eva-
luar diferentes escenarios previamente a la misma.

+  Se pueden imponer perturbaciones que no son factibles de imponer a
un sistema real.

+  Las simulaciones de modelos se pueden repetir frecuentemente y bajo
condiciones diferentes.

+ Larepresentacion graficay la visualizacion facilitan la comprension del
sistema.

+  Se pueden hacer predicciones fundamentadas y verificables.

Ademas, los modelos computacionales se pueden usar para verificar las
hipotesis propuestas para los fendmenos modelados. Los modelos compu-
tacionales sirven como «depositos de conocimientos» tanto establecidos
como hipotéticos. Al mismo tiempo, proporcionan a los investigadores
descripciones cuantitativas de este conocimiento y permiten su simulacion.

VARIABLES, PARAMETROS Y CONSTANTES

Las cantidades involucradas en un modelo pueden clasificarse como varia-
bles, parametros y constantes. Una constante es una cantidad con un valor fijo
tal como la constante universal de los gases R. Los parametros son cantidades
que tienen un valor dado tal como, por ejemplo, el valor de una constante de
Monod. Su valor depende del método y de las condiciones experimentales
en las que fue determinado y puede cambiar. Las variables son cantidades
con un valor que cambia con el tiempo para las cuales el modelo establece
relaciones. Las variables de estado describen completamente el comporta-
miento de un sistema modelado y pueden asumir valores independientes o
no. Depende de un modelo si una cantidad caracteristica es una variable o
un parametro. Por ejemplo, en una cinética de reaccion, la actividad de una
enzima aparece como un parametro pero la concentracion de la enzima puede
cambiar debido a la expresion génica o la degradacion de una proteina,y en
un modelo extendido, puede considerarse como una variable.
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ESTADOS ESTACIONARIOS Y TRANSIENTES

El concepto de estado estacionario es importante para el modelado de sis-
temas dinamicos. Los estados estacionarios estan determinados por el hecho
de que los valores de todas las variables de estado permanecen constantes
en el tiempo. El comportamiento asintotico de muchos sistemas dinamicos,
es decir el comportamiento después de un tiempo lo suficientemente largo,
a menudo es estacionario. Otros tipos de comportamiento asintotico son los
regimenes oscilatorios o caoticos. La consideracion de que un sistema bio-
logico esta en estado estacionario es en realidad una abstraccion que se
basa en una separacion de las escalas de tiempo. Los procesos rapidos y
lentos, que van desde la formacion y la ruptura de enlaces quimicos en
nanosegundos hasta el crecimiento de individuos en anos, se pueden acoplar
en el mundo biologico. Mientras que los procesos rapidos a menudo alcanzan
un estado casi estacionario después de un muy corto periodo de transicion,
el cambio del valor de las variables lentas a menudo es insignificante en la
ventana de tiempo de considerada para el modelado. Por lo tanto, cada
estado invariante durante la ventana de tiempo de interés se puede consi-
derar como un estado estacionario de un sistema que esta integrado en un
entorno no estacionario mas grande. El concepto de estados estacionarios
es importante en el modelado cinético porque, a menudo, simplifica los
modelos matematicos. Los modelos matematicos simplificados se pueden
usar para probar hipotesis formuladas acerca de la dinamica del sistema, y
tales modelos son mas faciles de entender y aplicar. Por otra parte, los
estados transientes indican que el sistema asume una serie de estados
diferentes y que evoluciona en el tiempo.

CLASIFICACION DE MODELOS

Los modelos matematicos son, en general, descripciones simplificadas de
un proceso real que intentan identificar relaciones entre los factores que
influyen en el crecimiento celular y en la generacion de metabolitos. Los
modelos matematicos de procesos biotecnologicos suelen clasificarse como
estructuradosy no estructurados. Los modelos no estructurados son los mas
simplesy consideran a la biomasa como a una masa uniforme sin dinamica
interna y cuya velocidad de crecimiento depende de las condiciones
medioambientales en las cuales se desarrolla. Por lo tanto, solo contienen
informacion sobre la velocidad de crecimiento celular, el consumo de
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substratos y la generacion de productos. Los mismos son una buena apro-
ximacion al comportamiento real del sistema si los tiempos caracteristicos
de respuesta de los mecanismos intracelulares son despreciables o muy
grandes con respecto del tiempo de duracion del proceso bioquimico. Sin
embargo, esta simplificacion puede causar errores en las predicciones del
modelo si los tiempos caracteristicos de los procesos intracelulares son
comparables con los tiempos del proceso. Esto conlleva el uso de los llama-
dos modelos estructurados que consideran alguna forma, todavia simplifi-
cada, de dinamica intracelular.
Los procesos biotecnolégicos generalmente involucran a una fase liquida y
una fase gaseosa que en conjunto forman la denominada fase abiéticay la
poblacion de células es fase biotica. Las propiedades de estas fases se
caracterizan por medio de variables macroscopicas tal como concentraciones
de componentes relevantes y variables intensivas como la temperatura y el
pH. Las reacciones catalizadas por microorganismos ocurren en la fase liquida
y los componentes relevantes del sistema son:
«  La masa celular (X), que es autocatalitica y se sintetiza a partir de los
substratos.
«  Los substratos (S) que actlian como fuente de nutrientes y de energia
para la biomasa.
+  Los productos metabdlicos (P).

Hay que notar que no siempre los modelos no estructurados son imprecisos.
Los mismos muestran buenas capacidades predictivas en casos en los que
los tiempos caracteristicos de los procesos metabolicos intracelulares sean
muy grandes o muy pequeinos respecto de los tiempos caracteristicos de los
cambios medioambientales originados en las acciones de control. Por lo
tanto se pueden utilizar si se cumple con las condiciones ilustradas en la
siguiente figura:

Constantes de tiempo del organismo

Constantes de tiempo de los cambios medioambientales

Estado peudoestacionario Sistema dinamico Estado «congelado»
Sistema no dinamico Retardos, oscilaciones Sistema no dinamico
Siempre adaptado al medio Sobreimpulsos Siempre en estado inicial

Figura 1.2. Comparacion de los tiempos caracte-
risticos de los mecanismos intracelulares con los
tiempos caracteristicos de los cambios en las condi-
ciones medioambientales.
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Para el caso en el que los modelos no estructurados no sean confiables,
el uso de los llamados modelos estructurados es una necesidad logica. En
ese sentido, los modelos cibernéticos han mostrado una remarcable robustez
y capacidad predictiva a pesar de su relativa simplicidad. En este tipo de
modelos, una célula puede ser comparada con una «fabrica» que opera en
un ambiente competitivo que esta representado por la presencia de otras
especies. Durante la evolucion de la especie, varias estructuras intracelulares
fueron optimizadas para funcionar en las competitivas condiciones
medioambientales en las que el organismo debe vivir y reproducirse. El
principio darwiniano de supervivencia de los mas aptos indujo a las especies
vivas a desarrollar una serie de respuestas dptimas que le permitan sobrevivir
y multiplicarse. Este principio puede representarse matematicamente por
medio de modelos cibernéticos que permiten describir los mecanismos de
control intracelulares con un minimo de conocimiento deterministico. Los
principios de ingenieria de control son muy Utiles para esta tarea. En ese
sentido, la célula desarrolla varias estrategias dependiendo de las influencias
que recibe del medio, tales como:

+ Sensar al medioambiente para detectar la disponibilidad de materias
primas que pueda «procesar».

+  Modular las capacidades actuales y potenciales para incrementar «el
volumen de procesamiento» de esos materiales.

+ Adaptar la «maquinaria celular» para desarrollarse en las condiciones
medioambientales actuales.

+ Realizar cambios a nivel intracelular que le permitan sobrevivir, crecer
y competir con otras especies por las materias primas disponibles. En
ese sentido también pueden generar productos que inhiban el creci-
miento de especies competitivas (antibidticos) o esporular si las condi-
ciones externas no son propicias para la reproduccion de la especie.

La propuesta cibernética suministra una justificacion racional y simple para
describir a un conjunto de fenomenos dinamicos intracelulares sobre los
cuales muy poco es conocido. Este enfoque postula que los organismos han
evolucionado bajo diversas presiones medioambientales y la supervivencia
de la especie se interpreta como la consecuencia del desarrollo de meca-
nismos de adaptacion que tienen como objetivo la perpetuacion de la misma.
Dicho objetivo se expresa matematicamente como la maximizacion de la
velocidad de reproduccion de las células bajo las actuales condiciones
medioambientales.
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2 Métodos
de optimizacion

Este capitulo presenta fundamentos de optimizacion y de modelado mate-
matico. Los problemas resultantes del modelado matematico se agrupan en
las siguientes categorias:

1. Programacion lineal.

2. Programacion mixta entero-lineal.

3. Programacion no lineal.

4. Programacion mixta entero-no lineal

5. Programacion dinamica o control optimo.

Para cada una de las categorias anteriores se presenta una breve revision
de conceptosy las definiciones necesarias asi como también los algoritmos
que se utilizan para resolver cada una de las clases de problemas arriba
mencionados.

PROGRAMACION LINEAL

La programacion lineal (LP) implica la minimizacion o maximizacion de una
suma ponderada de variables que satisfacen un conjunto de restricciones
de igualdad y/o restricciones de desigualdad de tipo lineal.

El término programacion refleja su procedencia: los primeros programas
de tipo LP modelaron problemas de logistica. El método Simplex de Dantzig
(Dantzig y Orden, 1955) fue el primer algoritmo para resolver de manera
eficiente hasta optimalidad problemas lineales (LP). Mas informacion refe-
rente a programacion lineal puede encontrarse en (Bazaraa et al., 2010;
Ignizio y Cavalier, 1994; Rardin, 1998). Entre los software de programacion y
optimizacion mas utilizado se pueden mencionar a AMPL (Fourer, 1990), GAMS
(2021) y pyomo (Bynum et al., 2021). También hay una serie de otros entornos
de software populares como MATLAB y Microsoft Excel que proporcionan facil
acceso a solucionadores de programas lineales.
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Formas canodnicas y estandar de un problema de optimizacion lineal

Un problema lineal se puede formular y representar de muchas formas
diferentes. Las formas mas utilizadas de un problema lineal son las formas
canonicas y estandar. Estas dos representaciones son de hecho equivalentes
y pueden convertirse una en la otra.

Forma canénica: la forma canonica se usa frecuentemente para introducir
relaciones de dualidad. Un problema de minimizacion en forma candnica
contiene solo restricciones de desigualdad de forma mayor o igual (2) con
todas las variables no negativas. De manera similar, un problema de maxi-
mizacion en forma canonica consiste solo en restricciones de desigualdad
de forma menor o igual (<) con todas las variables no negativas:

Minimizar ctx Maximizar ctx
sujeto a sujeto a (22)
Ax=>Db Ax <b
x>0 x>0

Donde x es un vector de dimension N x 1 llamado el vector de variables de
decision. Cada elemento x; de este vector es una variable de decision para
el problema de optimizacion; c es un vector de dimension N x 1 denominado
vector de costos para un problema de minimizacion y un vector de ganancias
para un problema de maximizacion. Cada elemento ¢; de este vector repre-
senta el costo (o la ganancia) asociado con cada variable Xj. A es una matriz
M x N llamada matriz de coeficientes. Cada elemento aj; de esta matriz es el
coeficiente de la variable x; en la restriccion i; b es un vector de dimension
M x 1 llamado vector del lado derecho. Para problemas de minimizacion con
restricciones de «mayor o igual», este vector a veces se denomina vector de
demanda. Las mismas representaciones de un problema LP también se
pueden expresar en forma expandida de la siguiente manera:

N N
Minimizar z = Z CjXj Maximizar z = Z CjXj
j=1 j=1
sujetoa sujetoa

N N (2.2)
Zaijxj = bi i = 1,2, o.M Zaijxj < bi i = 1,2, oM

Jj=1 Jj=1

xp=20 j=12,..N xp=20 j=12,..N
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Forma estandar: la forma estandar de un problema de LP es un problema
de maximizacion que consiste solo en restricciones de igualdad con todas
las variables restringidas para no ser negativas:

Maximizar z = c'x (2.31)
sujetoa
Ax=bh (2:3.2)
x>0

0 en forma expandida:

N
Maximizar z = Z CjXj (2.42)
j=1
sujeto a

M=

aijxj=b; i=12..M (2.4.2)
j=1

20 j=12,..N

Cuando se trata de restricciones de igualdad, los elementos b; del vector b

se denominan coeficientes de requisito. Tanto en la forma estandar como

en la canonica, la funcion objetivo y las restricciones son funciones lineales

de las variables x;. Cualquier problema LP se puede convertir en una forma

canonica o estandar usando las siguientes transformaciones:

+  Las restricciones de desigualdad se pueden convertir en restricciones
de igualdad introduciendo variables de holgura de la siguiente manera:

N

N
Zaijxj < bi = Zaijxj + Si+ = bi (2.5)
j=1

j=1

+ Lasvariables reales se pueden expresar como la diferencia de dos varia-
bles reales no negativas:

xj = x; —x; donde x;",x; =0 (2.6)
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+ Un problema de minimizacion se puede convertir en un problema equi-
valente de maximizacion del negativo de la funcion objetivo:

Minimizar z = —Maximizar(—z) (2.7)
Ejemplo:
Maximizar z = x1 + x, (2.81)
sujetoa
X1 +2x, <2 (2.8.2)
2x1 + x5 <2 (2.8.3)
xX1,%2 =20
A

A

Figura 2.. El area sombreada indica la region
factible definida por las restricciones. Las lineas
discontinuas representan los conjuntos de niveles
de funcion objetivo, los puntos grises representan
los vértices de region factibles y los puntos negros
representan puntos de interseccion no factibles.
La solucion optima al problema se encuentra en el
vértice (2/3, 2/3).
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Multiplicidad de soluciones optimas

En el ejemplo anterior, el problema LP tenia un punto 6ptimo Unico debido
a que el conjunto de niveles de la funcion objetivo intercepta a un solo punto
de la region factible. Un problema LP también puede tener un nimero infinito
de 6ptimos si los niveles de la funcion objetivo se superponen con una faceta
completa del poliedro de la region factible. La dimension de la faceta del
poliedro compuesta por todos los puntos 6ptimos puede variar segin la
orientacion de los conjuntos de niveles de la funcion objetivo y la ubicacion
de la region factible.

X2

2X + X =2 \

\

A\ X +X=C
\’\ 2
\

\ o
Xi +2X% =2 \ Solucion optima

v

‘ \ X2

Figura 2.2. Multiplicidad de puntos de solucion
optima para el problema de LP. Un nimero infinito
de puntos de solucion optima esta definido por el
segmento AB.

Soluciones infactibles o no limitadas

Los problemas LP pueden ser infactibles o ilimitados. La infactibilidad implica
que el espacio factible esta vacio, mientras que la ilimitacion significa que
se puede aumentar arbitrariamente el valor de la funcion objetivo, para un
problema de maximizacion, sin violar ninguna de las restricciones. Si reem-
plazamos las restricciones del ejemplo original por:

X1+ 2x, =2 (2.9.1)
2x1 + x5 =2 (2.9.2)
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A A
Xz - Xz

\\
b Solucion no
2%+ X =2y 2% + % = 2 NG restringida
N
Solucion
Xo +2 % =2 infactible ¥ +2% =29
\\
N
\\t ’
%, X

Figura 2.3. Ejemplos de (a)
problemas LP inviables y (b)
sin limitacion.

Dualidad

Un problema LP con N variables y M restricciones esta asociado con otro
problema LP llamado dual que contiene M variables y N restricciones. La
designacion de primaly dual es arbitraria, ya que el dual del problema dual
es el problema primal. Por lo tanto, se les conoce mas apropiadamente como
el par primal-dual. El término primal en general denota el problema LP
«original».

Formulacion del problema dual: considere el siguiente LP en forma candnica:

Minimizar ctx (2104)
sujeto a
Ax=b (210.2)
x=0

donde x, cy b son vectores de dimension N x 1, N x 1y M x 1, respectivamente,
y A es una matriz M x N. El problema dual asociado con el primal se define
de la siguiente manera:

Maximizar bty (211)
sujeto a
Aly<c (211.2)
y=>0
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donde y es un vector M x 1. Através de la inspeccion de los problemas primal
y dual, se pueden recoger las siguientes observaciones:

Mientras que el primal implica una minimizacion, el dual implica una
maximizacion.

El problema de minimizacion primal contiene restricciones «>», mientras
que el problema de maximizacion dual contiene restricciones «<» (es
decir, se invierte la direccion de las desigualdades).

Cada restriccion en el problema dual corresponde a una variable en el
problema primal y viceversa. Esto significa que el problema principal
tiene N variables y M restricciones mientras que el problema dual tiene
M variables y N restricciones.

La matriz de los coeficientes para el dual es la transpuesta de la matriz
de coeficientes para el primal y viceversa.

El vector de costos c en el primal sirve como el vector del lado derecho
en el dual y viceversa.

El vector de costos se

Minimizar vs maximizar
transforma en vector del lado
[Primal] . derecho
1
. 1 R
J i b |
X ! s y
Minimizar Z =€} €3 = ¢yl 2 ! Maximizar Z = [by by - byl 2
: : ] - o :
Xy ! Yy
N H M.
sujeto a : sujeto a
1
1
ap ap - an|ln bl v [an an - anl||n C I~
’ ‘ 1 .ee V) ",
u;, u;l ' (1?,\ '\AZ = b._v : a.l: (1_31 ; u_vz _\.3 < [©2] «
H . . H H H ] H H % H H H
ay ayp - aun| AN byl v law aw - ayn|[Yu Y
‘M2 M ! 1 ; ! 2 MN] LY !
- ]
X1 I
X !
21z 0 1
: ]
Py ]
AN ;
Las desigualdades se invierten
El vector del lado derecho se

transforma en vector de ganancias

Figura 2.4. Conexiones entre un
problema primal y su dual para
un LP en forma canonica.
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Considere el siguiente problema LP (primal) que corresponde a la estructura
matematica de un problema de analisis de balance de flujo (FBA) de redes
metabolicas:

Maximizar z = x, paraunb €]

sujeto a (21221)
Z SU.X'] =0 Viel
Jj€Jj (
, 212.2)
LB]‘SX]'SUBJ' j€]J
Xx;i ER
J (212.3)
donde:
)i Conjunto de variables.
I Conjuntos de restricciones de igualdad.
Xj Variables de decision.
Si}' Coeficiente de contribucion de la variable xjan la restriccion i.
LBj Cota inferior para la variable x;.
UB; Cota superior para la variable xj.

Solucion: observe que el problema primal tiene N variablesy M + N x 2 res-
tricciones (M igualdades y 2N desigualdades). Por lo tanto, el problema dual
tendra M + N x 2 variables y N restricciones. Las variables duales correspon-
dientes a las restricciones primales y se definen de la siguiente manera:
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Tabla 2.1. Restricciones duales correspondientes a cada variable primal X;

Restriccion Indice Dual
ZSi}xj:O Viel -~ 2 ER
Jj€/

. LB
—x; < —LB, jeJ - =0
x < UB, jE]J >l >0

Determinacion de los términos del lado izquierdo de cada restriccion dual

Restriccion primal Variable dual Coeficiente de xj en Término de la
P asociada la restriccion restriccion dual
i€l i€l
. LB
—XjS —LB V] E] IJJ -1 _M}B
. UB UB
x;<UB Vje] H; 1 W

Determinacion del lado derecho de cada restriccion dual

Lado derecho de la restric-

Coeficiente en la funcion o )
cion dual con la variable

Variables primales objetivo primal

primal
Xp 1 1

Determinacion de los coeficientes de cada variable dual en la funcion objetivo dual

Restriccion primal Variable dual Lado derechodela  Término de la funcion
P asociada restriccion primal objetivo dual
i€l
. LB _ LB
-x;< —LB Vj€] K LB —LBj,uj
x;<UB Vj€] u]l.]B UB UB}-/,LJL.’B
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Problemas de optimizacion no lineal que se pueden transformar

en problemas LP

Existen problemas de optimizacion no lineal que se pueden resolver utili-
zando una formulacion LP por medio de una transformacion de su estructura
matematica, tal como se muestra a continuacion.

Valores absolutos en la funcion del objetivo: considere el siguiente problema
de minimizacion:

Minimizar z = Z | y; | (2134)
i€(1,.Ny}
sujeto a
Ax+y=bh (213.2)
x=>0,y€ER

El problema puede ser linealizado utilizando la siguiente transformacion:
|yi| =y donde yF=0 Vie{l,..Ny} (212)
Y considerando las siguientes restricciones adicionales:
yii =0 y yiiz -y (215)

Consecuentemente el problema no lineal se transforma en el siguiente pro-
blema lineal:

Minimizar z = Z | y; | (2:164)
i€{T,..Ny}
sujetoa
Ax+y=h (216.2)
J:L 2y (216.2)
yr=z-y (216.3)
x,yt>0,y€R

Esta técnica de transformacion es viable solo si la suma de los valores abso-
lutos se minimiza pero no es valida si se maximiza la funcion objetivo del
problema original.
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Problemas de optimizaciéon de MinMax con restricciones lineales: considere
el siguiente problema de optimizacion de tipo Min-Max:

Minimizar {Maximizare(; y )y} (2171)
sujeto a
Ax+y=bh (217.2)
x=20,y€ER

El problema de optimizacion puede linealizarse de la siguiente manera:

Minimizar z (218.)
sujeto a
z>y; i€{1,..Ny} (218.2)
Ax+y=b (218.3)
x=>0,y€ER

Eloperador de minimizacion asegurara que al menos una de las variables y;
seaigual a z. Es facil verificar que los problemas de optimizacion de Max-Min
se pueden linealizar de una manera similar. Sin embargo, los problemas Max-
Maxy Min-Min no se pueden linealizar tal como se describe anteriormente.
Por lo general, requieren la introduccion de variables binarias para garantizar
que al menos una de las restricciones z y; (0 zi)se cumpla como igualdad.

Programacién fraccional lineal: un problema de programacion fraccional
lineal consiste en una funcion objetivo fraccional con numerador denomi-
nador y restricciones lineales:

. L cx+p
Maximizar { Minimizar z = (219.1)
dx +q
sujeto a
Ax <b (219.2)
x=>0

donde py g son escalares. Este problema de optimizacion no es lineal debido
a la presencia de un término fraccional en la funcion objetivo. Este problema
puede ser linealizado de la siguiente manera: supongamos que la region
factible esta delimitada y el denominador de la funcion objetivo es positiva:
dx +q >=0.Sea r una nueva variable definida como sigue:

1

= (2.20)
4 dx +q
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La funcion objetivo se puede escribir como z = cx + r p. El vector original de
las variables x se mapea uno a uno a un nuevo vector de variables y y se
escala por la variable escalar r:

y=rx=0 (2.21)

Al introducir r y reemplazar la variable x con la variable y, la optimizacion
original del problema se puede reescribir de la siguiente manera:

Maximizar {Minimizar z = ¢y + rp} (2.221)
sujetoa
A (X) <b (2.22.2)
T
TS dxtq (2.22.3)
x,y=0r>0

o reformulando:

Maximizar {Minimizar z = cy + rp} (2.232)
sujetoa
Ay <rb (2.23.2)
dy+qr=1 (2.23.3)
y=>0r>0

Este es un programa lineal con respecto a las nuevas variables y. En
esencia, esta transformacion permite escalar tanto el numerador como el
denominador utilizando a r para que el denominador se vuelva igual a uno.
El factor de escala sigue siendo una variable hasta que el problema esta
resuelto.

PROGRAMACION MIXTA ENTERO-LINEAL

Las variables binarias se utilizan frecuentemente en formulaciones de
optimizacion de redes metabolicas para modelar la presencia o ausencia
de reacciones y para imponer restricciones al nimero total de reacciones
activas o a las interacciones regulatorias. En general, las variables pueden
ser continuas o discretas. Una variable entera es una variable que esta res-
tringida para asumir solo valores enteros discretos. Una variable binaria es
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una variable entera que puede asumir el valor de solo 0 0 1. Un problema
mixto entero-lineal (MILP) es un problema de optimizacion, donde la fun-
cion objetivo y todas las restricciones son lineales y un subconjunto de las
variables es restringido a ser entero. Un problema MILP se representa de la
siguiente manera:

Minirrz’zar Z = iT;: +dTy (2.24.1)
x+By>
- ;;l' = (2.24.2)

donde Ry Z representan al conjunto de nimeros reales y enteros, mientras
que x e y son vectores de variables continuas y enteras, respectivamente.
Ademas, ¢, d y b son vectores de parametros N x 1, Mx1yLx1,yAy B son
matrices de coeficientes L x Ny L x M, respectivamente. Si todas las variables
estan restringidas a valores enteros, entonces el problema se conoce como
un problema de programacion lineal entera (1LP), mientras que si todas las
variables pueden asumir valores reales, el problema vuelve a ser un programa
lineal (LP). La forma mas utilizada de un problema MILP es un caso especial
en donde todas las variables enteras estan restringidas a ser binarias. Estos
problemas son a menudo referidos como 0—1 miLP. Cada MILP con variables
enteras acotadas puede transformarse en un 0-1 mILP. Una forma sencilla
de reemplazar una variable entera z con variables binarias y, es como sigue:

ZU
L= Z kv (2.25.)
k=zL
ZU
z Vi = (2.25.2)
k=zL
vk € {0,1}

donde zL y zU son el limite inferior y superior en z, respectivamente. Aunque
esta es la transcripcion mas directa, hay una forma mas compacta y que usa
menos variables binarias. Este método es referido como la representacion
a nivel de bits de una variable entera (asumiendo zL > 0):

H
;= Z 2Ky, (2.261)
L k=0
< 2ky, <2V (2.26.2)

donde K = [log, (zV-z1)] con [.] denotado la parte entera de un nimero real.
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Modelado con variables binarias

En general, las variables binarias se utilizan en aplicaciones que involucran
una decision de si/no y refiere a la presencia o ausencia de variables y/o
restricciones. A continuacion, presentamos algunos de los usos mas frecuen-
tes de las variables binarias con particular atencion en el analisis de redes
metabolicas.

Encendido/apagado de una variable continua: en el analisis de redes meta-
bolicas, las variables binarias se utilizan tipicamente como interruptores de
encendido y apagado. Se pueden usar para imponer un nocaut o cuantificar
un requisito de minimalidad en la funcion objetivo. Por ejemplo, para apagar
el flujo de una reaccion j, una variable binaria se utiliza de la siguiente manera:

L { 1,si lareaccion j esta activa vi e ( )
Vi = 0,si la reaccion j esta inactiva €] 2271
LB <x; < UB; vj€eJ (2.27.2)

Aqui, LBj y UBj son limites inferiores y superiores en el flujo de reaccion v;
respectivamente y j es el conjunto de reacciones en la red metabdlica. El
flujo de la reaccion i es forzado a ser cero cuando la variable binaria y; asume
unvalor de cero, mientras que puede variar entre sus limites inferior y supe-
rior cuando y;j es igual a uno. A veces, el numero total de reacciones de
apagado o encendido esta bajo control. La siguiente restriccion asegura que
el nimero total de reacciones inactivadas en una red metabélica es a lo
sumo el entero K.

Z(l -y) <K (2.28)

j€J

Conmutacion dependiente de la condicion: en algunos casos, apagar o encen-
der una variable continua depende del valor de otra variable continua. Por
ejemplo, considere un caso donde la reaccion j1 debe estar inactiva siempre
que la reaccion j, esté inactiva. A menudo es (til tabular todas las combina-
ciones de valores de variables binarias como se muestra en la Tabla 1 antes
de llegar a las restricciones apropiadas para imponer el cambio de la variable
condicional.

Tabla 2.2. Analisis de todos los casos para una eliminacion de reaccion condicional

Yis Valores permitidos para yj,
1 0ol
0 0

46



Al leer las entradas de la Tabla 1, se hace evidente que la siguiente res-
triccion es factible si y solo si se elige la siguiente combinacion de valor
binario de la Tabla 1.

Vit < Y (2.29)

Conmutacion de restricciones dependiente de la condicion: de manera similar
a la conmutacion de variables, a veces una o mas restricciones deben acti-
varse o desactivarse cuando una condicion es verdadera o falsa, respecti-
vamente. Considere una restriccion de desigualdad g(x) < o0 que deberia estar
activa solo si una condicion es verdadera. Se puede usar una variable binaria
para modelar el caso en el que la condicion deseada se cumple o no se
cumple:

1,si la reaccion j esta activa
Yj =

. Lo /s . Vj €
0,sila reaccion j esta inactiva J ] (2'30)

La activacion de la restriccion condicional se puede capturar en un modelo
de optimizacion de la siguiente manera:

gx) =M1 -y) (2.31)

Donde M es un nimero positivo grande. La imposicion condicional de una
restriccion de igualdad h(x) = o sigue la misma linea de razonamiento al
considerar que una restriccion de igualdad puede verse como dos desigual-
dades con signos de desigualdad opuestos.

M1 -y)<h(Xx) <M1 -y) (2.32)

Modelado de relaciones AND: a veces, se necesita modelar una situacion en
la que se debe satisfacer simultaneamente maltiples condiciones (operador
y/AND) para que se active un resultado. El producto de las variables binarias
que representan cada una de estas condiciones captura una relacion AND.

Tabla 2.3. Tabla de verdad para el producto de dos variables binarias, z=y, y,

Vi Y2 z=Yy, ¥,(y, ANDY,)

o O R K
O R O R
o O O K
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El producto de las variables binarias da lugar a términos no lineales que
convierten un problema miLP en un problema de programacion mixto entero
no lineal (MINLP). Por lo tanto, deben ser redefinidos como conjuntos equi-
valentes de restricciones lineales para que los resolvedores mILP puedan
solucionar el problema. Como podemos ver en la tabla de verdad, siempre
tenemos 0 < z < 1. Ademas, las siguientes restricciones se mantienen en las
cuatro combinaciones:

zZ<y (2.331)
Z<y, (2.33.2)

Estas relaciones proporcionan un limite superior para z; sin embargo, también
se necesita un limite inferior para asegurar que z asuma un valor de uno
cuando y; e y, son iguales a uno. Esto se puede imponer agregando la
siguiente restriccion:

z2y;+y, — 1 (2.34)

Tenga en cuenta que no es necesario declarar a zcomo una variable binaria
pues las tres restricciones anteriores junto con la restriccion de no negati-
vidad (z 2 0) aseguran que z solo puede tomar un valor de cero o uno. Esta
técnica de linealizacion exacta puede generalizarse facilmente al producto
de mas de dos variables binarias de la siguiente manera:

M
z= ﬂyk (2.35.4)
j=1

z<y;  Vje{l, .M} (235.2)

M
> Y .
z > Zyj M-1) vj e{l,..M} (235.3)
j=1
z=20

Modelado de relaciones OR: las variables binarias también se pueden utilizar
para modelar las relaciones OR. Esta necesidad surge cuando una de las
multiples condiciones es suficiente para activar un proceso. Como antes, una
tabla de verdad es atil para identificar todas las restricciones requeridas.

Tabla 2.4. Tabla de verdad para modelar relaciones OR

Vi )2 z=y, ORY,

cC o R Rk
O R O R
oORr R Rk
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Se verifica que las siguientes restricciones capturan todos los requisitos
impuestos en la tabla de verdad:

z>y (2.36.1)
zZ=y, (2.36.2)
Z< Y1+, (2.36.3)
z<1 (2.36.4)

Como antes, z puede no ser una variable binaria, ya que estas cuatro res-
tricciones juntas aseguran que solo puede asumir valores de cero o uno. Esta
técnica se puede generalizar facilmente para mas de dos condiciones OR de
la siguiente manera:

z2Yy;j VIJI' e{1,..M} (2.371)
< .
R4 (2.37.2)
]:
<1 (2.37.3)

Linealizacion exacta del producto de una variable continua

y una variable binaria

El producto entre variables binarias y continuas frecuentemente surge en
modelos de optimizacion. Dado que este producto es un término no lineal,
debe transformarse en un conjunto de restricciones lineales si se van a
utilizar solucionadores MILP. Sea z = x y el producto de la variable continua
xL < x < xUyvariable binaria y. La siguiente restriccion asegura que z asuma
un valor de cero cuando y =0y z varie entre xL y xU cuando y = 1.

xly<z<xYy (2.38)

Sin embargo, esta restriccion no impone que z = x cuando y = 1. Esto se logra
mediante la siguiente restriccion:

x—xV(1—-y)<z<x—(1—y)xt (2.39)

La linealizacion exacta del producto x y es una muestra de como términos
aparentemente no lineales que involucran variables binarias se puede expre-
sar como restricciones lineales que permiten que un modelo de optimizacion
se mantenga lineal y permita el uso de solucionadores MILP como CPLEX Y
GUROBI. Usando la misma idea, puede lograrse la linealizacion exacta de
términos mas complejos como y,x 0 y,¥,X. Vale la pena senalar que, en
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contraste con el producto de una variable binaria y una variable continua,
el producto de dos variables continuas es un término no lineal que no se
puede reescribir de manera equivalente como un conjunto de restricciones
lineales.

Resolucion de problemas miLp

Los problemas miLP son mucho mas dificiles de resolver que los problemas
de LP. Aunque la region factible de un problema miLP se reduce, ya que
algunas de las variables pueden asumir solo variables enteras, se pierden
una serie de propiedades que hacen que los problemas de LP sean faciles
de resolver. En particular, la solucion 6ptima, si existe, ya no tiene que ocurrir
en un punto de veértice de la region factible. Esto significa que se deben
examinar muchos puntos factibles del problema interior para obtener un
problema no-polindmico-completo (NP-completo). Los problemas NP-com-
pletos pertenecen a una clase de problemas equivalentes cuya solucién en
el peor de los casos aumenta en orden exponencial con el tamano del
problema.

Procedimiento de ramificacion y acotamiento (branch-and-bound): la idea
detras del algoritmo de ramificacion y acotamiento es dividir sucesivamente
el problema original en subproblemas mas pequenos. Se procede resolviendo
la relajacion lineal de estos subproblemas para eliminar subrregiones del
espacio factible que no contienen la solucion 6ptimay actualizando la mejor
solucion entera encontrada hasta el momento. Este proceso iterativo termina
cuando solo queda un punto, o una subrregion pequena, que contiene la
solucion 6ptima después de excluir todas las demas partes de la region
factible. Solo introduciremos algunos conceptos utilizados antes de presentar
los pasos algoritmicos para el método de ramificacion y acotamiento:
+  Relajacion.

Ramificacion.
+ Orden de precedencia de la ramificacion: bisqueda por mejor cota; bis-

queda de mayor profundidad; bdsqueda de primera amplitud.

Poda y avance.
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Figura 2.5. Ilustracion de un arbol
de branch-and-bound.

Estrategias de formulacién eficiente de problemas miLp: los tiempos de

solucion de un problema miLP pueden verse afectados drasticamente por

la formulacion del mismo. A continuacion se describen algunas reglas gene-

rales para modelar con eficiencia un problema miLp:

« Usar la menor cantidad posible de variables binarias.

+  Fijar las variables binarias que no afectan a la solucion 6ptima.

«  Agrupar, cuando es posible, todas las variables binarias acopladas.

+  Segregar las variables binarias en las restricciones antes que en la fun-
cion objetivo.

+  Usar cotas lo mas fuertes posibles para las variables continuas.

+ Introducir restricciones redundantes que refuercen las relajaciones
lineales.

Ejemplo. Identificacion del minimo conjunto de reacciones necesarias para
el crecimiento microbiano: usualmente, solo un subconjunto de genes es
esencial para el crecimiento celular. El conjunto mas pequeno de genes
necesarios para el crecimiento se conoce como conjunto minimo de genes.
Si bien muchos de estos genes requeridos no tienen una funcion metabdlica
conocida, existe un subconjunto con distintas funciones metabolicas nece-
sarias para la formacion de biomasa. La identificacion de este subconjunto
proporciona informacion sobre el conjunto minimo de funciones metabolicas
necesarias para la vida. El conjunto mas pequeno de genes, y por lo tanto,
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de reacciones que se necesitan para sostener el crecimiento y la produccion
de ATP (para el mantenimiento de las células) se conoce como el conjunto
minimo de genes metabdlicos. La tarea de identificar este conjunto minimo
se puede formular como un problema mILP que satisface la restriccion que
indica a la produccion de biomasa, que es una fraccion c del maximo teérico
para la cepa de tipo salvaje (0 < 1 < ¢). Consecuentemente, se define una
variable binaria para cada reaccion en la red de la siguiente manera:

1, si lareaccion j esta activa
yj = { g (2.40)

0,si la reaccion j esta inactiva

La siguiente formulacion miLp identifica el conjunto de reaccion minimo para
el modelo metabdlico:

Maximizar z = Z ¥ (2.411)
j€]
sujetoa (202)
ZSL-J-UJ- =0 Vviel (2.41.3)
jeJ
LBjyj<v; <UBjy; Vj€]
Y S Y IR/, (2.41.8)

Vpiomasa = fVbiomasa

La funcion objetivo minimiza el nimero de reacciones que deben estar activas
en la red para alcanzar objetivo de velocidad de crecimiento de biomasa.
Este problema de optimizacion es computacionalmente intensivo, ya que
cientos de variables binarias pueden activarse generando millones de com-
binaciones capturadas en un modelo a escala gendmica. El problema se
vuelve desafiante a medida que el objetivo de rendimiento de biomasa se
reduce, dado que mas combinaciones de reacciones se convierten en
soluciones factibles.

PROGRAMACION NO LINEAL

Los problemas de optimizacion no lineal surgen frecuentemente en el analisis
de redes metabolicas debido a funciones objetivos y/o restricciones no
lineales. Ejemplos de este tipo de problemas incluyen a la minimizacion del
ajuste metabélico (momA) y el analisis de flujo metabolico (MFA). A continua-
cion describimos los fundamentos de la programacion no lineal (NLP) res-
tringida y no-restringida y los procedimientos de solucion relevantes.
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Optimizacién no lineal no restringida
Los problemas de optimizacion no lineal no restringida implican la maximi-
zacion o minimizacion de una funciéon no lineal sin ninguna restriccion.

Minimize, cgn f(X) (2.42)

Métodos de solucion para problemas de optimizacion
sin restricciones

Los métodos de solucion de problemas de optimizacion sin restricciones se
dividen en dos categorias principales.

1.

Meétodos que utilizan evaluaciones de funcion: los puntos de solucion
se determinan mediante el uso de evaluaciones de la funcion objetivo.
Las iteraciones se repiten hasta que no se pueden lograr mejoras
adicionales en la funcién objetivo o se haya alcanzado el nimero
maximo de iteraciones. Estos métodos no siempre son eficientes pero
son faciles de implementar (Método de Newton; Método de Fibonacci).
Métodos que utilizan informacion de la derivada: estos métodos explo-
tan la informacion contenida en las derivadas de primer y/o segundo
orden para determinar la direccion de bisqueda. Las iteraciones con-
tinGan hasta que se identifica un punto critico y se deben evaluar las
condiciones de optimalidad suficientes para garantizar que el punto
critico identificado al menos sea un minimo local. Estos métodos se
pueden clasificar en métodos de gradiente que requieren solo deri-
vados de primer orden para actualizar el punto de solucion y métodos
de segundo orden que requieren las derivadas tanto de primer orden
como de segundo orden para actualizar el punto de solucion.

Método de descenso mas pronunciado o método de Cauchy: la idea de este
método es aproximar la funcion objetivo mediante una linea, es decir la
aproximacion mediante una serie de Taylor de primer orden para moverse
iterativamente a lo largo de la direccion de descenso mas pronunciada, que
es ortogonal a la aproximacion lineal de la funcion, hasta que se alcanzan
las condiciones de convergencia.
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Figura 2.6. Calculo del tamano de paso optimo, aj, en
el método de descenso mas pronunciado. El objetivo
es encontrar ap que minimice f(xy., ). (b) iteraciones
oscilantes (zigzag) en el algoritmo de descenso mas

pronunciado se acerca al minimo.

El método de actualizacion para el método de descenso mas pronunciado
viene dado por la siguiente funcion en diferencias finitas:

X1 = X+ agdye = x + (Vf(xx)) = x5 — VF(xp) (2.43)

Método de Newton: el método de descenso mas pronunciado utiliza infor-
macion de las derivadas de primer orden para moverse en la direccion
ortogonal a la aproximacion lineal de la funcion objetivo en cada punto de
iteracion y se mueve a lo largo de la direccion de descenso mas pronunciada
formada por una aproximacion cuadratica de la funcion objetivo. Asumiendo
que f es dos veces diferenciable, sea g la aproximacion cuadratica de la
funcion objetivo f en un punto de iteracion x,. De la expansion de Taylor de
fenxp; alignorar los derivados superiores a los de segundo orden obtenemos
la siguiente expresion:

1
q(x) = flx) + VT fx)(x—x,) + 5 (x = x)TH(xp) (x — xp)  (2.48)
Una condicion necesaria y suficiente para el minimo de la aproximacion
cuadratica de f es f = 0 que combinado con la ecuacion anterior permite

deducir que:

7q(x) = VT f(ox) (x = xp) + H () (x — x) = 0 (2.45)
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Esto proporciona la siguiente ecuacion recursiva para el método de Newton:
Xis1 = X — HH (0 )V f () (2.46)

Otros métodos similares son el Método quasy-Newton y los métodos de
gradiente conjugado.

Optimizacion no lineal restringida

Los problemas de optimizacion no lineal restringida contienen un objetivo
no lineal y/o al menos una restriccion no lineal. El problema de optimizacion
se puede describir de la siguiente forma.

Minimizar z = f(x) (2.472)
sujetoa

gi®) <0 VjeJ (2.47.2)

h(x)=0 VileL (2.47.3)
x €R"

Un problema de optimizacion no lineal que consiste solo en restricciones
de igualdad se puede expresar de la siguiente manera:

Minimizar z = f(x) (2.481)
sujeto a

hl (x) =0 VIEL (2.48.2)
X €R"

Solucion optima -

h(x)=0

Figura 2.7. Ilustracion esquematica de un problema
de optimizacion no lineal con una restriccion de
desigualdad g(x) < 0, una restriccion de igualdad
h(x) = 0 y conjuntos de nivel f(x) = b.
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Problemas no lineales con restricciones de igualdad

y de desigualdad

Los problemas no lineales con restricciones de igualdad y desigualdad son
la forma mas general de un problema de optimizacion. Las restricciones de
desigualdad pueden ser activas o vinculantes, en cuyo caso pueden tratarse
como restricciones de igualdad o inactivas o no vinculantes, lo que implica
que se pueden ignorar.

@ Infactible

Activa

Inactiva

g(x)<0

Figura 2.8. Un ejemplo de una restriccion de
desigualdad infactible, activa e inactiva para
diferentes puntos.

Activaenx =xsig;(x) =0

gj(x) < { (2.49)

Inactiva enx = xsi g;(x) <0
Si la actividad o inactividad de las restricciones de desigualdad en el punto
de solucion 6ptima se conociera a priori, entonces las restricciones inactivas
podrian simplemente eliminarse y las restricciones activas podrian estable-
cerse como igualdades. Esto transformaria al problema en un problema de
optimizacion no lineal solo con restricciones de igualdad. El problema no lineal
general asociado a la funcion Lagrange se define de la siguiente manera:

M L
L(x, 4, 1) =f(x)+2u,-gj(x)+z,11h,(x) (2.50)
j=1 =1

Aqui el elemento pj del vector p es el multiplicador de Lagrange asociado
con la restriccion de desigualdad g; (x) = 0. Los siguientes dos casos deben
considerarse al evaluar la existencia de la contribucion a la funcion de
Lagrange por las restricciones de desigualdad en un punto x:

Si gj(x) < 0 entoces el multiplicador y; se hace 0y p;g;(x) = 0 (2.51)
Sig;j(x) = 0 entonces pj > 0 pero p;g;(x) =0
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Esto implica que para cada punto factible x, el término proporcional a gj(x)
esigual a cero. Esto se conoce como «condicion de holgura complementaria».

Condiciones de optimalidad de Karush-Khun-Tucker

Las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (kkT) generalizan el método de los
multiplicadores de Lagrange para establecer las condiciones de optimizacion
para problemas que involucran restricciones de igualdad y desigualdad. Sea
x un minimo local del problema no lineal donde f (x), gj (x) y h; (x) son con-
tinuamente diferenciables en x. Ademas, suponga que x es un punto regular.

Entonces existen multiplicadores (nicos HjpJ =120y My N, [=1,2,.., L de
manera que:
M L
VI + ) 1Vg;®+ D ATk @ =0 (2511
j:l =1

Vgi(x)<0 Vje]J (2.51.2)
Vh(x) =0 VIEL (2.51.3)
1igix) =0 VvjeM (2.51.4)

>0 VjeEM (2.51.5)

Las restricciones (2.51.2) y (2.51.3) requieren que x sea factible para el pro-
blema no lineal y se denominan condiciones de factibilidad primaria (PF).
Las restricciones (2.51.4) y (2.51.5) se denominan condiciones de doble facti-
bilidad (DF). La restriccion (2.51.4) es la condicion de holgura complementaria
(CS). Estas condiciones juntas forman las condiciones necesarias de KKT.
Cualquier punto X que las satisfaga se llama punto kkT. De manera similar
a un punto critico en programacion no lineal sin restricciones, no todos los
puntos KKT son necesariamente un minimo local. Las condiciones suficientes
de kKT describen las condiciones requeridas para la optimizacion de un
punto KKT.

Método del gradiente reducido

El método de gradiente reducido generalizado se propuso originalmente
para problemas no lineales con restricciones de igualdad y luego se gene-
ralizo para problemas con restricciones de igualdad y desigualdad. La idea
basica de este método es convertir el problema original en un subproblema
de optimizacion sin restricciones en un espacio dimensional reducido. Para
este fin, se utiliza una aproximacion lineal de las restricciones no lineales
en cada iteracion para expresar un subconjunto de variables en funcion de
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otro subconjunto de variables independientes. Se puede demostrar que la
solucion de este subproblema en el espacio dimensional reducido es un
punto kKT del problema original. Este subproblema se resuelve iterativa-
mente hasta que se identifica a un punto KKT. Considere el problema en la
forma de matriz de la siguiente manera.

Minimizar z = f(x)

) (2.52.1)
sujetoa
hl (X) =0 Viel
x€R" (2.52.2)

donde h (x) = [h1(x), h2(x), hl(x)]. Se supone que todas las restricciones de
desigualdad se han transformado en restricciones de igualdad utilizando
variables de holgura.

PROGRAMACION MIXTA ENTERO-NO LINEAL

Los problemas de programacion mixtos enteros no lineales (MINLP) involu-
cran variables continuas (x) y enteras (y) con no linealidades en la funcion
objetivo y/o en las restricciones. La forma general de un problema MmINLP es
la siguiente:

Minimizar z = f(x,y) (2.531)
sujeto a
gx,y) <0 (2.53.2)
h(x,y) =0 (2.53.3)
X €R"
y € ZP

donde f(x,y), g (x,y), y h (x, y) son funciones no lineales de x e y. Esta clase
de problemas surgen en aplicaciones de diserio computacional con funciones
objetivas no lineales (por ejemplo, en la minimizacion del ajuste metabdlico,
MOMA) con modelos que usan expresiones cinéticas para describir algunos
de los flujos metabolicos. Aqui nos centramos en problemas de tipo MINLP
binarios, es decir con y ={0,1} y describimos dos procedimientos de solucion.
Para cualquier problema MINLP, uno simplemente puede relajar las variables
binarias tratandolas como variables continuas que varien entre cero y uno
y resolver el problema resultante como un problema de programacion no
lineal. Si los valores 6ptimos de las variables relajadas son todos cero o uno,
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se habra resuelto el problema mINLP original. Sin embargo, en general, esta
relajacion no produce soluciones enteras y por lo tanto, se deben invocar
estrategias de solucion «personalizadas». Los problemas MmINLP se resuelven
utilizando métodos estocasticos o deterministas. Los métodos estocasticos
en general se usan en problemas muy grandes y no lineales que no pueden
resolverse de manera 6ptima dentro del tiempo de resolucion asignado
utilizando métodos deterministas y/o cuando no se necesita una solucion
optima. Los métodos estocasticos populares incluyen recocido simulado
(SA), algoritmos genéticos (GA), optimizacion de colonias de hormigas y
optimizacion de enjambre de particulas. En contraste, los métodos
deterministas tienen criterios de finalizacion y propiedades de convergencia
definidos. Estos métodos incluyen, entre otros, descomposicion generalizada
de Benders (Geoffrion, 1972), aproximacion externa (Duran y Grossmann,
1986) y aproximacion externa con relajacion de igualdad. Todos estos métodos
generan una secuencia convergente de los limites superior e inferior hasta
alcanzar la solucion optima. El limite superior en todos estos métodos se
encuentra fijando las variables binarias y resolviendo el problema no lineal
(llamado problema primal) resultante en las variables continuas x. El limite
inferior se obtiene resolviendo una relajacion del problema original, llamada
problema maestro. Los métodos existentes difieren principalmente en la
forma en que formulan el problema maestro. A continuacion, presentamos
una breve descripcion de los algoritmos de descomposicion de Benders
generalizada y de aproximacion exterior.

Descomposicion de Benders generalizada

El algoritmo de descomposicion de Benders generalizada puede usarse para
resolver la siguiente clase de problemas MINLP:

(2.54)
Minimizar z = f(x,y)
sujeto a (2.54.2)
gxy) <0 (2.54.3)
h(x,y) =0
X € R"
y € {0,1}°
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El siguiente pseudocodigo describe la logica de operacion de dicho algoritmo:

0. Contador de iteraciones k = 1
Cota superior: + ©
Cota inferior: - oo
Iteracion factible: F = 0
Iteracion infactible: IF = 0
Inicializar y,

1. Resolverel problema primal [PXggp] en y -y
1.a. Siel primal es factible:
Actualizar el conjunto de factibles F = F u {k}.
Actualizar la cota superior UB = min (UB, f(X, Vi), siendo x; = [P*ggpl.
Usar el valor dptimo de los multiplicadores de Lagrange i,y A, para
construir la funcion de lagrange Lk(x, Y, tg, Ag)-

1.b. Si el primal es infactible:
Actualizar el conjunto de infactibles IF = IF u {k}.
Resolver el de factibilidad problema [PXsgp] para obtener xy, i y Ay
Construir la funcion de lagrange Lk(x, Y, Uy, Ag).

2. Resolver el problema master relajado [P¥zgp] para obtener y, vy u.
Actualizar la cota inferior LB = u.

3. Si (UB- LB) <€, donde € es un valor de tolerancia o si LB > UB, entonces
finalizar. Si no, actualizar el contador de iteraciones k ¢ k + 1y retorne a la
etapa 1.

Algoritmo de aproximacion exterior

El algoritmo de aproximacion exterior permite resolver la siguiente clase de
problemas de tipo MINLP:

Minimizar z = f(x) + cTy (2.55.1)
sujeto a
gx)+By <0 (2.55.2)
x € R™
y €{0,1}"

60



El siguiente pseudocodigo describe la logica de operacion del algoritmo de
aproximacion exterior:

0. Contador de iteraciones k = 1
Cota superior: + o
Cota inferior: - ©©
Iteracion factible: F = 0
Iteracion infactible: IF = 0
Inicializar y,

1. Resolver el problema primal [P,,] en y_y,.
1.a. Siel primal es factible:
Actualizar el conjunto de factibles F = F u {k}.
Actualizar la cota superior UB = min (UB, f(x,) +cTy,), siendo x; = [P¥oal.
Linealizar f(x) y g(x) en x,.

1.b. Si el primal es infactible:
Actualizar el conjunto de infactibles IF = IF u {k}.
Resolver el de factibilidad problema [P*,,] para obtener x,
Linealizar g(x) en x,.

2. Resolver el problema master relajado [P¥y,] para obtener y.; Y Uj.
Actualizar la cota inferior LB = cTy + uy.

3. Si(UB - LB) < €, donde € es un valor de tolerancia o si LB > UB, entonces
finalizar. Si no, actualizar el contador de iteraciones k ¢ k + 1 y retorne a la
etapa 1.

Notese que si el problema maestro relajado es infactible, entonces el pro-
blema original MINLPy, también es infactible.

Optimizacion dinamica o control 6ptimo

Los modelos dinamicos describen operacionesy procesos que tienen lugar
en varias areas, que incluyen a ingenieria quimica, bioquimica, economia,
ecologia y biotecnologia. Muchos procesos y aplicaciones en bioquimica y
biotecnologia son intrinsecamente dinamicos. Dichos procesos incluyen la
operacion de reactores batch y semibatch que son de uso intensivo para la
produccion de productos quimicos especializados, productos farmacéuticos
de alto valory polimeros. Para procesos continuos, la optimizacion dinamica
se utiliza en el diseno de sistemas distribuidos, como trenes de reactores
de flujo de tapdn y columnas de destilacion, asi como en la determinacion
de trayectorias 6ptimas en la transicion entre las condiciones de operacion.
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Los modelos matematicos que describen problemas de optimizacion dina-
mica involucran ecuaciones algebraicas y diferenciales asi como restricciones
en las variables de control y en las variables de estado que son aquellas
variables que evolucionan en el tiempo y caracterizan a un sistema dinamico.
El desarrollo de métodos numéricos robustos, junto a una creciente capaci-
dad computacional ha allanado el camino para la formulacion y solucion de
problemas de optimizacion dinamica con aplicaciones en bioquimicay bio-
tecnologia. Consecuentemente, la optimizacion dinamica se ha convertido
en una herramienta importante para la toma de decisionesy la optimizacion
en operaciones biotecnologicas. Los métodos numéricos disponibles para
resolver este tipo de problemas se pueden clasificar en enfoques indirectos
o variacionalesy enfoques directos, que a su vez se pueden dividir en secuen-
ciales y simultaneos (Betts, 2010). En los métodos directos, el problema se
discretiza y se transforma en un problema de dimension finita.

Formulacion de problemas de control optimo

Un problema de optimizacion sujeto a un sistema de ecuaciones diferenciales
y algebraicas (DAE), con o sin restricciones de desigualdad, se conoce como
un problema de optimizacion dinamica o problema de control 6ptimo. Este
problema se puede plantear de la siguiente manera.

Minimizar z = ¢(x(ty) (2.56.1)
sujeto a
dx

E = f(x(t)'Y(t).u(t): p) <0 (2.56.2)
h(x(®),y(t),u(t),p) =0 (2.56.3)
gx(@®),y(®),u(t),p) <0 (2.56.4)

hp (X(tf)) =0
9p (x(tf)) <0 (2.56.5)
Z'B < x(t) < Z'B 2.56.6)
ylB < y(t) < ylB (2.56.7)
ul® < u(t) < ulb (2.56.8)
LB LB (2.56.9)
pPr=p)=p (2.56.10)

El sistema de ecuaciones diferenciales y algebraicas representa al modelo
del sistema. Las ecuaciones diferenciales (2.56.2) se deducen a partir de la
aplicacion de principios de conservacion de las cantidades fundamentales, es
decir de balances de materiay energia. Las ecuaciones algebraicas (2.56.3) y
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(2.56.4) corresponden a ecuaciones constitutivas, que en general se basan en
leyes fisicas y quimicas. Las variables diferenciales de estado y algebraicas
estan representadas por los vectores x(t) e y(t), respectivamente. Las variables
diferenciales se denominan variables de estado y corresponden a las canti-
dades fundamentales que se conservan. Tipicamente incluyen concentracion
de componentes y energia interna en ejemplos de ingenieria (bio)quimica.
Las variables algebraicas en general estan relacionadas con las variables
diferenciales y corresponden a propiedades fisicas y quimicas, velocidades
de reaccion y propiedades termodinamicas. El vector u(t) depende de t
y representa a las variables de control que son aquellas que pueden ser
manipuladas. El vector p corresponde a parametros, que son valores que no
dependen de t. La funcion objetivo escalar ® se calcula al final del horizonte
de integracion. Si el objetivo es una funcion de varias variables algebraicas y
de estado, se agrega una nueva ecuacion algebraica al modelo, para definir
la nueva variable algebraica como funcion objetivo. Si la funcion objetivo ®
incluye un término integral sobre la variable independiente t:

ty
6= | ¥ @©,y0.00.p)
se puede reescribir en forma escalar definiendo una nueva variable diferen-
cial z reemplazando el término integral en la funcion objetivo y agregando

una ecuacion diferencial adicional en la que el lado derecho es el término
integral con la condicion inicial zp = 0, de la siguiente manera:

(2.57)

e i
d—’: =¥(z(t),y(t),u(t),p) (2.58.3)
Zo(O) =0

Los limites inferior'y superior para cada una de las variables se denotan con
los superindices LB y UB. Las restricciones en puntos que corresponden a
condiciones que deben cumplirse en un determinado punto del horizonte
temporal de integracion; pueden ser igualdades o desigualdades y se les
conoce como restricciones de punto final si se imponen al tiempo final del
horizonte ty. Si estas condiciones adicionales se imponen en cualquier otro
punto del horizonte, se denominan restricciones de punto interior. Las restric-
ciones de trayectoria g( ) representan condiciones que deben cumplirse en
todo el horizonte temporal. Estas restricciones de desigualdad aumentan al
nimero de ecuaciones algebraicas h( ). Se asume que el comportamiento del
sistema esta definido en términos de ecuaciones diferenciales y algebraicas,
en una forma semiexplicita, donde y(t) puede eliminarse implicitamente a
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través de las restricciones algebraicas h( ). Los problemas de optimizacion
dinamica tiene una naturaleza de dimension infinita y las metodologias de
solucion los transforman en un problema de dimension finita. Con ecua-
ciones diferenciales no lineales, el problema no es convexo y puede tener
multiples 6ptimos locales, por lo que cualquier solucion para el problema
de optimizacion dinamica sera localmente 6ptima.

Métodos de solucion para problemas de optimizacion dinamica

Los problemas de optimizacion dinamica, también conocidos como proble-
mas de control 6ptimo, generalmente no son lineales y la mayoria de ellos
no tienen soluciones analiticas. Por ello ser resueltos mediante métodos
numeéricos. Existen dos tipos de enfoques numéricos para resolver problemas
de optimizacion dinamica: métodos indirectos y directos. Para una descrip-
cion detallada recomendamos el libro de Betts (2010) que describe los deta-
lles de funcionamiento de estos métodos.

Métodos indirectos. Los enfoques indirectos o variacionales se basan en el
principio maximo de Pontryagin (1962), en el que las condiciones de optimi-
zacion se derivan de la aplicacion de calculos de variaciones. Para problemas
sin restricciones de desigualdad, las condiciones de optimizacion pueden
escribirse como un conjunto de ecuaciones diferenciales-algebraicasy resol-
verse como un problema de valor limite de dos puntos. Si hay restricciones
de desigualdad para la trayectoria, se requieren condiciones adicionales, y
la determinacion de los puntos de entrada y salida para las restricciones
activas a lo largo del horizonte de integracion genera un problema combi-
natorio, que por lo general es dificil de resolver.

Meétodos directos. Los enfoques directos transforman el problema de con-
trol optimo en un problema de programacion no lineal (PNL). En estos méto-
dos, las variables de control y de estado se aproximan mediante funciones
apropiadas (usualmente polinomios o parametrizaciones constantes por
partes). Los coeficientes de las aproximaciones de funciones se tratan como
variables de optimizacion y el problema se transcribe en un problema de
programacion no lineal.

Meétodos de parametrizacion del vector de control. En estos enfoques, las
variables de control se aproximan por constante por partes, mediante funcio-
nes lineales o funciones polindmicas, en un niimero especifico de intervalos
de control. Se formula un problema NLP a nivel externo con coeficientes de
estos polinomios como variables de optimizacion. Con perfiles fijos para
variables de control no hay grados de libertad, y el sistema de ecuaciones
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diferenciales se puede resolver con cualquier solucionador estandar de
ecuaciones diferenciales.
"o(t)l

Solucion del problema
no lineal
NLP)

(
Funcidén objetivo
u(t) Restricciones
Gradientes

Solucion del sistema de
ecuaciones diferenciales

l

Funcion objetivo
Ugpe (1)

Figura 2.9. Método de parametri-
zacion del vector de control.

Como el nimero de variables de control es por lo general pequefio en compa-
racion con el nimero total de variables, el problema no lineal resultante tiene
un nimero relativamente pequeno de variables a optimizar. Dependiendo
del grado de discretizacion, se plantearon estrategias de un solo «disparo»
o de «miltiples disparos» (Betts, 2010). En el enfoque de disparo (nico, el
sistema de ecuaciones diferenciales con valores iniciales en t = 0 se inte-
gra a lo largo de todo el horizonte de integracion para perfiles fijos de las
variables de control. Por lo tanto, los perfiles para las variables algebraicas
y diferenciales se determinan junto con el valor de la funcion objetivo y las
restricciones. En esta etapa, las derivadas parciales de variables diferenciales
y algebraicas con respecto a las variables de optimizacion (por ejemplo, py
coeficientes polinomiales para u(t) deben determinarse a lo largo del hori-
zonte de integracion. Estos perfiles de sensibilidad se obtienen integrando
las llamadas ecuaciones de sensibilidad junto con el sistema DAE original. La
solucion de las ecuaciones de sensibilidad es a menudo el paso mas costoso
en el enfoque de disparo {nico.

Enfoques simultaneos. En los métodos simultaneos las variables de control
y las variables de estado se aproximan en cada intervalo de integracion
mediante polinomios por partes, cuyos coeficientes son las variables de
optimizacion para un problema no lineal de gran escala. De esta manera, los
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sistemas de ecuaciones diferenciales y algebraicas se discretizan y expresan
como ecuaciones algebraicas a lo largo del horizonte de integracion. Para la
discretizacion se usa cominmente un método eficiente denominado colo-
cacion ortogonal en elementos finitos. Con la colocacion en elementos finitos,
los perfiles de las variables de estado y de control se aproximan mediante
una familia de polinomios en una malla de intervalos de tiempo definida
mediante puntos de colocacion (tg < t7 <... < ty = tf). Estos polinomios se
pueden representar como series de potencia, sumas de polinomios ortogo-
nales o polinomios de interpolacion de Lagrange.

Durante la Gltima década, los métodos pseudoespectrales han cobrado
importancia en la solucion numérica de problemas de control 6ptimo. Los
métodos pseudoespectrales (Rao et al., 2012) son métodos de colocacion
directa donde el problema de control 6ptimo se transcribe en un problema
de programacion no lineal (NLP) mediante la parametrizacion del vector de
estados y el de control usando polinomios globales y colocando las ecua-
ciones algebraicas diferenciales usando nodos obtenidos de una cuadratura
gaussiana. Cabe sefnalar que algunos investigadores prefieren el término
colocacion ortogonal pero los términos colocacion pseudoespectral y ortogo-
nal tienen el mismo significado. Los tres conjuntos de puntos de colocacion
mas utilizados son los puntos Legendre-Gauss, Legendre-Gauss—Radau y
Legendre-Gauss-Lobatto.

Actividades

1. Reformular al siguiente problema de minimizacion de diferencias
entre valores experimentales y predichos para expresarlo como un
problema lineal.

Minimizar 2 |xj — a; |

jeJ
Sujeto a:
ZSUX] =0 Viel
Jje]
LB; < x; < UB; vj€J
.X'j €ER
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2. Transformar el siguiente problema de programacion no lineal en uno
problema lineal:

.. X1
Minimizar —

X2
Sujeto a:
ESUXJ' =0 viel
j€j
LB]SXJSUB] Vjie]
Xj €R vjie]

Donde los conjuntos, variables y parametros tienen el mismo significado que
en el ejercicio anterior y las cotas LBy UB son no—negativas.
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3 Software

Muchas herramientas computacionales en forma de lenguajes de programa-
cion y paquetes de software permiten procesar y visualizar grandes canti-
dades de datos experimentalesy bibliograficos referidos a procesos bioqui-
micos y biotecnologicos. Las herramientas se pueden dividir a grandes rasgos
en programas de proposito general y softwares especializados. Como len-
guajes de proposito general podemos mencionar a MATLAB, GNU Octave o
SciLab que son paquetes muy poderosos para el analisis numérico, simbadlico
y visual de datos para problemas matematicos generales. Sin embargo, la
generalidad también puede ser un limitante para su uso porque tienen una
curva de aprendizaje pronunciaday requieren un esfuerzo considerable para
comenzar a utilizarlos. Por lo tanto, se han desarrollado herramientas espe-
cializadas en la aplicacion de técnicas de optimizacion que tienen un rango
de aplicacion mas restringido, pero que son mucho mas faciles de usar.
Dentro de esta categoria mencionamos a las herramientas de programacion
matematica y modelado como GAMS y Pyomo que fueron utilizadas en una
plétora de aplicaciones. También existen herramientas computacionales
especializadas en la programacion de problemas de control 6ptimo y su
transcripcion automatica en problemas de programacion no lineal como
GPOPS e ICLOCS. Un problema que surgio con la multitud de herramientas
computacionales es la falta de compatibilidad de modelos. Un modelo desa-
rrollado con un programa a menudo tiene que ser reimplementado para su
uso con una herramienta computacional diferente. Este problema se aborda
con el desarrollo de lenguajes de intercambio de modelos e interfaces. El
lenguaje sBML se ha convertido en un estandar de facto en biologia de sis-
temas para este proposito con actualmente mas de 280 herramientas que
lo respaldan. También existen interfaces que permiten la comunicacion entre
GAMS Yy MATLAB.
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PROGRAMAS DE CALCULO NUMERICO DE ALTO NIVEL
MATLAB®

MATLAB (The MathWorks Inc., 1984-2026) es la abreviatura de MATrix
LABoratory, laboratorio de matrices, es una herramienta de software de
calculo numérico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con
un lenguaje de programacion propio (lenguaje M). MATLAB esta disponible
para las plataformas Unix, Windows, Mac OS Xy GNU/Linux. Entre sus pres-
taciones basicas se hallan la manipulacion de matrices, la representacion
de datosy funciones, el desarrollo e implementacion de algoritmos, la crea-
cion de interfaces de usuario (Gui) y la comunicacion con programas en otros
lenguajesy con otros dispositivos hardware para adquisicion y procesamiento
de datos. MATLAB dispone de dos herramientas adicionales que expanden
sus prestaciones: Simulink (plataforma de simulacion multidominio) y GUIDE
(editor de interfaces de usuario - Gul). Ademas, las capacidades de MATLAB
se pueden ampliar con las cajas de herramientas o «toolboxes» y «apps»
especializadas en ajuste de curvas, optimizacion procesamiento de senales,
biologia computacional entre otras; y las de Simulink con los paquetes de
bloques o «blocksets». MATLAB es un software muy usado en universidades
y centros de investigacion y desarrollo. En los Gltimos afnos ha aumentado
el nimero de prestaciones, como la de programar directamente procesadores
digitales de senales o crear codigo VHDL. El costo de adquisicion de MATLAB
depende de las prestacionesy cajas de herramientas solicitadas pero existe
una version estudiantil a la que se puede acceder a costo reducido.

GNU Octave

Octave o GNU Octave (Eaton et al., 2023) es un programa libre o freeware para
realizar calculos numéricos. Como su nombre indica, es parte del proyecto
GNU. Es considerado el equivalente libre de MATLAB. Entre varias caracteris-
ticas que comparten, se puede destacar que ambos ofrecen un intérprete,
permitiendo ejecutar 6rdenes en modo interactivo. Octave esta orientado al
analisis numeérico. El proyecto fue creado alrededor del afo 1988, pero con
una finalidad diferente: ser utilizado en un curso de diseno de reactores
quimicos. Posteriormente, en el ano 1992, se decidio extenderlo, y comenzo
su desarrollo a cargo de John W. Eaton. La primera version fue lanzada el 4
de enero de 1993. Un ano mas tarde, el 17 de febrero de 1994, aparecio la
version 1.0. El nombre surge de Octave Levenspiel, profesor de uno de los
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autoresy conocido por hacer buenas aproximaciones, por medio de calculos
elementales, a problemas numéricos de ingenieria quimica.

SciLab

Scilab (INRIA ENPC, 1989—2024) es un software para analisis numérico, con
un lenguaje de programacion de alto nivel para calculo cientifico. Es desa-
rrollado por Scilab Enterprises, bajo la licencia CeciLL, compatible con la
GNU General Public License. Las caracteristicas de Scilab incluyen analisis
numeérico, visualizacion 2-D y 3-D, optimizacion, analisis estadistico, disefio
y analisis de sistemas dinamicos, procesamiento de senales, e interfaces con
Fortran, Java, Cy C++. Mientras que la herramienta Xcos permite una interfaz
grafica para el disefio de modelos.

PROGRAMAS DE MODELADO ALGEBRAICO
GAMS

General Algebraic Modeling System (cams Development Corporation, 1976—
2026) es un software de alto nivel para el modelado de sistema con el obje-
tivo de desarrollar y resolver facilmente modelos matematicos utilizando
una serie de resolvedores incorporados. GAMS esta disenado para modelar
y resolver problemas lineales, no lineales y de optimizacion entera mixta
entero-lineal y mixta entero-no lineal. El sistema esta disenado para apli-
caciones de modelado a gran escala y permite al usuario construir grandes
modelos. El sistema esta disponible para su uso en distintas plataformas
informaticas y dispone de numerosas interfaces con programas del paquete
Office para el intercambio de informacion. GAMS contiene entornos de desa-
rrollo integrado IDE y STUDIO que estan conectados a un grupo de resolvedo-
res de terceros. Entre estos solucionadores se mencionan a BARON, CONOPT,
CPLEX, DICOPT, Gurobi, Mosek, SNOPT y XPRESS.

GAMS permite a los usuarios implementar algoritmos hibridos que com-
binan diferentes solucionadoresy algoritmos de descomposicion complejos.
Los modelos se describen en declaraciones algebraicas concisas y legibles
con facilidad. A pesar de que fue disefiado en principio para aplicaciones
relacionadas con la economia y ciencias de la administracion, tiene una gran
comunidad de usuarios dedicados a las ingenierias y las ciencias duras. Los
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impulsores del desarrollo de Gams fueron usuarios de programacion mate-
matica que veian a la optimizacion como un marco (til para la solucion de
problemas de ciencia e ingenieria la vida real. El impulso de Gams para el
desarrollo surgio de la experiencia de un grupo de economistas del Banco
Mundial durante la década de 1970.

PYOMO

(Pyomo-Optimization Modeling in Python (2008-2021; Bynum et al., 2021) es
un paquete de software de codigo abierto basado en Python que contiene
diversas capacidades de optimizacion para formular, resolver y analizar
modelos de optimizacion. Una capacidad central de Pyomo es la de desa-
rrollar modelos y aplicaciones de optimizacion estructuradas. Pyomo se
puede utilizar para definir problemas simbélicos, crear instancias de pro-
blemas especificos y resolver estas instancias utilizando solucionadores
comercialesy de codigo abierto. Pyomo integra un lenguaje de programacion
de alto nivel con todas las funciones que proporciona un conjunto de biblio-
tecas de soporte, lo que distingue a Pyomo de otros lenguajes de modelado
algebraico como AMPL, AIMMS y GAMS. Pyomo puede resolver una amplia
gama de problemas, que incluyen programacion lineal, programacion cua-
dratica, programacion no lineal, programacion lineal entera mixta, progra-
macion cuadratica de enteros mixtos, programacion no lineal de enteros
mixtos, programacion estocastica, programacion disyuntiva generalizada,
ecuaciones algebraicas diferenciales, programacion binivel y programas
matematicos con restricciones de equilibrio. Pyomo admite capacidades de
secuencias de comandos y analisis iterativos dentro de un lenguaje de pro-
gramacion con todas las funciones. Ademas, Pyomo también ha demostrado
ser eficaz para desarrollar herramientas de analisis y optimizacion de alto
nivel. Por ejemplo, el paquete PySP proporciona solucionadores genéricos
para programacion estocastica. PySP aprovecha el hecho de que los objetos
de modelado de Pyomo estan integrados dentro de un lenguaje de progra-
macion de alto nivel con todas las funciones, lo que permite la paralelizacion
transparente de subproblemas utilizando bibliotecas de comunicacion para-
lela de Python. Pyomo, que se lanzo con anterioridad como la biblioteca de
software Coopr Pyomo, fue desarrollado originalmente por investigadores
del Centro de Investigacion en Computacion de los Laboratorios Nacionales
Sandia y es un proyecto COIN-OR.
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SOFTWARE PARA RESOLUCION DE PROBLEMAS
DE CONTROL OPTIMO

GPOPS

GPoPs (GPoPs-II: Next-Generation Optimal Control Software; Rao et al., 2012)
es un programa desarrollado en MATLAB para resolver problemas muy com-
plejos de control 6ptimo que involucran a miiltiples etapas. Ha sido evaluado
y revisado por lo cual sus resultados pueden ser considerados como muy
fiables y ha sido incluido en un paquete de software denominado Collected
Algorithms of the Association of Computing Machinery (CALGO). Las ventajas
de esta herramienta computacional son:

1. Unalto nivel de modularidad que permite plantear funciones objetivo,
ecuaciones diferenciales, restricciones y funciones de acople por sepa-
rado. Esto facilita el planteo, modificacion y mejora de los problemas
de interés.

2. Utiliza una interface multinivel para especificar la informacion de cada
fase del problema, planteandolo en forma compacta e intuitiva.

3. Acumula los resultados en una estructura de datos que a posteriori
puede ser procesada por separado en MATLAB para su posterior
interpretacion.

Sitio web: https://www.gpops2.com/

ICLOCS

IcLocs (Imperial College London Optimal Control; Falugi et al., 2010) es un
software de control 6ptimo desarrollado por el Imperial College de Londres.
ICLOCS proporciona un punto de partida didactico para resolver problemas
de control 6ptimo de diferente naturaleza, con requisitos minimos de expe-
riencia del usuario. Otros solucionadores pueden ser mas rapidos en algunos
problemas. Las caracteristicas principales de este software son:
1. Transcripcion de los problemas de control 6ptimo en problemas de
programacion no lineal (NLP) grandes pero dispersos.
2. Amplia variedad de métodos de discretizacion numérica para una
rapida convergenciay alta precision.
3. Sepuede elegir el solucionador favorito para resolver problemas mal
condicionados.
4. Permite suministrar informacion sobre derivada a través de medios
analiticos y numeéricos.
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5. Interface con Simulink para realizar simulaciones.
Sitio web: http://www.ee.ic.ac.uk/icLocs/default.htm

Actividades
1. Resolver, utilizando GAMS el siguiente problema lineal:

Maximizar 4x, + 3x,
sujeto a:

X1+ 2x, <7
—2x1 — X3 < 5
5x1+2x, <16

x,%2 =20

2. Resolver, utilizando GAMs el siguiente problema lineal:

Minimizar 3xq + x5 + 31x3
sujeto a:
6x1 + 9x, + 26x3 < 26
3x1 + 2x, — 26x3 < 20
X1, X2,x3 20

2.a. Escribir al dual de este problema.
2.b. Resolver al problema dual utilizando GAMS y comparar el valor de la
funcion objetivo.

3. Resolver, utilizando GAMS, el siguiente problema entero:

Minimizar —y; — x;
sujeto a:
=2y =2y, <1
16y, — 14y, <7
Y1, Y2 € Z+

4. Resolver el siguiente problema mixto entero lineal:
Minimizar 4y, — 6x,
sujeto a:
-ty =1
y1—=3y2=9
3y1 + Y2 <15
Y Y2 €Z*
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5.

Resolver los siguientes problemas de optimizacion no lineal:

Maximizar 4x; + 2x, — 0.5x% — 0.25x3
sujeto a:
480x; + 300x, < 24000
X1,X5 =0

Minimizar 4x?+ 2x? +x% + 12(x, — 50)
+ 12(x1 + x5, — 80)
sujeto a:
x1 = 50
X1 + x, = 100
X1+ x5 +x3 =150
X1, X2, x3=>0

Resolver los siguientes problemas de control 6ptimo.
tr

Minimizar 0.5f (x? 4+ u?dt)
0

sujeto a:
dx 4
a X" +u

x(0) =15

x(tr) =1

tf = 50

Minimizar x3(tf)

dxq
dr 2

dx;

a v
dX3 _ 1 2
dr - 2%

0<x4(t)<1/9
x(0)=0
xZ(O) == 1
x3(0) =0
x(tr) =0
x(tr) = 1
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PARTE 2

Modelado matematico

de sistemas metabolicos,
bioguimicos y biotecnologicos






Modelado
a escala microscopica

Durante las Gltimas dos décadas, la formulacion de conceptos, matematicos
y de modelos computacionales se han vuelto cada vez mas familiares en
bioquimica. Los conceptos de lafisicay la ingenieria se se emplea usualmente
en investigacion biologica y biotecnologica. Esto implica que la bioquimica
va en camino a convertirse en una ciencia cuantitativa tal como la fisica o la
quimica. Estos conceptos requieren de predicciones matematicas para com-
plementar las mediciones bioldgicas y derivar de ellas predicciones (tiles.
En este capitulo presentaremos una introduccion a los conceptos de mode-
lado a escala microscopica y explicaremos la forma en la que se formulan
modelos de redes metabdlicas. En consecuencia, se brindara una descripcion
general de los enfoques de modelado utilizados con frecuencia en la biologia
de sistemas tal como los modelos basados en redes y en reglas logicas.

REPRESENTACION TOPOLOGICA DE REDES METABOLICAS

Los modelos de las células evolucionaron desde modelos compuestos por
unas pocas reacciones a modelos bioquimicos de redes de reacciones que
involucran a cientos de ellas y recientemente alcanzaron el nivel del genoma
completo que comprenden a miles o decenas de miles de reacciones. Se han
propuesto varios enfoques matematicos para integrar las estequiometrias,
las cinéticas de reaccion y los mecanismos de regulacion de estas redes a
escala genomica. El poder predictivo que ofrecen los modelos de redes
metabodlicas es, por una cuestion de escala, superior al de modelos no estruc-
turados y modelos estructurados de baja dimension.

El metabolismo de un organismo vivo es un sistema muy complejo incluso
en organismos unicelulares. El modelado metabélico es particularmente
desafiante porque muchas funciones celulares son el resultado de una com-
binacion de diversos factores. Por lo tanto, desentranar las relaciones cau-
sales y las correlaciones entre un fenomeno observado y sus factores aso-
ciados requiere un modelo capaz de describir al biosistema subyacente, a
la red de interacciones bioquimicas y a su conectividad y regulacion.
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Las ventajas y desventajas de un modelo estan determinadas por su ade-
cuacion para describir un proceso biologico y ademas, es inevitable un com-
promiso entre la correccion del modelo y la dimension matematica del
mismo. Por lo tanto, se deben considerar suposiciones simplificadoras para
hacer que un modelo metabélico sea definido por su objetivo y que sea
compatible con respecto a la informacion proporcionada por los datos expe-
rimentales disponibles. Las suposiciones tipicas se refieren al nivel de homo-
geneidad de los compartimentos celulares, de diversidad en las escalas de
tiempo biologicas y de la distribucion, entre otras. Estos supuestos son los
principales factores que determinan la diferencia entre una observacion y
el resultado de la simulacion de un modelo. El modelo metabélico también
puede mejorar el conocimiento con respecto al metabolismo celular pues
puede evolucionar mediante correcciones. Cuando se requiere intervenir en
el funcionamiento celular, un modelo metabolico puede contribuir a descu-
brir nuevas estrategias de intervencion y a organizar la informacion acumu-
lada en un cuerpo coherente de conocimiento. El modelado metabdlico ha
ganado importancia en la optimizacion de bioprocesos. Los modelos meta-
bolicos se dividen en cuatro categorias segin la capacidad del modelo para
distinguir entre subpoblaciones de biomasa (no segregadas/segregadas) y
el grado agregacion de los componentes bioquimicos intracelulares:

No segregado & no estructurado Descripcion de No segregado & estructurado

la biomasa }
El comportamiento celular se El comportamiento celular se modela

modela como una caja negra considerando fenomenos
intracelulares (ej.: redes metabolicas)

|
Heterogeneidad en la poblacion celular Heterogeneidad en una célula

Segregado & no estructurado Descripcion una Segregado &estructurado
Unica célula

Considera diferentes poblaciones Modelo de una etapa en una
de biomasa dimension
Modelo multi-etapas en varias
dimensiones

Figura 4. Clasificacion de modelos matematicos.
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Ademas, desde una perspectiva dinamica de una red metabolica, los mode-
los pueden analizarse en estado estacionario o en estado transiente.
Consideremos al ejemplo la red de la figura 2.

Exterior Matriz estequiométrica
Interior
R S W :
vy - '
v A Ay, Sy 1Se
Agrt | £ A D} 1 Dext S= : =
Vs
" & Ser See

Figura 4.2. Particion de una matriz estequiométrica: (a) Representacion
grafica de la red metabdlica. (b) Matriz estequiométrica dividida en las

cuatro submatrices caracteristicas. Sy Coeficientes de reaccion de metaboli-

tos intracelulares en reacciones intracelulares. S : Coeficientes de reaccion
de metabolitos intracelulares en reacciones de intercambio.

Sgp: Los coeficientes de reaccion de metabolitos extracelulares en reaccio-

nes intracelulares son siempre cero. S, Los coeficientes de reaccion de
metabolitos extracelulares en reacciones de intercambio siempre estan en
la diagonal.

MODELADO MATEMATICO DEL METABOLISMO

La gran diversidad funcional de enzimas presentes en los organismos vivos
les permite catalizar miles de diferentes reacciones metabolicas convirtiendo
a cientos de metabolitos en cientos de productos. El potencial de las fun-
ciones enzimaticas da lugar a una compleja red de reacciones en las que se
sintetizan los precursores de la biomasa, y se genera ATP. El modelado mate-
matico y las simulaciones computacionales juegan un papel clave para eva-
luar las posibles distribuciones de flujo metabolico que puede lograr un
organismo bajo diferentes condiciones ambientales. Ademas, estos modelos
pueden ser utilizados para identificar metodologias en ingenieria metabdlica
que consideren la eliminacion o adicion de genes o la modulacion de sus
niveles de expresion.

Modelado cinético del metabolismo

El modelado cinético permite cuantificar los flujos de reaccién como fun-
ciones de concentraciones de metabolitos, de niveles enzimaticos y de
parametros que representan la actividad de las enzimas, la saturacion y la
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regulacion alostérica. Diferentes expresiones tales como las cinéticas de tipo
Michaelis-Menten o de Hill se pueden usar para describir a las velocidades
de reaccion. Al ensamblar las expresiones cinéticas, usualmente se obtiene
un sistema de ecuaciones diferenciales no lineales que representan el prin-
cipio de conservacion de la materia para cada metabolito. Con su resolucion
se obtiene un perfil variante en el tiempo de las concentraciones de los
metabolitos y de sus flujos. Hoy, los modelos cinéticos de metabolismos
microbianos estan disponibles solo para un niimero muy limitado de casos
y cubren generalmente solo a una porcion limitada del metabolismo.

Modelado del metabolismo basado en estequiometria

En contraste con el modelado cinético, el modelado basado en estequiome-
tria se basa en un sistema de ecuaciones algebraicas que describe la con-
servacion de la materia para cada metabolito considerando la hipotesis de
estado pseudoestacionario. Durante la Gltima década, los modelos este-
quiométricos metabdlicos a escala gendmica (Gsm) han permitido reconstruir
las redes metabolicas de numerosos microorganismos. La naturaleza de
estos modelos permite la evaluacion de limites tedricos de metabolismo
metabdlicoy la identificacion de estrategias de ingenieria genética mediante
métodos de analisis de restricciones. Métodos como el analisis de balance
de flujo (FBA) utilizan una cantidad minima de conocimiento biolégico y de
datos para evaluar el rango de fenotipos metaboélicos factibles. Ademas, la
linealidad de este tipo de modelos matematicos permite un computo casi
instantaneo de los resultados en comparacion con los modelos cinéticos.
Esta simplicidad, sin embargo, ocurre a expensas de no poder capturar
informacion sobre concentracion intracelular de metabolitos, el efecto de
la saturacion de enzimas o las no linealidades debidas a la cinética y los
efectos regulatorios.

REPRESENTACION MATEMATICA DE REDES METABOLICAS

La matriz estequiométrica de una red metabolica
La matriz estequiométrica de una red metabolica con m metabolitos y n
reacciones se define por medio de la siguiente matriz:

Smxn=(5i,j)maniEI ={1,..m}, jeJ={1,..n} ()
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donde la i-ésima fila consta de coeficientes de reaccion para el metabolito
i con respecto a todas las reacciones de la red y s;; es el coeficiente del
metabolito i en la reaccion j. Un coeficiente Sjj negativo implica que el meta-
bolito i esta en el lado izquierdo de la reaccion j y por lo tanto se consume.
Si es positivo esta en el lado derecho y se produce en la reaccion j. Si es cero
no participa en la reaccion j. El balance de materia para cada metabolito i
vendra dado por:

d n

%:ZSUU]' Viel (4'2)

j=1

Por lo tanto, tenemos un vector columna para cada reaccion y la ecuacion
anterior puede escribirse en notacion matricial-vectorial para toda la red
metabodlica de la siguiente manera:

dx

dt
Donde la matriz estequiométrica contiene las cuatro particiones previamente
explicitadas en la figura 4.2.

El metabolismo como un sistema con restricciones

La hipotesis de estado estacionario del metabolismo es la base conceptual
para estimar los flujos de las reacciones tedricamente activas y para estimar
las velocidades de flujos metabdlicos a partir de la estequiometria de la red
de reacciony de los datos experimentales de consumo de metabolitos extra-
celulares. La restriccion dada por el principio de conservacion de la materia
en estado estacionario se formula a través de la matriz estequiométrica para
una red de reacciones bioquimicas de cualquier tamano, y esta restriccion
tiene un papel central en la determinacion del espacio de solucion en muchos
enfoques de analisis metabdlico. La suposicion de que los cambios de las
velocidades de flujos intracelulares ocurren con una dinamica mas rapida
que la de los cambios de las velocidades extracelulares respalda la validez
de la suposicion de estado estacionario. Este supuesto es valido en la fase
de crecimiento exponencial a una velocidad especifica constante en cultivos
batch y en cultivos continuos que operan en estado estacionario. La ventaja
del modelado basado en restricciones es que no necesita lidiar con la cinética
enzimaticay con los mecanismos reguladores. A continuacion, revisamos los
enfoques basados en restricciones mas relevantes.
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ANALISIS DE BALANCE DE FLUJO (FBA)

En entornos biologicos, las reacciones suelen ser catalizadas por enzimas y
las etapas de transporte se llevan a cabo mediante proteinas especificas.
Las redes metabolicas involucran la transferencia y conversion de materia
de una forma quimica a otra. Una representacion compacta de dicha red es
la matriz estequiométrica S previamente mencionada. Si la red se considera
en estado estacionario, se pueden deducir relaciones entre los flujos a partir
de ciertos procedimientos matematicos. El analisis de balance de flujo (Orth
et al., 2010) es una aplicacion importante para el analisis estructural de redes
metabolicas. Se puede derivar una distribucion de flujos en toda la red bajo
el supuesto de estado estacionario y restricciones derivadas de considera-
ciones fisicas, quimicas, asi como de una funcion objetivo tal como la maxi-
mizacion del crecimiento microbiano. Estos supuestos se han aplicado con
éxito también a redes de escala genomica que han producido muchos hallaz-
gos cientificos tales como el efecto de mutaciones y de knock-outs en la
capacidad metaboélica, condiciones 6ptimas de crecimiento, composiciones
optimas de los medios, adaptacion evolutiva a los cambios medioambientales
y el efecto de farmacos entre otros. Los coeficientes estequiométricos deno-
tan la proporcion de moléculas de sustrato y producto involucradas en una
reaccion. Por ejemplo, para la reaccion:

S +S 2P (4.4)

Los coeficientes estequiomeétricos de S1,S2y P son -1, -1y 2, respectivamente.
La asignacion de los coeficientes estequiométricos no es Gnica. También
podriamos argumentar que para la produccion de un mol de P, se debe usar
la mitad de un mol de cada S1y S2y, por lo tanto, elegir -1/2, -1/2 y 1. Si
cambiamos la direccion de la reaccion, entonces podemos elegir 1,1y -2. El
cambio de concentraciones en el tiempo se puede describir usando ecua-
ciones diferenciales ordinarias. A partir de la representacion de la reaccion
dada por la ecuacion (4.4) y la primera eleccion de los coeficientes este-
quiométricos, obtenemos las siguientes ecuaciones:

o |

= —p = —v =2v (4.5)
dt Tdt ! dt

Esto significa que la caida de concentracion S1 ocurre a velocidad v y se
acompana con la caida de concentracion S2 con la misma velocidad y con la
produccion de P al doble de velocidad. Para una red metabolica que consiste
en msustanciasy n reacciones, la dinamica del sistema se describe mediante

84



estas ecuaciones de equilibrio, ya que se considera que existe equilibrio
entre la produccion de metabolitos y consumo de sustratos.

Tabla 4. Ejemplos redes de reaccion y su representacion mediante matrices
estequiometricas y sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias

Red Matriz estequiométrica Sistema de ec. diferenciales
5; 8,+5,+8, 4> 5,428, -1 ds, _dS; _dS3 _ Y

j dt  dt dt 1

1 dS,
it

2 dt ~ 1
dSs 5
5 o
dt !

5, o Vs Ve v 1 -1 0 0 0 ds,
i el 01 -1 0 0 Pk tals

0 0 1 -1 0 ds,

00 0 1 -1 22y~
dt 2 VU3
dSs
—=v3—
dt 3~ V4
dS,

—— =V —V
dt 4 — Vs
53 vz dSl
i’»s/ @ -1 -1 o S ViT V2T
‘I\Vg
S v V.
¢ —» 8, +—p28, 5 —> 1 -1 0 -1 @=v1 V) — vy
$v (o 2 -1 o) dt
¢ ds,
s, 00 0 1 o =223
dSs
30
e~ *
55 Va / 1 -1 -1 dSl
v s:S:" (0 -1 1) dr 1T V2T
S s, 0 1 -1 ds,
%Sg E— U2+'l73
dS;
dt V2 3
S, v, Vv, 1 -1 0 0 O dSq
—+ 58— 00 -1 0 0 V1w
0 0 1 -1 0 ds,
V.
Asvz\_ufss 0 0 0 0 1 E—U4 3
4
% dsy_ ., _
Vs * dt 3 4
dSy
at — °
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Se asume que las reacciones son la (nica causa de cambios de concen-
tracionesy que los metabolitos externos no estan incluidos en las ecuaciones
de balance. Estos metabolitos no se presentan en este modelo porque no
se consideran relevantes y se asume que sus concentraciones se mantienen
constantes mediante procesos de transferencia.

Las ecuaciones de equilibrio (4.2) también se pueden aplicar si el sistema
consta de varios compartimentos. En este caso, cada compuesto en cada
compartimento debe considerarse como un compuesto individual y las eta-
pas de transporte se consideran como reacciones de transferencia del com-
puesto perteneciente a un compartimento al mismo compuesto que perte-
nece al otro compartimento. Las diferencias de volumen deben tenerse en
cuenta, ya que cierto nimero de moléculas que se mueven de un compar-
timento a otro cambian las concentraciones en estos compartimentos en el
caso de considerar volimenes diferentes. La Tabla 4.1 proporciona algunos
ejemplos de redes de reaccion y sus correspondientes matrices estequiomeé-
tricas. Los metabolitos externos no se incluyen en la red ni en la matriz
estequiométrica. Las flechas finas denotan reacciones y las flechas en negrita
denotan activacion. La matriz estequiometria $ no contiene informacion
sobre la reversibilidad de las reacciones. Para determinar los signos en S,
debe asignarse la direccion de las flechas. Por ejemplo, como positiva «de
izquierda a derecha» y «de arriba abajo». Si el flujo neto de una reaccion se
produce en la direccion opuesta a como la flecha lo indica, el valor de la
velocidad v se considera negativo. La descripcion matematica del sistema
metabolico involucra a un vector x = {x,; X,; ...; xn}T de valores de concentracion
de metabolitos intracelulares, un vector v ={v, v, ..; vr}T de velocidades de
reaccion, y la matriz de coeficientes estequiométricos S = {s,-j}.

Informacion codificada en la matriz estequiométrica S

La informacion contenida en S permite calcular las combinaciones de flujos
individuales que son factibles en el estado estacionario. La condicion de
estado estacionario viene dada por:

X _ =0 (4.6)
ac V7 '
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Téngase en cuenta que 0 es un vector con longitud n, 0 = (0; 0; ...; 0)". EL signo
de igualdad en la ecuacion (4.6) denota un sistema de ecuaciones lineales
para la determinacion de las velocidades v. Esta ecuacion tiene soluciones
no triviales solo para el caso en el que haya menos reacciones linealmente
independientes que metabolitos. El rango de una matriz es el nimero de filas
(o columnas) linealmente independientes. Una matriz de kernel K cumple
la siguiente condicion:

SK=0 (4.7)

El ndcleo o kernel de una matriz, también [lamado espacio nulo, es el niicleo
de la combinacion lineal definida por la matriz. La ecuacion (4.7) expresa las
respectivas dependencias lineales entre las columnas de la matriz este-
quiométrica. K consiste en r vectores base de rango S expresados como
columnas y puede determinarse utilizando el algoritmo de Gauss. El kernel
no esta definido de forma (nica. La multiplicacion de K por una matriz regular
Q de tamafio apropiado (K’ = KQ, equivalente a la combinacion lineal de las
columnas de K) produce otro nicleo valido K’ de S. Cada conjunto J de posi-
bles flujos en estado estacionario se puede expresar como una combinacion
lineal de columnas k. de k:
r=Rango(N)

] = Z a;k; (4.8)

i=1

Los coeficientes deben tener unidades correspondientes a las unidades de
velocidades de reaccion (por ejemplo, mM s-1). Si las entradas en una deter-
minada fila son cero en todos los vectores basicos, entonces se ha encontrado
una reaccion de equilibrio. En cualquier estado estacionario, la suma de las
velocidades de reaccion debe ser cero. Por ejemplo, para el sistema de
reaccion Ss en la Tabla 4.1, se cumple que r = 4y Rango(S) = 3. Su kernel consta
de una sola columna K = (1110) ™. Por lo tanto, v4 = 5; a 0 = 0. En cualquier
estado estacionario, las velocidades de produccion y de degradacion de S3
deben ser iguales, lo que lleva a un cambio neto igual cero. Si todos los
vectores basicos contienen las mismas entradas para un conjunto de filas,
esto indica una ruta de reaccion no ramificada y en cada estado estacionario,
la tasa neta de todas las reacciones respectivas es igual. Hasta ahora, no se
ha analizado la reversibilidad de las reacciones en la red. La irreversibilidad
de una reaccion no afecta a la matriz estequiométrica. Sin embargo, tiene
consecuencias para la eleccion de los vectores de base ki del kernel K. Se
debe elegir un conjunto de vectores de base para satisfacer los signos de
flujo cuando se calcula mediante la ecuacion (4.8).
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Ejemplo. Considérese a la siguiente red de reacciones:

Dicha red contiene a 6 reacciones y su matriz estequiométrica es la siguiente:

1 -1 0 0 -1 0
(0 1 -1 0 0 o)

00 1 -1 0 1
Dicha matriz tiene un rango igual a 3 y consecuentemente, su kernel estara
representado por tres vectores basicos, por ejemplo k,=[11100 -1]", k, =
[1ooo10]"y Ry=[-1-1-1-10 ol". Las entradas para la segunda y tercera
reaccion deberan ser siempre iguales y en consecuencia, en el estado esta-
cionario, las reacciones 2 'y 3 deberan ser iguales.

El cono de flujo

El analisis estequiométrico de redes bioquimicas se puede realizar conside-
rando solo las reacciones irreversibles expresando a las reacciones reversi-
bles en dos reacciones irreversibles de sentido opuesto. Sobre la base de
dicha representacion unidireccional, los vectores de la base representada
por la ecuacion (4.8) forman un cono convexo en el espacio de flujo. Este
mapeo relaciona el analisis estequiométrico con los conceptos de geometria
convexa de la siguiente manera: la suposicion de estado estacionario requiere
que un vector de flujo sea un elemento del espacio nulo de la matriz este-
quiométrica S. Una fila de K puede interpretarse como un hiperplano en el
espacio de flujo. La interseccion de todos estos hiperplanos forma el llamado
«espacio nulo». Siempre que todas las reacciones sean irreversibles, la
interseccion del espacio semipositivo forma un cono poliédrico llamado
«cono de flujo». La interseccion de los hiperplanos da como resultado un
conjunto de rayos o aristas que comienzan en ceroy que describen comple-
tamente al cono. Los bordes estan representados por vectores y cualquier
estado estacionario admisible del sistema es una combinacion positiva de
estos vectores.
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Figura 4.3. El cono de flujo es una representacion del subespacio de
estados factibles dentro del espacio abarcado por todos los vectores de
valores positivos para velocidades de reacciones irreversibles, vj (i = iy; ..;

ir). Las soluciones factibles son combinaciones lineales de vectores de la
base de K. (a) Representacion ilustrativa del cono de flujo para un sistema
de dimension superior con rango r = 4. Los vectores de la base K son rayos
que comienzan en el origen. Los planos que conectan los rayos indican los
limites posibles de las distribuciones de flujo real establecidas por las res-
tricciones. El asterisco indica una solucion factible en el espacio de flujos.
(b) EL cono de flujo para una cadena de reaccion no ramificada, como la red
S2 de la Tabla 1 es solo un rayo, ya que K esta representado por un (nico
vector independiente. (c) El cono de flujo para la red N3 en la Tabla 41 es el
plano abarcado por los vectores de base k1 =[110]", k2 = [101]".

Modos de flujo y vias extremas

Una definicion rigurosa del término «via» en una red metabolica no es sencilla.
Una «via metabolica» podria definirse como un conjunto de reacciones
que estan unidas por metabolitos comunes. Ejemplos tipicos incluyen la
glucolisis o diferentes vias de sintesis de aminoacidos. Muchisimas vias se
conocen desde hace mucho tiempo y es dificil descubrir nuevas vias en mapas
metabolicos que se hayan reconstruido a partir de genomas secuenciados
de bacterias. El problema de identificacion de vias funcionales utiliza el
supuesto de estado estacionario y debe considerarse que algunas reacciones
son reversibles, mientras que otras son irreversibles. A pesar de estas
restricciones, alin se obtienen infinitas soluciones factibles, especialmente
en redes de grandes dimensiones. Comenzamos con la definicion de un
modo de flujo M, que es el conjunto de vectores de flujo que representan
rutas directas a través de la red entre los metabolitos externos. En términos
matematicos, un modo de flujo se define como el siguiente conjunto:

M={veR":v=21"1=0} (4.9)
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Donde v* es un vector r-dimensional que cumple las siguientes condiciones:
1. La condicion de estado estacionario Sv = 0.

2. La restriccion de signo en v*, es decir, las direcciones de flujo que

cumplen con las condiciones de irreversibilidad que implican que los
valores de v* contienen flujos no negativos.

Un modo de flujo M que comprende v se llama reversible si el conjunto M
que comprende v es también un modo de flujo. Un modo de flujo es un modo
de flujo elemental si utiliza un conjunto minimo de reacciones y no puede
descomponerse mas, es decir, el vector v no puede representarse como una
combinacion lineal no negativa de dos vectores que cumplen las condiciones
(4.8) y (4.9) pero contienen mas entradas no nulas que v. Un modo de flujo
elemental contiene a un conjunto minimo de enzimas que podrian funcionar
en estado estacionario, con todas las reacciones irreversibles utilizadas en
la direccion apropiada. El conjunto de modos elementales de flujo se define
de forma Gnica. Un modo de flujo es una via extrema si:

1. Todas las reacciones son no negativas.

2. El modo de flujo pertenece a la aristas del cono de flujo, lo que tam-

bién significa que representa un vector base de K.

ANALISIS DE BALANCE DE FLUJO (FBA) FORMULADO
COMO UN PROBLEMA DE PROGRAMACION LINEAL

FBA (Orth et al.,, 2010) es el método computacional mas utilizado para el
analisis de modelos metabolicos estequiométricos a escala genomica. Las
células convierten a los sustratos que contienen carbono en metabolitos
portadores de energia, como por ejemplo, ATP, precursores de la biomasay
subproductos que se transportan al espacio extracelular. La aplicacion de
los principios de conservacion requiere la evaluacion de todas las entradas
y salidas, asi como las fuentes y los sumideros del sistema. Los metabolitos
se pueden «exportar» fuera de la célula o se pueden «importar» desde el
medioambiente extracelular. Algunas de estas moléculas de entrada estan
disponibles en exceso (por ejemplo, el agua), mientras que otras estan
limitadas por su concentracion extracelular (por ejemplo, la fuente de
carbono) y/o por su velocidad de difusion (oxigeno). Los productos del
metabolismo se exportan fuera de la célula (acido acético, CO,). Todas estas
entradas y salidas se modelan utilizando reacciones de intercambio, que
son reacciones artificiales que transportan metabolitos a través del limite
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del sistema (ver figura 4.4). Todas las reacciones de intercambio se consideran
como reversibles con la direccion hacia adelante que representa la exportacion
y la direccion hacia atras que denota la importacion. Por ejemplo, la reaccion
de intercambio para el metabolito A se define de la siguiente manera:

EX_A(e): Ale] & (410)

A diferencia de las reacciones de intercambio que son construcciones arti-
ficiales que modelan la transferencia de un metabolito entre el entorno
extracelular [e] y el limite del sistema, las reacciones de transporte modelan
el transporte real de un metabolito entre el citosol [c] y el entorno extrace-
lular [e] o entre el citosol y otros compartimentos de las células como las
mitocondrias en modelos metabdlicos de células eucariotas. Una reaccion
de transporte puede ser pasiva basandose Unicamente en la difusion o activa
que involucra el consumo de ATP o la translocacion simultanea de protones
o iones. Por ejemplo, el transporte pasivo del metabolito A que usa la reac-
cion de transporte At se modela de la siguiente manera:

At: Alc] & Ale] (411)

Los metabolitos también pueden ser capturados por los sumideros de un
modelo metabdlico. Los dos sumideros mas utilizados son la reaccion de
generacion de biomasa y de consumo de ATP destinado al mantenimiento
celular no asociado al crecimiento. La reaccion de produccion de biomasa
actlla como un sumidero que canaliza los constituyentes necesarios para la
biomasa en las proporciones fisiologicamente relevantes. Ademas del cre-
cimiento, los recursos metabdlicos también se usan para fines de manteni-
miento celular y esa demanda de energia se considera como un sumidero
de ATP equivalente denominado ATP de mantenimiento sin crecimiento
(NGAM). La cantidad requerida de NGAM varia entre los organismos. Por
ejemplo, el ATP de NGAM para E. coli es de 8,39 mmol gDW/h, mientras que
para S. cerevisiae es de 1,00 mmol gDW/h.
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Intercamb|o”,,“ Espacio
\ -extracelular
3 Citosol ™. %\
ExtAle]
: At :
L Ale] Ald] Bldl
Reaccion de Reaccion interna
transporte

Figura 4.4. Reacciones de intercambio, transporte
y reacciones internas.

Balances de componentes

La conservacion de un metabolito i que participa en miltiples reacciones j
de una red metabolica se puede expresar por medio de la ecuacion (4.6), en
la que I ={1,..., M}y J ={1,..,, N} son los conjuntos de metabolitos y reacciones,
respectivamente, x; es la concentracion de un metabolito i, vj es el flujo
de la reaccion j y Sjj es el coeficiente estequiométrico del metabolito i en
reaccion j. EL valor de Sj; es negativo, positivo o cero si el metabolito i sirve
como reactivo, producto o no participa en la reaccion j, respectivamente.
Este sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias describe tanto el estado
estacionario como el comportamiento dinamico de la red metabolica. En los
modelos cinéticos, los flujos vj se reemplazan por expresiones cinéticas que
dan como resultado un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias no
lineales con concentraciones de metabolitos x; como variables de estado. En
contraste, en los modelos basados en estequiometria, los flujos de reaccion
no se sustituyen por expresiones cinéticas, sino que se tratan como variables
libres. Ademas, se asume la condicion de estado pseudoestacionario para
todos los metabolitos intracelulares, dado que las constantes de tiempo para
las reacciones metabdlicas (milisegundos a decenas de segundos) suelen
ser mucho mas pequenas que los de otros procesos celulares como son la
regulacion transcripcional (minutos) o el crecimiento celular (de decenas
de minutos a horas). La ecuacion (4.2) se reduce entonces a una ecuacion
algebraica. Al reformular esta ecuacion en forma de matriz, obtenemos:
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Sv=0 (4122)
S11 0 SN ][V1] [O
SmM1 0 Smn1LVal 10O (412.2)

donde Sy v se conocen como la matriz estequiométrica y el vector de flujo,
respectivamente. La matriz S captura todas las propiedades estructurales de
la red metabodlica. Dado que la mayoria de los metabolitos participan en
muchas reacciones metabolicas, el nUmero de metabolitos es usualmente
menor que el nimero de reacciones en una red metabdlica (es decir, M < N).
Esto hace que el sistema de ecuaciones algebraicas sea indeterminado, lo que
implica que hay un nimero infinito de vectores de flujo que pueden satisfacer
la ecuacion de balance materia en estado estacionario. Cualquier vector de
flujo v que satisfaga la ecuacion (412) esta en el espacio nulo de la matriz S.
Por lo tanto, la ecuacion (442) captura el rango de todos los fenotipos meta-
bolicos permisibles del sistema. Sin embargo, no todos estos estados meta-
bolicos son fisiologicamente factibles. Los métodos de analisis y reconstruccion
basados en restricciones pretenden acotar el espacio de flujos definidos por
la ecuacion (4.12) en la medida de lo posible para eliminar fenotipos metabo-
licos fisiologicamente irrelevantes. Dado que es usual que haya infinitas solu-
ciones, con el fin de obtener al conjunto mas pequeno posible de soluciones
se puede utilizar un criterio de optimizacion. El mas utilizado es la maximiza-
cion de la velocidad de crecimiento de biomasa:

Maximizar z = Vpiomasa (4132)
sujetoa
Sv=0 (413.2)

v = 0 Vv; € Iirreversible (4,13_3)

Restricciones de capacidad y termodinamicas

Para reducir aln mas el espacio de solucionesy comprender mejor el meta-
bolismo en condiciones ambientales especificas, se pueden agregar restric-
ciones tales como velocidades de flujo maximas, flujos medidos experimen-
talmente o restricciones termodinamicas. Las restricciones de capacidad de
flujo y termodinamicas se manifiestan como limites inferiores (LB) y limites
superiores (UB) en los flujos de reaccion:

LB; < v; < UB; (44)
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Figura 4.5. Analisis de balance de flujo para una
pequena red usada como ejemplo.

La reversibilidad de una reaccion catalizada enzimaticamente se puede
deducir en funcion del cambio en la energia libre de Gibbs (G) de la reaccion.
El valor exacto de la misma dentro de un entorno celular es muy dificil de
evaluar debido a las incertidumbres en las concentraciones de metabolitos.
Una reaccion generalmente se trata como irreversible si G es negativa. En
contraste, una reaccion se trata como reversible si el valor de G puede cam-
biar de signo para diferentes rangos de concentracion fisiologicamente rele-
vantes. Esto da lugar a tres casos segln los limites de las velocidades de
reaccion:

« La reaccion ocurre solo en la direccion de avance (LB = 0, UB = M).

« La reaccion se produce solo en la direccion inversa (LB = -M; UB = 0).
 La reaccion es reversible (LB = -M, UB = M).

Donde M es un nimero positivo grande (por ejemplo, 1000) en comparacion
con el flujo limitante de transporte de recursos (por ejemplo, 10 mmol gDW/h
de glucosa) utilizado para escalar los flujos en la red. Ademas de conside-
raciones termodinamicas, una serie de otros factores pueden limitar los
flujos de reaccion. Por ejemplo, el limite inferior de todas las reacciones de
intercambio se establece en cero excepto los correspondientes a los meta-
bolitos que estan disponibles en exceso en el medio de crecimiento. El limite
inferior se establece en -M para los metabolitos que estan disponibles en
exceso (agua), mientras que se establece en un valor negativo finito para
recursos limitantes como la fuente de carbono. Una practica comin es esta-
blecer el recurso limitante que generalmente el sustrato que actila como
fuente de carbono en 10 mmol gDW/h, proporcionando asi un escalado
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conveniente para todos los flujos en la red. El limite superior para todos los
flujos de intercambio se establece en M lo que implica que todos los meta-
bolitos con una reaccion de intercambio en el modelo se pueden exportar.
Los limites de flujo también se pueden derivar de las mediciones de flujos
externos o del analisis de los flujos metabédlicos internos. Las limitaciones
de capacidad también podrian derivarse en funcion de la actividad enzima-
tica. Se debe tener cuidado al establecer limites apropiados para todas las
reacciones. Los errores en los limites de reaccion de intercambio podrian
[levar a un modelo metabolico sin distribuciones de flujo factibles o modelos
que pueden generar una cantidad ilimitada de ATP a través de un flujo no
restringido. Ademas, limites demasiado permisivos para las reacciones inter-
nas podrian llevar a la prediccion de ciclos termodinamicamente infactibles.
En la Tabla 4.2 se proporciona un resumen de como se establecen los limites
inferiores y superiores.

Tabla 4.2. Limites tipicos inferior (LBj) y superior (UBj) para diferentes tipos de reacciones
(Maranas y Somorrodi, 2016).

Tipo de reaccion (LB/., UB’.)
Irreversible (0, M)
Reversible (—M, M)
De interca‘mbio para metabolitos que no estan (0, M)
en el medio de cultivo
De intercambio para metabolitos en exceso
) : (=M, M)
en el medio de cultivo
De intercambio para metabolitos limitantes
en el medio de cultivo (=c, M)
Consumo de ATP para mantenimiento celular
Reacciones con flujos medidos experimentalmente (c,c)
(V_m/'n Vmax)
o
¢ << M (nimero positivo grande; por ejemplo, 1000).
El problema de optimizacion se convierte entonces en:
Maximizar' Z = Vpiomasa (4152)
sujeto a
Sv=0 (435.2)
LB; < v; < UB, (415.3)
ve = mg (4.15.4)

Se pueden encontrar en la literatura varios criterios de optimizacion. Existen
funciones objetivo no lineales como la maximizacion del rendimiento de
biomasa (Max (vhiomasa/vglucosa)) o funciones objetivos maltiples como
minimizar los flujos totales y maximizar el rendimiento de biomasa. La
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eleccion de la funcion objetivo depende de los datos disponibles, las res-
tricciones impuestas y el objetivo del modelo. Por ejemplo, si se mide el
crecimiento de la biomasa, el flujo de biomasa vpjomasq pPuede limitarse a
la velocidad de crecimiento medida. Por tanto, la funcion objetivo no sera
maximizar la velocidad de crecimiento de la biomasa sino, por ejemplo,
minimizar la velocidad de consumo de un sustrato limitante. Si también se
mide el consumo de sustrato, vsypstrato Puede limitarse al valor medido y
la funcion objetivo puede convertirse en la minimizacion de la velocidad de
utilizacion de ATP o la minimizacion de la suma de los valores de flujo. Pero
si el modelo tiene la intencion de predecir la velocidad de crecimiento de
biomasa, la funcion objetivo sera la maximizacion del crecimiento de la
biomasa y la prediccion del modelo de vpiomasq S€ cOmparara con la tasa
de crecimiento medida para validar el modelo. Cabe sefnalar que la solucion
del problema FBA proporciona flujos elementales con mejor rendimiento en
el caso de una funcion objetivo lineal correspondiente a la maximizacion de
un producto o biomasa. El analisis de equilibrio de flujo se puede utilizar
para predecir distribuciones de flujos de reacciones intracelulares en con-
diciones ambientales dadas. Por extension, FBA también se puede utilizar
para comparar flujos entre diferentes condiciones ambientales y entre dife-
rentes especies. También se puede estudiar el impacto de una reaccion
determinada en la funcion objetivo, ya sea que su flujo esté disminuido
(innhibicion), aumentado (catalizado) o eliminado (supresion de genes) para
ayudar a disenar nuevas cepas. Existen varios programas para calcular FBA,
de los cuales el mas conocido es la caja de herramientas cOBRA (Heirendt
et al., 2019) disponible para MatLab.

Analisis de acoplamiento de flujo (Fca)
El analisis de acoplamiento de flujo (Burgard et al., 2004) permite detectar
dependencias entre diferentes flujos de reaccion de redes metabdlicas en
estado quasy-estacionario. Las restricciones estequiométricas y de otro tipo
no solo determinan todas las posibles distribuciones de flujo de estado
estacionario en una red, sino que también permiten deducir relaciones de
acoplamiento entre las reacciones. Por ejemplo, si un flujo a través de una
reaccion en estado estacionario implica un flujo a través de otra reaccion,
entonces se dice que ambas reacciones estan acopladas. Existen varios tipos
de acoplamiento de flujo:

Definicion 1. Reaccion bloqueada: sea i € {1...., n-} una reaccion. Si vgo] = 0,
para i en todo vsol € Ssol, la reaccion i se dice bloqueada. De lo contrario, i esta
desbloqueada.
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Definicion 2. Relaciones acopladas: sean i, j € {1,..., nr} dos reacciones
desbloqueadas. Las relaciones de (des)acoplamiento i — j, i<»j, i< se defi-
nen de la siguiente manera:

» Lareaccion i esta acoplada direccionalmente con la reaccion j, expresada

i — j,siparatodo vggp € Sgol, Vi =0=vj =0.

+ Lareaccion i esta parcialmente acoplada con la reaccion j, expresada i<},
sii—jyj—i.
+ La reaccion i esta completamente acoplada la reaccion con j, expresada

], si i«>] y existe una constante A tal que V vsol € S, vj = Avi.

» La reaccion i esta desacoplada de la reaccion j, sinii— jnij—i
ocurren.

FCA se ha utilizado para explorar diversas cuestiones, como la evolucion de
la red, la esencialidad de los genes, la regulacion de genes o el analisis de
flujos medidos experimentalmente. Por un lado, FCA puede ayudar en la
reconstruccion de redes metabolicas al verificar si el acoplamiento entre
reacciones esta de acuerdo con los hallazgos experimentales. Por otro lado,
FcA puede ayudar a definir estrategias de intervencion para eliminar algunas
reacciones objetivo.

ANALISIS DE VARIABILIDAD DE FLUJO (FVA)

En el FBA, aunque se aplique un criterio de optimizacion para obtener una
solucion del sistema, la solucion usualmente no es Gnica y en consecuencia
se pueden encontrar varias distribuciones de flujo 6ptimas. Para explorar
todas las posibles distribuciones de flujo 6ptimas, se puede utilizar al deno-
minado «analisis de variacion de flujo» (Gudmundsson et al., 2010). Para ello
habiendo encontrado el valor 6ptimo de la funcion objetivo fop¢, cada flujo
se maximiza y luego se minimiza para obtener el rango de valores que cada
flujo puede tomar y que sea consistente con FBA:

Maximizar & Minimizar vy, (4.26.1)
suieto a
Kv=0 (4.16.2)
LBj < v; < UB; (416.3)
vs=ms (4.16.4)
__ . 6ptimo
Vbiomasa = Vpiomasa (4.6.5)
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FVA permite deducir rutas optimas paralelas en una red metabolica y com-
prender mejor la robustez de la misma. De hecho, los sistemas biologicos a
menudo tienen rutas paralelas redundantes que tienen un mismo propdsito
funcional. Esta redundancia contribuye a la robustez de la red en el contexto
de un crecimiento 6ptimo y conducen a distribuciones de flujo alternativas.
Algunas reacciones pueden considerarse opcionales si tienen flujo nulo.
Otras pueden resultar esenciales porque deben tener siempre un flujo no
nulo. Sin embargo, debemos tener en cuenta el hecho de que estos resultados
dependen en gran medida de las restricciones utilizadas y de la eleccion de
la funcion objetivo del problema FBa.

ANALISIS DINAMICO DE BALANCE DE FLUJO (dFBA)

Aunque las actividades enzimaticas en una célula cambian constantemente
como resultado de la regulacion metaboélica, la validez del supuesto de
estado estacionario se justifica en muchos casos como en cultivos celulares
continuos y en la fase de crecimiento exponencial de una fermentacion de
tipo batch. Sin embargo, existen muchas situaciones practicas, como en
biorreactores de tipo fed batch, donde las células pueden mostrar un com-
portamiento dinamico oscilatorio. Recientemente se han propuesto desa-
rrollos de enfoques basados en restricciones para el analisis de balance de
flujo dinamico (Mahadevan et al., 2002). El estudio de un biosistema en
condiciones transientes mediante métodos basados en restricciones utiliza
a modelos de estado estacionario secuencialmente, evaluando el estado del
biosistema en cada intervalo de tiempo de muestreo. De esta manera, dFBA
se puede usar para estimar los cambios dinamicos de los flujos intracelulares
y para estimar en flujo en las principales vias metabodlicas activadas en la
red de reaccion sin la necesidad de un gran nimero de parametros cinéticos
predefinidos. La extension dinamica del analisis de balance de flujo se puede
formular de las siguientes dos formas. El enfoque de optimizaciéon dinamica
implica la optimizacion durante todo el horizonte temporal de integracion
para obtener los perfiles temporales de flujos y de concentracion de meta-
bolitos. El problema de optimizacion dinamica se puede transformar en un
problema de programacion no lineal (NLP) utilizando algin método de dis-
cretizacion o de colocacion ortogonal para facilitar su resolucion. Los detalles
de la funcion objetivo y las restricciones en la formulacion se presentan en
la ecuacion (4.48). El enfoque de optimizacion estatica implica dividir el hori-
zonte de simulacion en varios intervalos de tiempo finitos y resolver el
problema FBA instantaneo al comienzo de cada intervalo de tiempo para
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luego proceder a la integracion numeérica en el intervalo con el fin de estimar
el consumo de sustratos y produccion de metabolitos en dicho intervalo. El
problema de optimizacion se resuelve repetidamente durante cada intervalo
para obtener la distribucion de flujo en el mismo.

Enfoque dFBA basado en optimizacion dinamica

Considere una red metabolica con m metabolitos y n flujos. El conjunto de
ecuaciones de conservacion de materia, para cada metabolito, da como
resultado al siguiente conjunto de ecuaciones diferenciales ordinarias:

dx

bl (417.)
T AvX
ax
pri 10¢ (417.2)
= Z w;v; (417.3)
i

donde x es el vector de concentraciones de metabolitos, X es la concentracion
de biomasay v = [v1,...vj] es el vector de flujos metabolicos por gramo de bio-
masa, A es la matriz estequiométrica de la red metabdlica, p es la velocidad
de crecimiento obtenida como suma de las reacciones que sintetizan los pre-
cursores del crecimiento y wj son las cantidades de los precursores del creci-
miento requeridas por gramo de biomasa. Junto con el sistema de ecuaciones
dinamicas se deben imponer restricciones adicionales para una prediccion
realista de las concentraciones de metabolitos y los flujos metabolicos. Estos
incluyen niveles de flujo y metabolitos no negativos, limites en la velocidad
de cambio de flujos y restricciones adicionales en los flujos de transporte. El
problema general de optimizacion dinamica se formula de la siguiente manera:

t
Max Wena®(X%, v, X) +Wpaen T1L1 ffof Ly v, X(©)8(t —t))dt  (4181)

f{j{ew ¢ (4:18.2)
a - A (4:18.3)
ax _ (4.18.4)
dt

u= z w;vj (4185)

el (t—ty .

t=to+j—,° j=0..M (4.18.6)
c@x) <0 |9l Svpax  tE[totf] (418.7)
x>0,X20 t € [to tr] x(to) = xo X(to) = Xo (4.18.8)
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donde xo y X son las condiciones iniciales para la concentracion de metabo-
litos y la concentracion de biomasa, respectivamente, c (v, x) es una funcion
vectorial que representa restricciones no lineales que podrian surgir debido
a la consideracion de expresiones cinéticas para flujos, to y tson las condi-
cionesinicialesy los tiempos finales, ® es la parte de la funcion objetivo que
depende del estado final, L es la funcion objetivo instantanea, 6 es la funcion
delta de Dirac, tj es el instante de tiempo en el que se considera L, wend y
wins son los pesos asociados a la funcion objetivo terminal e instantanea
respectivamente, y v (t) es el perfil temporal de los flujos metabdlicos. Si la
restriccion de no linealidad esta ausente, el problema se reduce al de una
optimizacion de un sistema bilineal. El problema de optimizacion dinamica se
resuelve, por ejemplo, parametrizando las ecuaciones dinamicas mediante el
método de colocacion ortogonal en elementos finitos. El periodo de tiempo
[to; trl se divide en un namero finito de intervalos y los flujos, los niveles de
metabolitos y la concentracion de biomasa se parametrizaron mediante las
raices de un polinomio ortogonal dentro de cada elemento finito.

Analisis dinamico de balance de flujo basado

en ecuaciones en diferencias finitas

En este caso, el periodo de tiempo se divide en N intervalos. En ausencia de
las restricciones no lineales que involucran los flujos, el problema de opti-
mizacion se reduce a un problema lineal que resuelve el problema al inicio
de cada intervalo para obtener los flujos en ese intervalo de tiempo:

M
Maximizar ,pn Y w;vi(t) (419.)
( )]Z:(; i
sujetoa (4.19.2)
z(t+At) =20

v(t) =0 (419.3)

c(x(t),v(t)) <0 t € [to,tf] (419.4)
lv(t) —v(t — At)| < VATt € [to, ty] (419.5)
x(t + At) = x(t) + AvAt (419.6)
X(t+ At) = X(t) + pX (DAt (419.7)

donde T es la duracion del intervalo de tiempo. El problema de optimizacion
lineal se resuelve y las ecuaciones dinamicas se integraron asumiendo que
los flujos son constantes en el intervalo de tiempo. Luego se formula el
problema de optimizacion en el proximo intervalo de tiempo y se resuelve
nuevamente el problema de optimizacion lineal. Este procedimiento se
repitio desde to a ty.
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ANALISIS TERMODINAMICO EN REDES METABOLICAS

Restricciones termodinamicas en redes metabélicas

El FBA requiere que la distribucion de flujos esté en estado estacionario,
pero FBA no puede verificar si dichos flujos son termodinamicamente factibles
(Henry et al., 2005). De acuerdo con la segunda ley de la termodinamica, las
reacciones quimicas, a presion y temperatura constantes, deben ser impul-
sadas por un consumo neto de energia libre de Gibbs G (p,T). La energia libre
de Gibbs de un sistema bioquimico esta asociada con la cantidad y los tipos
de moléculas:

GpT) = 2 mip (4.20)

donde pjy m; denotan el potencial quimico y la cantidad (en moles) de la
sustancia i, respectivamente. Una reaccion quimica cambiara las cantidades
de componentes de acuerdo con los coeficientes estequiométricos ij resul-
tando en un cambio de energia libre de Gibbs (en kJ) que se puede expresar
por la diferencia de potencial quimico:

AGi(p, T) = Z m;; (4.21)
ic

El simbolo Ar denota los cambios de energia libre asociados con las reac-
ciones quimicas, y el valor negativo - Ar Gj (p, T) también se llama denomina
energia de reaccion. El vector de diferencias de potencial quimico satisface
la condicion de Wegscheider:

(4.6)"K=0 (4.22)

donde S es el kernel de la matriz estequiométrica S que satisface la condicion
S K = 0. Esto indica que la caida o aumento de la energia libre entre dos
compuestos en una red es independiente de la ruta de reaccion que se toma
para llegar desde un compuesto a otro. Segln la segunda ley de la termodi-
namica, la energia libre de Gibbs debe disminuir en cualquier reaccion que
ocurra. Para una reaccion, la diferencia de potenciales quimicos debe ser
negativa y la afinidad de reaccion debe ser positiva. En general, para una
reaccion j, se obtiene la siguiente condicion:

Z uisijvj < 0 (423)

i€l

101



Por lo tanto, un patrén de flujo v = (v,; ...; v,) T solo es factible si la condicion
(4.23) puede ser satisfecha por algin vector (u; ...; u)" de potenciales quimi-
cos. Esta condicion no puede ser comprobada usando una matriz estequiome-
trica. EL FBA no requiere que se cumpla la condicion anterior y, por lo tanto
FBA puede dar lugar a flujos con sentidos termodinamicamente infactibles.
Este problema puede evitarse predefiniendo algunas direcciones de flujo
que restringiran el espacio de la solucion de antemano. El analisis termodi-
namico de las vias metabdlicas puede determinar la direccionalidad y los
limites de actividad de las reacciones metabolicas. La termodinamica permite
evaluar sistematicamente la direccion de las reacciones permitidas y permite
eliminar de ciclos termodinamicamente inviables (T1c) en las reconstruccio-
nes de redes metabdlicas utilizando métodos basados en la optimizacion.
La direccion de una reaccion metabolica independiente esta determinada
por el signo de su cambio de energia libre de Gibbs. Un valor negativo implica
que la direccion «hacia adelante» procedera con un flujo mas alto que la
direccion «hacia atras», lo que dara como resultado un flujo neto hacia
adelante. Las variaciones en la concentracion de reactivos y productos pue-
den conducir a un cambio en el signo del cambio de energia libre de Gibbs
y, por lo tanto, a una inversion de su direccion neta. La siguiente expresion
define el cambio de energia libre de Gibbs de una reaccion j:

AVG}' = ATG]'O"'RT(HiEI:Si]-iO xisij) (424)
0 lo que es lo mismo:

A Gy = ATGJQ+RTZiEI:Si]-¢O sijIn(x;) (4.25)

donde I es el conjunto de metabolitos, Sjj es el coeficiente estequiométrico
del metabolito i en la reaccion j, Ar Gj es el cambio de energia libre de Gibbs
de la reaccion j, Ar Gjo es el cambio estandar de energia libre de Gibbs de la
reaccion j (es decir, a T = 25 °C, 1 M concentracion de todos los reactivos y
productos acuososy 1atm es la presion parcial de cualquier gas involucrado
en la reaccidn), R es la constante universal de gases, T es la temperatura y
xj es la actividad del metabolito i. Las estimaciones de minimos y maximos
valores para ArG;j pueden calcularse para incorporar incertidumbre y desvia-
ciones en las ecuaciones anteriores, pero los limites mas amplios posibles
se utilizan para incluir todas las distribuciones de flujos termodinamicamente
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factibles y para asignar sistematicamente la reversibilidad y la direccion de
las reacciones en una red metabdlica de la siguiente manera:
1. SiArGjmax < 0, entonces la reaccion es irreversible en direccion hacia
adelante (vj> 0).
2. SiAGjmin > 0, entonces la reaccion es irreversible en direccion hacia
atras (vj < o).
3. SiArGjmin < 0y ArGjmax > o, entonces la reaccion es reversible (vjeR).

Es importante tener en cuenta datos experimentales pueden usarse para
restringir aiin mas las direcciones identificadas anteriormente.

Ciclos en el metabolismo celular

Los ciclos de conversion estan presentes en las redes metabdlicas (por
ejemplo, el ciclo del acido tricarboxilico, el ciclo de Calvin o el ciclo de la
urea). Los ciclos permiten dividir una conversion quimica general en una
serie de reacciones que generalmente implican barreras de activacion mas
bajas a través de una secuencia de etapas de activacion/desactivacion que
una reaccion directa. La figura 4.6 muestra el ciclo TcA que utiliza reacciones
separadas para convertir un grupo acetilo en dos moléculas de dioxido de
carbono mientras genera tres moléculas de NADH y una molécula de FADH;
(Maranas y Somorrodi, 2016). A diferencia de los ciclos de conversion, los
ciclos futiles no llevan a cabo una conversion general, sino que acoplan dos
vias metabolicas que operan en direcciones opuestas sin ningln impacto
general que no sea la disipacion de energia en forma de calor. Un ejemplo
bien conocido es el ciclo fitil formado al combinar la glucolisis y la gluco-
neogénesis que consume un ATP por ciclo que conduce a la disipacion de
energia quimica en calor. La fotorrespiracion también es un ciclo inGtil que
disipa el exceso de energia de la luz en forma de calor. Los ciclos fitiles son
indeseables en la bioproduccion ya que reducen la eficiencia energética y,
por lo tanto, el rendimiento en el producto. Sin embargo, en ocasiones,
cumplen funciones fisiologicas importantes en la regulacion del metabolismo
o0 en la preparacion de una via para responder con rapidez a una perturbacion
y proporcionan un mecanismo para que el metabolismo asuma la postura
de suministrar flujo velozmente en cualquier direccion bloqueando el flujo
en la direccion opuesta en lugar de tener que ensamblar recursos cataliticos
a pedido. Es importante distinguir ciclos fitiles, que son ciclos termodina-
micamente factibles de los ciclos termodinamicamente inviables que se
encuentran con frecuencia mediante analisis de balance de flujo.
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Figura 4.6. Dos ciclos importantes en
el metabolismo celular: (a) el ciclo
TCAy (b) el ciclo inGtil entre la gluco-
lisis y la gluconeogénesis

Ciclos termodinamicamente inviables

En contraste con los ciclos naturales, los ciclos termodinamicamente infac-
tibles (Tic) son causadas por la inclusion permisiva de reacciones o direc-
cionalidades de reaccion en un modelo metabolico. Estos ciclos consisten
en un conjunto de reacciones que forman bucles como A »B - C > A sin
que entren ni salgan otros metabolitos. Segiin la segunda ley de la termo-
dinamica, la fuerza motriz termodinamica general es cero, lo que implica que
no puede haber flujo neto alrededor en este ciclo. Los calculos de analisis
de balance de flujo estan limitados solo por la estequiometria, por lo que
permiten una cantidad ilimitada de flujo a través de las TiC sin entradas
externas de energia formando una maquina perpetua del segundo tipo lo
cual es termodinamicamente imposible. La identificacion y eliminacion de
TIC es necesaria para evitar flujos metabolicos ilimitados y distribuciones
de flujo termodinamicamente inviables. Identificar los TICc en una red es una
tarea dificil, ya que podria haber un conjunto de TICs superpuestos que
forman un bucle. En cambio, es factible identificar las reacciones que parti-
cipan en uno o mas Tic utilizando el analisis de variabilidad de flujo (Fva).
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Un método sistematico denominado analisis de flujo metabolico basado en
termodinamica (TMFA), utiliza limites en las energias libres para imponer
consistencia termodinamica en los calculos de FBA. Esto se logra mediante
la adicion de restricciones termodinamicas al FBA que restringen las direc-
cionalidades de reaccion permitidas, eliminando asi soluciones termodina-
micamente inviables, incluidos los ciclos, de las distribuciones de flujo iden-
tificadas. TMFA primero descompone las reacciones reversibles en una red
con reacciones con direccion hacia adelante y otra con reacciones hacia atras
para rastrear si una reaccion, en la red descompuesta, puede transportar un
flujo distinto de cero. Ademas, las reacciones para las cuales no se conocen
los datos de cambio de energia libre de Gibbs se agrupan en un nuevo con-
junto de reacciones para las cuales se puede estimar el cambio de energia
libre. Es importante tener en cuenta que las reacciones con un cambio de
energia libre de Gibbs que es desconocido se retienen en el modelo y el
conjunto de reacciones agrupadas se introducen solo para imponer las res-
tricciones de viabilidad termodinamica en tales reacciones. Se define un
parametro ayj para rastrear el conjunto de reacciones que comprende una
reaccion agrupada k:

1 silareaccion j pertenece alareaccion agregada k

da - modelo
ayi = , i vk € Je9rese ,] €
ki { 0 si no se cumple lo anterior J J&J

donde ™% es el conjunto de reacciones en el modelo metabélico con
reacciones reversibles descompuestas que contienen ambas reacciones con
energias libres estandar de Gibbs conocidas o desconocidas. Se introducen
dos conjuntos de variables binarias para capturar si las reacciones en el
modelo con ArGjo conocido, asi como las reacciones agrupadas, son termo-
dinamicamente factibles:

1 silareaccién j es termodinadmicamente factible . _ modelo
zj = vie]

0 si no se cumple lo anterior
1silareaccion agregada k es termodindmicamente factible

vk E]agregada
0 si no se cumple lo anterior

el
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FBA ignora la imposicion de la ley de ciclos factibles, que es analoga a la
segunda ley de Kirchhoff para circuitos eléctricos, ya que establece que las
fuerzas impulsoras termodinamicas alrededor de un bucle metaboélico deben
sumar cero. Consecuentemente, no puede haber un flujo neto alrededor de
un ciclo cerrado en una red en estado estacionario. Se han desarrollado varios
métodos (ver Tabla 4.3) para detectar bucles que son intensivos desde el punto
de vista computacional y necesitan del conocimiento de la energia libre de
Gibbs de cada componente de la red para imponer restricciones adicionales
sobre la direccionalidad de la reaccion, asi como sobre las concentraciones
termodinamicamente factibles (Henry et al., 2007). Este enfoque se ha utilizado
para calcular ciclos reguladores potenciales, determinar la direccionalidad de
una reaccion y calcular los rangos de concentracion factibles. Todos estos
métodos requieren un conocimiento a priori del cambio de energia libre
estandar de las reacciones o las energias estandar de formacion de todos los
metabolitos en la red. Estos valores pueden encontrarse en bibliografia o en
bases de datos o pueden estimarse computacionalmente con métodos como
la teoria de contribucion de grupos. Sin embargo, la falta de precision y cober-
tura en algunos casos puede plantear ciertos desafios por la incertidumbre
sobre la verosimilitud de los resultados. Un método mas simple para incorporar
las restricciones a la ley de ciclos que no requiere datos adicionales como
concentraciones de metabolitos y energias libres mediante un modelo miLp
denominado FBA sin ciclos. La solucion al problema miLp modificado surge de
la resolucion del problema FBa, con restricciones adicionales para no permitir
la inclusion de flujos en la red que contengan bucles.

Tabla 4.3. Modelos basados en restricciones termodinamicas.

Modelo basado en restricciones termodinamicos

Nombre Especificacion Referencia
Analisis de balance Identifica la direccion de reacciones y determina  (Beard et al.,
de energia limites a los flujos utilizando las energias libres 2002)

de Gibbs.

Analisis termodinamico Identifica el rango factible de flujos o el rango de  (Kummel et al,,
de redes concentraciones factibles utilizando las direccio-  2006)
nes de flujo y las energias libres de Gibbs.

Analisis de flujos Identifica direcciones de flujos rangos permisibles (Henry et al.,
metabolicos basados de flujos y de concentracidn utilizando programa- 2007)
en termodinamica cion MILP y energias libres de Gibbs.
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La condicion «sin bucle»

Primero debe considerarse el problema de determinar si una solucion de
flujo dada, v, contiene un bucle. Para que v satisfaga la ley del ciclo, las
energias de reaccion alrededor de cualquier ciclo deben sumar cero. Esta
condicion se puede escribir de manera concisa como v' G = 0, donde G es
un vector de energias libres para cada reaccion. En principio, el analisis de
vias extremas y de modos elementales se puede utilizar para identificar los
ciclos. Estos métodos han demostrado que el nimero de ciclos crece expo-
nencialmente con el tamano de la red, y que no es viable enumerar todos
los bucles posibles para redes de mediana a gran escala.

Como se muestra en la figura 4.8, todos los bucles se encuentran dentro de
la red interna, Sint. Cualquier ruta de estado estacionario en Sint es un bucle,
y todas esas rutas se pueden expresar como una combinacion lineal de la
base nula de Sint. Todos los bucles se pueden expresar en la forma v = Nyt
aj, donde Nint = null(Sint) y ai son pesos. Si se puede demostrar que N'int G =
0, entonces v' G = 0 para todos los bucles v. La condicion sin bucles forma
un problema lineal. Un vector de variables continuas Gj indica la fuerza motriz
de cada reaccion. Se puede pensar que esta cantidad es analoga a la energia
libre AG, de cada reaccion es tal que el signo G = signo AGr, aunque numeé-
ricamente pueden ser bastante diferentes. Un bucle se define puramente
por el signo (direccion) de la distribucion de flujo.
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Figura 4.8. Bucles en las redes metabdlicas. (a) y (c) presentan una red para ilustrar redes
metabolicas con y sin bucles, en las que la red contiene cinco reacciones internasy tres
de intercambios. Los cuadros (b) y (d) representan a la parte interna de la red. Las vias
(v1-vs) en estado estacionario se superponen y las vias de tipo | y Il utilizan reacciones de
intercambio. Un subconjunto parcial de estas vias se enumera en el cuadro (c). Las vias de
tipo Il no contienen reacciones de intercambio y forman un conjunto de bucles. En este
ejemplo hay vias de tipo Ill (d). P3y P, forman la base del espacio nulo interno (Nint), y Ps
se puede escribir como una combinacion lineal de las otras dos vias de tipo Ill.

Por lo tanto, si Nin: Gi = 0, no hay bucle presente. Para verificar que una
distribucion de flujo no contiene bucles, se debe encontrar una solucion a
Nint G = 0 que satisfaga las siguientes restricciones:

G; < 0 para todo v; > 0 (4.261)
G; > 0 para todov; < 0 (4.26.2)
G; € R para todo v; = 0 (4.26.3)

Nin G=0 (4.26.4)
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En la practica, es necesario restringir G; para que sea estrictamente positivo
o0 estrictamente negativo con el fin de evitar una solucion degenerada Gi =
0 para todo i. Este requisito es otra razon por la cual Gi no puede interpretarse
directamente como valores de variacion de energias libres AG; aunque sea
un proxi de la misma. La siguiente correccion restringe G a [1000, 1] 0 [1,1000],
y es posible que Gi nunca sea con exactitud cero:

—1000 < G;< —1 para todo v; > 0 (4.271)
1 < G;< 1000 para todo v; < 0 (4.27.2)
G; € R para todo v; = 0 (4.27.3)
NitG=0 (4.27.4)

Si existe una solucion v, entonces esta no contiene bucles. De lo contrario v
contiene un bucle. A diferencia de la mayoria de los problemas lineales, el
objetivo (max c' G) no tiene importancia porque solo la factibilidad es rele-
vante. Las restricciones correspondientes a la ley del bucle se pueden agregar
a casi cualquier problema de modelado metabolico con restricciones, siempre
que este problema contenga una variable, v;, para cada de los flujos internos
en el modelo. La (nica adicién necesaria es la condicion que asegura signo(v)
= —signo(G). Esto se logra agregando una variable binaria (a;) para cada
reaccion interna. El conjunto completo de restricciones se puede expresar
de la siguiente manera:

1siv; >0
}’k={

0siv; <0 (4.281)
G;>0sia; <0 (4.28.2)
Gi <0si a; >0 (4.28.3)

N,,G=0 (4.28.4)

Lo que implica el siguiente problema miLp:

—1000a;+(1 — a;)<G; < —a; + 1000(1 — a;) (4.29.1)
—1000(1 — ai) <v; <1000 q; (4.29.2)
Nin G=0 (4.29.3)

a; €{0,1};G; €R
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Para evitar soluciones degeneradas, no debe permitirse que Gj sea cero.
Estas restricciones se pueden agregar a casi cualquier método basado en
restricciones. Por ejemplo, la formulacion completa para el analisis de
balance de flujo sin bucles (ll-FBA) es la siguiente:

Minimizar

v (4.301)
sujeto a

YkekSkjvk =0 V€] (4.30.2)
lbj <v; < ub; VjEe] (4.30.3)
—1000ai+(1 - ai)SGi < -—a;+ 1000(1 - ai) V] e]J (4.30.4)
—1000(1 — @;) <v; <1000 @;.N;,,G=0 Vj €] (4.30.5)

a; € {0,1}; G; € R,i € Rinternas

donde en el coeficiente Skj de la matriz estequiométrica; j indica a las reac-
ciones; k indica los metabolitos internos; LBj y UBj son los limites inferiory
superior, respectivamente, para cada reaccion j y ¢j es el coeficiente de
optimizacion asociado a cada reaccion j€ J.

El analisis de variacion de flujo sin bucle se realiza con el uso del método
[l-FBA descrito anteriormente, seguido de la maximizacion y minimizacion
secuencial de cada reaccion en el modelo. Este calculo se realiza con y sin
las restricciones de la ley de bucle. Las reacciones en las que el rango (max
vi - min v;) difiere en >10° mmol gDW-"h-7 entre FvA y ll-FVA se clasificaron
como reacciones en bucle afectadas por las restricciones de la ley del bucle.

MODELADOS CINETICOS DE REDES METABOLICAS

Los modelos cinéticos dinamicos intentan proporcionar una descripcion
mecanistica de un biosistema en términos de la actividad enzimatica
intracelular y de los balances de masa para los metabolitos intracelulares.
Las ecuaciones de conservacion de materia para cada uno de los componentes
forman un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias (Epo) y los valores
de los flujos y concentraciones intracelulares se obtienen mediante la
integracion numeérica de dichas ecuaciones de conservacion. Ademas, este
tipo de modelos matematicos pueden simular cambios en la activacion
relativa de reacciones enzimaticas en funcion de los parametros del sistema
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y las concentraciones iniciales. La formulacion matematica general se da por
la siguiente ecuacion:

dx

=5 (4.311)
vi(t) = fi(ow,0)  x(te) = xo (4.31.2)
x;(t) fttof(Z?:l Sijv}) dt+x0=f:0f(27=1 sijfj (e, u, 8)) dt+xg (4.31.3)

donde el vector x(t) es un vector de m de variables de estado dependientes
deltiempo que representa a la concentracion de metabolitos extracelulares
e intracelulares, el vector v es un vector de flujos de reaccion que depende
de x(t), y u(t) representa a un vector de entradas reguladoras, mientras que
6 que representa al conjunto de parametros cinéticos. En algunos casos, se
agregan ecuaciones algebraicas adicionales para reflejar a restricciones en
las fraccionales totales, cambios de volumen y especificacion del valor de
variables intensivas y complementarias. El vector de flujo es equivalente al
vector de velocidades de reacciones bioquimicas y se expresa en unidades
de mol de cada componente dividida por el producto de la masa de biomasa
por el tiempo. La inclusion de ecuaciones cinéticas introduce no linealidades
en el modelo del sistema pero brinda la capacidad de computar cambios de
concentracion y de flujos intracelulares en modo transiente y no solo en
estado estacionario. La funcion f proporciona una descripcion mecanistica
de las velocidades de reaccion de la red metabolica. La formulacion mate-
matica esta basada en teorias cinéticas, termodinamicas y en los principios
fundamentales, es decir, en los balances de masa de los metabolitos.
Usualmente, la solucion numeérica de la integracion del sistema de ODE es
bastante problematica debido a la gran cantidad de estados y parametros,
la naturaleza no lineal de las velocidades de reaccion y la rigidez causada
por la diferencia entre la escala de tiempo de diferentes variables del sistema
y de sus derivadas con respecto del tiempo. Abordar problemas que usan
modelos cinéticos en modelos metabolicos a gran escala, es decir, modelos
a escala genomica, ha sido un nuevo foco de investigacion. A continuacion,
se presentan las formulaciones matematicas de modelos cinéticos mas
relevantes y se discuten sus ventajas e inconvenientes.

Formatos cinéticos aproximados y cuantificacion

de la regulacion metabolica

Los enfoques alternativos al modelado cinético mecanicista han surgido
sobre la base de la restriccion de la homeostasis. Por lo tanto, el desarrollo
de formatos cinéticos aproximados proporciona ecuaciones matematicas
que permiten aproximar la cinética de las reacciones en la vecindad de un

112



estado metabolico de referencia, con un nimero reducido de parametros
cinéticos. Las cinéticas aproximadas usualmente tienen cuatro caracte-
risticas en comin: proporcionalidad entre la velocidad de reaccion y la
concentracion de una enzima, capacidad para alcanzar fase estacionaria,
la velocidad de reaccion esta expresada como funcion de la concentracion
de ciertos sustratos e involucra al menor nimero posible de parametros
cinéticos. También pueden proporcionar una solucion analitica en estado
estacionario. Los formatos cinéticos aproximados incorporan explicitamente
las concentraciones de metabolitos y proporcionan un marco para estimar
la regulacion metabolica.

Analisis de control metabolico (McA)

El analisis de sensibilidad respecto de los parametros de un modelo meta-
bolico tiene el fin de determinar la influencia de los mismos en la simulacion
del modelo (Torres y Voit, 2009). Los valores iniciales de las concentraciones
de metabolitos y los valores de los parametros cinéticos, asi como las limi-
taciones de las velocidades de flujo pueden considerarse factores que influ-
yen en el comportamiento de un sistema. El analisis de sensibilidad (SA) se
divide en dos grandes grupos; el SA local y el SA global. Los métodos locales
de SA consideran que solo una entrada varia a la vez y los resultados de una
perturbacion se observan en las salidas, mientras que el resto de parametros
se mantienen sin cambios. Por el contrario, en un SA global, todas las entradas
varian simultaneamente y el efecto resultante en la salida del modelo puede
investigarse pero con un gran costo computacional. El analisis de sensibilidad
local se usa para caracterizar el efecto de los cambios de parametros en la
solucion de modelos dinamicos en la vecindad de un determinado estado
de referencia. La linealizacion sobre un estado de referencia en general se
expresa como una aproximacion de la serie de Taylor de primer orden:

dx; ~ xi(t,pg + Bpg) — xi(t,pg — Do) (4.32)

dt 2Apy
donde ci es una propiedad del sistema metabdlico, tal como la concentracion
de metabolito, pO es el conjunto inicial de parametrosy pOg son parametros
sujeto a cambios. La diferenciacion explicita se puede usar cuando el modelo
establece la relacion entre la salida y la entrada, en este caso y la funcion
de sensibilidad esté representada por una solucion analitica que se puede
usar para calcular el coeficiente de sensibilidad. Cuando la salida es una
funcion implicita de los parametros de entrada, se puede utilizar la diferen-
ciacion numeérica. En la practica, los coeficientes de sensibilidad locales se
calculan mediante una aproximacion numérica. La simulacion se usa para
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determinar la evolucion de una variable de interés como puede ser el flujo
metabolico en estado estacionario y luego se usan varias formas numéricas
para calcular su valor local absoluto y relativo. Uno de los marcos de SA mas
conocidos en el contexto del modelado metabédlico es el analisis de control
metabolico (McA), que se usa para estudiar las interacciones entre las dife-
rentes vias metabolicas. Mediante el uso de Mmca, el efecto de la perturbacion
de un parametro en los flujos metabolicos o en las concentraciones de
metabolitos.

Tabla 4.4. Coeficientes utilizados en el analisis de control metabolico.

Tabla de coeficientes de MCA

Nombre Formulacion matematica Descripcion
Coeficientes Flujo: Los coeficientes miden el cambio
de control Metabolito intracelular: relativo de flujo y concentracion

debido a un cambio relativo del nivel
de actividad enzimatica.

Coeficientes Flujo: Los coeficientes miden el efecto del

de respuesta Metabolito intracelular: cambio de un parametro externo en
los flujos y concentraciones
intracelulares.

Coeficientes Velocidad de reaccion La elasticidad es una medida local

de elasticidad intracelular: que cuantifica el cambio relativo de
una velocidad de reaccion frente a un
cambio en la concentracion de un
metabolito.

Los coeficientes principales en mcA se definen en la Tabla 4.4. En términos
tedricos, la estabilidad dinamica de un sistema metabadlico implica que tras
la perturbacion de un sistema en estado estacionario, los estados del sis-
tema, es decir las concentraciones de metabolitos y los flujos intracelulares,
eventualmente regresan al mismo estado estacionario. Cuando se perturba
un parametro, la estabilidad estructural asegura que el sistema eventual-
mente regrese al mismo estado estacionario. Si el sistema es inestable, tales
perturbaciones resultan en la divergencia de algunos o todos los estados
del sistema. Entonces, el estudio de un sistema metabolico se limita a la
vecindad de dicho estado estacionario. Por lo tanto, en la practica, MCA tiene
una capacidad limitada de cuantificacion ya que la teoria solo es valida para
pequenas variaciones en los parametros, en la que la linealizacion de la
ecuacion (4.32) es una buena aproximacion de comportamientos cinéticos
no lineales.
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Tabla 4.5. Formatos cinéticos aproximados para MCA y Teoria de sistemas biogquimicos (BST)

Formatos cinéticos aproximados basados en MCA 'y BST

Tipo de aproximacion Formulacion matematica

m

v; e; X;
—é=1+ln<—é>+ E s%ln(—é)
! e’ x;
j j i=1

L

Log-lin

m

Lin_log v; e;: X;
=211+ ) & in(=
]0 e(.) It xo
J J i=1 l
Sistema-S dx;

_ fi hi;
=Vr—Vi=a ™. Y- My Y
Ley general de accion de masa (GMA) dat Vi =Vi =a HJ X 'BiHJ X

= f
— m y m ij
v; —y+jl'L- x "y I

La formulacion matematica rigurosa de MmcA busca en estimar coeficientes
para relaciones globales. Estos formatos cinéticos aproximados son deno-
minados log-lin y lin-log. Sin embargo, por lo general se formulan directa-
mente a partir de la estequiometria de la red metabolica tal como se indica
en la Tabla 5.4.

Teoria de sistemas bioquimicos (BsT)

La representacion mediante la ley de potencia de ecuaciones diferenciales
ordinarias es el instrumento clave de la teoria de sistemas bioquimicos (BST)
desarrollada por Michael Savageau y Eberhard Voit en la década de 1960
previo al desarrollo de mcA. Ambos formatos se utilizan para representar
dindmicas de cambios en procesos bioquimicos y grupos de metabolitos,
respectivamente. La teoria comparte gran parte de la filosofia de modelado
con MCA. BST brinda la misma solucion de estado estacionario y las mismas
propiedades de estabilidad local, en el mismo estado de referencia, lo que
implica que los parametros de BST pueden derivarse de los coeficientes
utilizados en mca (6rdenes cinéticos en BST a partir de elasticidades en
MCA). En BST, los 6rdenes cinéticos juegan un papel importante y a diferencia
de la cinética de accion de masas, pueden adquirir valores negativos o no
enteros. Por ejemplo, se puede incluir una variable inhibitoria con un orden
cinético negativo. Sin embargo, estas ecuaciones predicen una reaccion que
puede llevar a infinito a la concentracion de ciertos componentes, es decir
que no tienen capacidad para simular un fenomeno de saturacion. Torres 'y
Voit (2009) sostienen que para el disefio metabdlico y para el estudio tedrico
de los principios de funcionamiento, el formato BST proporciona un mejor
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punto de partida porque permite al usuario realizar calculos algebraicos
en estados estacionarios y unos analisis de estabilidad y sensibilidad mas
sencillos utilizando conceptos de la teoria de control de procesos.

Modelos metabélicos cinéticos con regulacion enzimatica

La regulacion de los flujos que permite actividades celulares continuas se ase-
meja a ciertas estrategias de control para mantener, aumentar o disminuir la
velocidad de produccion o consumo de compuestos biomoleculares, es decir,
metabolitos, enzimas o proteinas de senalizacion. La represion y la induccion
de retroalimentacion son dos ejemplos de estos escenarios de regulacion
a nivel epigenético, es decir del estudio de interacciones a nivel genético
que afectan la expresion génica. Las interacciones a nivel metabdlico son la
innhibicion por retroalimentacion y la activacion enzimatica. La innhibicion
competitiva y la regulacion alostérica son dos formas predominantes, entre
otras, que se han utilizado para modelar la regulacion de la actividad enzi-
matica. Los modelos cinéticos de redes metabolicas con parametros especi-
ficos como las constantes de afinidad y las velocidades maximas de reaccion
pueden simular el comportamiento metabolico no lineal de biosistemas en
un horizonte de tiempo dado, es decir, que pueden simular la dinamica del
crecimiento celular. Dichos modelos dinamicos no consideran regulacion
transcripcional o la consideran de forma no cinética, por ejemplo, a través
de logica booleana o reglas logicas multivaluadas. Al modelar un sistema
biologico regulado, se debe prestar especial atencion a que los tiempos de las
reaccionesy los procesos involucrados en su totalidad puede abarcar varias
escalas de tiempo que van desde nanosegundos a dias. Como regla general,
las reacciones que ocurren con una constante de tiempo caracteristica que
es de un orden de magnitud mayor a la constante de tiempo del sistema se
consideran como «congeladas», y la concentracion de metabolitos asociados
con ellas se observa como variables fijas. Sin embargo, es mas complicado
manejar reacciones mas rapidasy en este caso se deben utilizar dos suposi-
ciones para aproximar las concentraciones. En primer lugar, la suposicion de
que se alcanza rapidamente el estado estacionario. Esta suposicion establece
que cuando la enzima esta disponible en cantidad catalitica, el complejo
enzima-sustrato alcanza un estado estacionario tan rapido como para que se
pueda asumir que su concentracion permanece constante. La suposicion de
un equilibrio rapido implica que el sustrato alcanza rapidamente el equilibrio
con el complejo enzima-sustrato, siendo las velocidades en ambas direccio-
nes de la reaccion de union mas rapidas que la velocidad de conversion del
complejo enzima-sustrato en complejo enzima-producto. Cabe mencionar
que los tiempos de regulacion a nivel metabolico suelen ser notablemente
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muy cortos en comparacion con las regulaciones impuestas a nivel epigené-
tico. Se cree que el primero tiene lugar en el orden de los minutos, mientras
que el segundo ocurre en el orden horas. En consecuencia, la regulacion del
nivel metabolico de la actividad enzimatica puede verse como un ajuste fino,
a diferencia del control «grueso» asociado con los mecanismos. En la figura
4.9 se ilustran las escalas de tiempo comparativas de operaciones celulares
junto con una representacion esquematica de mecanismos reguladores a
nivel metabolico y genético.

Ciclo
celular
Transcripcion y translacion
Reacciones enzimaticas | 'Crecnimento Biorreactor
__celular
| | | | | | ! | L | | »
| I T I I I I I f f I
107 107 10° 10° 10° 107 (s)
ADN . . .
Regulacion epigenética
Transcripcion _{Mresssessnsessmnesnamsssessres .
A 4 '
ARNmM I I
B Translacion !
Degradacion ! .
r—_‘F Dominio
« 1 Enzimas | genético
+ Dominio
l l i metabolico
s ST

Regulacion metabolica

Figura 4.9. Escalas temporales y esquema de
regulacion. (a) Escala de tiempo de las operaciones
celulares. (b) Mecanismo regulador interactivo a
nivel genético y metabolica.

Actividades
1. Formule el problema de optimizacion de Analisis de Balance de Flujo
(FBA) para la red metabdlica de demostracion representada por la
siguiente figura. Suponga que A es un recurso limitante que se puede
absorber con un flujo maximo de 10 mmol gDW h, B es un recurso
ilimitado, F es el producto metabélico exportado al medioambiente
y el sumidero «Sink» representa a la formacion de biomasa. En este
ejemplo, se maximiza el flujo metabolico de formacion de biomasa.
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Figura E.4.1.

Construya la matriz estequiométrica que permite expresar en forma matri-
cial las ecuaciones de balances de metabolitos suponiendo que A es el
recurso limitante.

Plantee el problema FBA para la red metabélica y preséntelo como un
problema de optimizacion lineal. Resuélvalo para computar el valor de vg;,.
A posteriori compute los rangos factibles de flujos para cada reaccion
mediante un analisis FVA.

2. Deduzca las matrices estequiométricas de las siguientes redes meta-

bolicas. En ambos graficos los componentes de la red estan represen-
tados por circulos.
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5 Modelado
a escala macroscopica

Los procesos biotecnologicos generalmente involucran a las fases liquida y

gaseosa que en conjunto forman la denominada fase abiética mientras que

la poblacion de células forma la fase biética. Las propiedades de estas fases

se caracterizan por medio de variables macroscépicas tal como concentra-

ciones de componentes relevantes y variables intensivas como la temperatura

y el pH. Las reacciones catalizadas por microorganismos ocurren en la fase

liquida y los componentes relevantes del sistema son:

» La masa celular o biomasa (X) que es autocatalitica y se sintetiza a partir
de los substratos.

 Los substratos que actlan como fuente de nutrientes y de energia para la
biomasa.

» Los productos metabolicos.

* Los gases disueltos (O,y CO,) en la fase liquida que se intercambian con
la fase gaseosa.

El vector de concentraciones de componentes relevantes sera entonces:

x = [xsxp X X0z Xco2] (51)

En donde xp y xs pueden involucrar a mas de un componente y por lo tanto

pueden ser también vectores. Los modelos de una fermentacion involucran

a tres diferentes tipos de ecuaciones:

» Las ecuaciones de balance de materia para cada componente del sistema.

« Las ecuaciones estequiométricas de rendimiento que describen la relacion
entre velocidades de consumo y de produccion de los componentes que
intervienen en el proceso.

+ Las ecuaciones que describen la cinética del proceso biotecnologico.

Las ecuaciones cinéticas y de rendimiento son independientes del tipo de
biorreactor utilizado y constituyen una descripcion del metabolismo micro-
biano, y de como este es afectado por el ambiente fisicoquimico en el que
se desarrollan las células. La mayor diferencia entre estos tres conjuntos de
ecuaciones es la confiabilidad con la cual estas pueden ser utilizadas. Las
ecuaciones de balance de materia dependen del tipo de reactor, pero pueden
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ser usadas con confianza debido a que no contienen ningin tipo de supo-
sicion previa. Las ecuaciones de rendimiento, basadas en balances de ele-
mentos quimicos, contienen necesariamente algln tipo de suposicion acerca
de las composiciones elementales de la biomasa y de algunos productos y
substratos que no estan definidas con rigurosidad. A diferencia de las ecua-
ciones de conservacion y de rendimiento, que tienen base en los principios
fundamentales, las ecuaciones cinéticas son puramente empiricas y son las
menos confiables de los tres tipos de ecuaciones. Por lo tanto deberian ser
empleadas lo menos posible.

BALANCES MACROSCOPICOS

Los balances se formulan para una propiedad extensiva de un sistema. La
estructura de las ecuaciones de balance es siempre la misma y puede ser
expresada en palabras de la siguiente forma:

Acumulacién en el sistema = Entrada - Salida + Conversion (5.2)

Esta expresion postula que la cantidad total de una propiedad extensiva
acumulada en el sistema cambia por dos tipos de procesos; la transformacion
en el sistema, es decir las reacciones quimicas o conversion y por el inter-
cambio con el medio ambiente (Entrada - Salida). Para aplicar las ecuaciones
de balance a un sistema biotecnologico, es conveniente utilizar el concepto
de vector de estados que se corresponde al vector de concentraciones de
componentes relevantes definido en las ecuaciones (5.1).

ECUACIONES DE BALANCE DE MATERIA TOTAL
Y DE COMPONENTES

En el vector de estados x, la concentracion de cada compuesto quimico
presente en el sistema esta identificada por cada uno de los elementos del
vector. Para su utilizacion, primeramente hay que plantear un balance de
materia total:

d(pVv) _
dt

piF;— Z PoFo (53)

Entradas i Salidas o
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Luego se plantea un balance de materia para cada uno de los componentes
A del vector de estados x:

d(xAV) _ i 0
dt YEntradas i¥aFi — Xsatidaso X4Fo + 12V (5.4)

X4 = [xsxp X X023 Xco2]

donde:

V: Volumen de la fase liquida en el reactor.

Fi: Flujo de entrada al reactor.

Fo: Flujo de salida del reactor.

pi: Densidad de la corriente de entrada i.

po: Densidad de la corriente de salida o.

p: Densidad de la solucion acumulada en el reactor.

xal: Concentracion del componente A en el flujo de entrada.
X40: Concentracion del componente A en el flujo de salida.
Xa: Concentracion del componente A en el reactor.

ra: Velocidades neta de aparicion o desaparicion del componente A debido
a las reaccion bioquimicas.

A partir del balance de materia total, se pueden particularizar los siguientes
modos de operacion del bioproceso:

Modo batch: Fj=Fo =0 =V = cte.
Modo fed-batch: F; # 0; Fo =0 = V # cte.
Modo continuo: Fj = Fo = cte. = V = cte.

La velocidad de acumulacion de una cantidad dentro de los limites de un
sistema es la diferencia entre la velocidad a la que esta cantidad ingresa al
sistema y la velocidad a la que sale del mismo, mas la velocidad de su pro-
duccidn interna neta. En los procesos (bio)quimicos, las cantidades funda-
mentales que se conservan son la masa, la energia y la cantidad de
movimiento.

Las reacciones quimicas independientes (r) del sistema se especifican por
medio de sus expresiones estequiométricas y la velocidad neta de conversion
de cada una de las especies quimicas del sistema (ry) puede ser expresada
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en términos del vector de velocidades independientes de reaccion ry de la
matriz de estequiometrias de la siguiente forma:

ra=TA (5.5)

Si existen m reacciones independientes, r es un vector fila m-dimensional
[r1,... rm] en el cual cada elemento especifica a cada una de las velocidades
de reaccion. Cada fila de la matriz A expresa la estequiometria de la reaccion
en funcion del nimero de moles de cada compuesto convertido por unidad
de velocidad de reaccion. Por lo tanto A es una matriz m x n, siendo n el
nimero de metabolitos que intervienen en el sistema, con la siguiente
estructura:

A= (ai]-) j=1,...m(m, nimero de reacciones independientes) (5.6)
i=1,.., n(n, nimero de metabolitos)

MODELADO CINETICO Y TIPOS DE MODELOS

El modelado cinético expresa la correlacion entre las velocidades y las con-
centraciones de reactivos o productos que, cuando se insertan en los balan-
ces de materia, permiten predecir la conversion de sustratos y el rendimiento
de productos individuales. Si las ecuaciones que expresan las velocidades
estan correctamente modeladas, puede ser posible predecir el curso de un
bioproceso completo en base a los valores iniciales para los componentes
del vector de estado. El modelado cinético consiste en expresar relaciones
funcionales entre las velocidades de reaccion, las reacciones consideradas
en el modelo y las concentraciones de los sustratos, de los productos meta-
bolicos, de los constituyentes de la biomasa y de los metabolitos intracelu-
lares de la biomasa:

v; = fi(cs) Cpr Xmacror Xmet> x) (5.7)

Si durante el cultivo, la composicion de la biomasa permanece constante,
entonces las velocidades de las reacciones internas seran proporcionales.
Este fendomeno se conoce como «crecimiento equilibrado». En este caso, el
proceso de crecimiento puede describirse en términos de una sola variable
que es la concentracion de la biomasa X (g DW/1). Esta suposicion es la base
de los llamados modelos no estructurados que han demostrado durante 50
anos ser adecuados para modelary disenar procesos de cultivo, en particular
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cultivos en estado estacionario o batch. Sin embargo, estos modelos no
estructurados en general suelen tener poca capacidad predictiva y, como
tales, son de poco valor en estudios fundamentales y detallados de funcio-
nes celulares.

Modelos cinéticos no estructurados

El crecimiento de las células es el resultado de muchas reacciones quimicas,
incluidas las reacciones de alimentacion, reacciones de biosintesis y reac-
ciones de ensamblaje. Previamente a la division celular, las células aumentan
de tamano, o extienden sus hifas, en el caso de microorganismos filamen-
tosos, a medida que las macromoléculas se ensamblan para la formacion
de biomasa. La formacion de biomasa se puede cuantificar midiendo el
aumento del peso seco o midiendo in situ en tiempo real siguiendo el
aumento de la turbidez del cultivo en una longitud de onda dada. El creci-
miento celular generalmente se cuantifica por la llamada velocidad de cre-
cimiento especifica p (h-1), que para tal cultivo viene dada por:

1dX

-~ (5.8)
X dt

U

Donde X es la concentracion de biomasa o el nimero de células por unidad
de volumen. El resultado neto de las reacciones bioquimicas que ocurren
dentro de una célula es la conversion de sustratos en biomasa y productos
metabolicos. Claramente, el nimero de reacciones involucradas en la con-
version de, por ejemplo, glucosa en biomasa y productos finales es muy
grande y por lo tanto es conveniente adoptar una estructura simplificada,
que se puede resumir de la siguiente manera:

Las reacciones de ensamblaje llevan a cabo modificaciones quimicas de
macromoléculas y se encargan de su transporte a ubicaciones preespecifi-
cadas en la célulay de su ensamblaje para formar estructuras celulares como
paredes celulares, membranas, nicleo, etcétera.

Las reacciones de polimerizacién representan un enlace secuencial de
moléculas activadas en cadenas poliméricas largas (ramificadas o no rami-
ficadas). Estas reacciones conducen a la formacién de macromoléculas a
partir de un conjunto de bloques de construccion tales como aminoacidos,
nucleo6tidos y acidos grasos.

Las reacciones de biosintesis producen los componentes basicos utilizados
en las reacciones de polimerizacion. También producen coenzimas y fac-
tores metabolicos relacionados. Ademas, una gran cantidad de reacciones
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biosintéticas ocurren en unidades funcionales llamadas vias biosintéticas,
cada una de las cuales consiste en reacciones secuenciales que conducen a
la sintesis de uno o0 mas componentes basicos.

Las vias metabdlicas se reconocen facilmente y a menudo se controlan en
bloque. Todas las vias biosintéticas comienzan con los metabolitos precur-
sores a partir del cual se pueden sintetizar todos los componentes basicos
de la célula. Algunas vias comienzan directamente con dicho metabolito
precursor, otras indirectamente ramificandose de un producto intermedio o
final de una ruta relacionada.

Las reacciones de alimentacion producen los metabolitos precursores
necesarios para la biosintesis. Ademas, generan energia libre de Gibbs en
forma de adenosina-trifosfato (ATP), que se utiliza para las reacciones de
biosintesis, polimerizacion y ensamblaje. Las reacciones de abastecimiento
de energia incluyen a las denominadas vias catabdlicas.

\ Metabolitos
—— ’|

Reacciones
quimicas Macromoléculas

intracelulares

Substratos

»

extracelulares

\ Constituyentes

de la biomasa

Figura 5.. Ilustracion representativa
de la reacciones bioguimicas intrace-
lulares en microorganismos.

Por lo tanto la conversion de, por ejemplo, glucosa en proteina celular se
realiza a través de metabolitos precursores formados en las reacciones, a
través de bloques de construccion (en este caso, aminoacidos) ensamblados
en las reacciones biosintéticas, y finalmente a través de la polimerizacion
de los bloques de construccion que son los aminoacidos. El nimero de
metabolitos celulares es muy grande, pero solo representan una pequena
fraccion de la biomasa total.
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Tabla 5.1. Composicion promedio de una célula de E. Coli. (Ingraham et al., 1983)

Composicion de una célula promedio de Escherichia Coli

Macromolécula % de peso seco Tipos de moléculas
Proteina 55.0 1050
ARN 20.5 -
rARN 16.7 3
tARN 3.0 60
MARN 0.8 400
ADN 3.1 1
Lipidos 9.1 4
Lipopolisacaridos 3.4 1
Péptidos 2.5 1
Glucogeno 2.5 1
Otros metabolitos 3.9 ?

En una descripcion cuantitativa del crecimiento celular no es necesario
considerar la cinética de todas las reacciones, lo cual conduce a una reduc-
cion masiva en el grado de complejidad del modelo matematico. Por lo tanto,
la consideracion de la cinética enzimatica y la cinética de las reacciones
individuales es necesaria solo cuando el objetivo del estudio es cuantificar
la importancia relativa de una reaccion particular en una via metabolica
especifica conduciendo al planteo de modelos estructurados. En los modelos
no estructurados, las «reacciones» dependen Unicamente de las variables
macroscopicas que describen las condiciones medioambientales y la Gnica
variable biologica considerada es la concentracion de biomasa. A pesar de
la simplificacion extrema que estas suposiciones implican, muchos procesos
biotecnologicos pueden ser satisfactoriamente descriptos por este tipo de
modelos. Sin embargo hay que tener presente que estos modelos no pro-
porcionan una descripcion detallada de los mecanismos involucrados en un
bioproceso. En los modelos no estructurados, el crecimiento celular se asume
en general como autocatalitico:

dX

ar _ (5.9)
ac M

donde la velocidad especifica de crecimiento p (h-7) se modela como una
funcion que depende tanto de la concentracion de biomasa como de otras
variables macroscopicas medibles.

pw=fX (5.10)
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Usualmentey de acuerdo con observaciones empiricas p suele mostrar signos
de saturacion con altas concentraciones de un substrato limitante Cs, en
cuyo caso [ es maximo. Al contrario, p = 0 cuando Cs - 0. Entonces p puede
plantearse como:

t = Umax f(xs) (511)

donde pmax €S una constante. Se han propuesto numerosas cinéticas espe-
cificas para la funcion f (xs). La Tabla 5.2 compila las funcionalidades mas
conocidas para las ecuaciones f (xs). Por otra parte, también se han propuesto
cinéticas que tienen en cuenta al efecto inhibitorio de la presencia de sus-
tratos y de productos sobre el crecimiento celular. Las mismas se presentan
en la Tabla 5.3. En ciertos casos, la cinética de crecimiento celular puede ser
independiente de la concentracion de substratos. Consecuentemente se
utilizan, en forma empirica las ecuaciones presentadas en la Tabla 5.4. Estas
Gltimas son tiles cuando el factor limitante es un componente desconocido
0 que no esta considerado en el vector de componentes principales x.

Tabla 5.2. Funciones de saturacion para cinéticas dependientes de un substrato limitante
(Dondo, 2012)

Nombre f(xs)
Blackman min(1, KsS)
Monod S
Ks+S
Teissier 1 — eKsS
Moser sn
Ki+S"
Contois S
KX TS
Powel S—Kt
K¢+S— Kt
Mason & Miles
m + KpS
Vavilin sn
K2st+S"
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Tabla 5.3. Funciones de innhibicion por presencia de sustratos o productos (Dondo, 2012)

Nombre f(xg)

Innhibicion por substrato

Andrews & Noack 1
2
Ks+S+ 32—
§ Kis
Webb /?S)
S (1 + —
Kis
52
Ks+S+ 25—
s Kis
Aiba et al. S _S
e Ks
Ks+S$
Tipo Teissier S S

e Kis —e Ks

Tseng & Wymann

mKiS(S - S¢)
Innhibicion por producto
Dagley & Hinshelwood S
1—-KP
K¢+ S ( )
Holzber et al. k
1-—(P—ky)
”Max
Ghose & Tyagi ( P >
1-—
PMax
Aiba & Shoda S _KP
e
K¢+ S
Jerusalimsky & S Kp
Neronova Ks+SKp+P
Levenspiel S L P
Ks+ S\ Puax
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Tabla 5.4. Cinéticas de crecimiento independientes de la concentracion de substratos
limitantes (Dondo, 2012)

Nombre f (xs)
Logistica X

(%)

XMax

Cui and Lawson X

(1~ X—)/

Max ¥
-i5)
( KXLim

Frame and Hu X Max—x

(1 —e X )

Modelos cinéticos estructurados

En contraste con los modelos no estructurados, los modelos estructurados
suministran informacion sobre el estado fisiologico de los microorganismos
e incluyen, por ejemplo, informacion referida a cambios en la composicion
de la biomasa y/o en los mecanismos de adaptacion a cambios medioam-
bientales. Un modelo estructurado no solo debe incluir variables relacionadas
a los procesos intracelulares, sino que también debe ser simple y, en la
medida de lo posible, contener un minimo nimero de parametros a identi-
ficar. Se han propuesto numerosos tipos de modelos estructurados, los cuales
se pueden clasificar en modelos de compartimentos, modelos cibernéticos
y enfoques metabolico-regulatorios (Dondo, 2012). De ellos, se prestara
particular atencion a los modelos cibernéticos pues han mostrado ser muy
eficientes en la prediccion del crecimiento microbiano en cultivos complejos
que involucran a miltiples substratos y en la prediccion de la utilizacion
secuencial o en paralelo de mas de uno de ellos; el consumo de sustratos
sustituibles; el crecimiento en nutrientes complementarios y en condiciones
de limitacion de la disponibilidad de fuentes de nitrogeno y/o carbono entre
otros escenarios en los cuales los modelos no estructurados son incapaces
de proporcionar una descripcion adecuada.

El modelo cibernético; las células como estrategas optimas

Los modelos no estructurados muestran incapacidad predictiva en cultivos
con medios que involucran a maltiples substratos. Esto se debe a la presencia
de complejos mecanismos regulatorios que no pueden ser descriptos por
medio de ecuaciones cinéticas simples. Los modelos cibernéticos (la palabra
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«cibernético» proviene del griego KuBepvritng —Rybernetes— que significa
«arte de pilotear un navio») no proponen interrelaciones mecanisticas para
describir la utilizacion de diferentes substratos y el consumo de cada uno
de ellos se asume como dependiente de una cinética propia e independiente.
Esta simplificacion se compensa asignando una motivacion de supervivencia
de la especie que esta cuantificada por medio de una politica de control
optimo de la actividad metabolica de los microorganismos. Esta hipotesis
descansa en el supuesto de que la evolucion ha seleccionado mecanismos
intracelulares que permiten llevar a cabo dicha politica. Los modelos ciber-
néticos son capaces de predecir con notable exactitud el consumo secuencial
y/o paralelo de diferentes substratos a partir de la extrapolacion de resul-
tados del crecimiento en un solo substrato sin suposicion alguna acerca de
cinéticas interconectadas. La respuesta de los microorganismos a variaciones
en la concentracion de varios sustratos en el medio de cultivo se especifica
para cada especie y se manifiesta como la biosintesis de las enzimas nece-
sarias para incorporar el sustrato al metabolismo celular. El modelo ciber-
nético (Dhurjati et al., 1985) asume que las células son capaces de asignar
en forma optima los recursos necesarios en cada una de las redes de reac-
ciones involucradas en la sintesis de proteinas necesarias para procesar a
cada sustrato. Para explicar la logica del modelado cibernético, consideremos
el crecimiento de un microorganismo en un medioambiente con n substratos
en los que la fuente de carbono actila como substrato limitante. Definimos
al vector de substratos presentes en el medio de cultivo como:

x, =[S, ... 8, ..5] (512)

siendo S; la concentracion del substrato limitante i. Ademas, el vector de
estados fisiologicos se define como:

x,=[X P, .. P, ..P] (513)

r i n

siendo Pj la actividad de la enzima necesaria para la metabolizacion del
substrato Siy X la concentracion de biomasa. El vector de estados del sistema
sera en consecuencia:

x=[KXSs,..8, .S, P,., P, ..P] (544)

i n I I n
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Sea R+j = dPj/dt la velocidad de asignacion de recursos criticos para la cons-
truccion de la i-enzima enzima P;. La asignacion fraccional de recursos se
define como R*j/ R*max = Uj, lo que lleva a definir al vector de asignacion de
recursos como:

u=I[uy, ..., u, ...u, (515)

Dichas asignaciones se consideradas como variables de control manipuladas
en forma 6ptima por el microorganismo. A fin de normalizar las acciones de
control, se puede considerar a Ry,qx COMoO constante. Entonces debe verifi-
carse que:

Z u; = 1 (516)

i=1
Analogamente, si la actividad maxima de la enzima P;j s Pj mqgx , S€ puede
definir el vector de actividades adimensionales como:

e=ley, ..., € ..., (517)

donde ei = Pj/Pj max, l0 que conlleva a la definicion del siguiente vector de
estados con actividades enzimaticas adimensionales:

x=[X, S, ....S, ..Snep, ... e ..e,] (518)

La velocidad de sintesis de ej se asume como dependiente de los recursos
disponibles y se modela con la siguiente ecuacion:

de; dP;
d_tl =af (ui d—tl> — bie; (519)

Donde a; es una constante, f explicita la dependencia de la velocidad de
sintesis de la enzima ej con respecto de la accion de control ujy el Gltimo
término representa la velocidad de inactivacion de la enzima siendo b; una
constante. Una vez que la maquinaria celular sintetiza a la enzima clave, se
produce crecimiento celular representado por la siguiente pseudoreaccion
quimica:

Py
S+XSX(1+Yyys,) (5.20)
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La expresion anterior es una representacion macroscopica simplificada que
no describe a la estequiometria real de crecimiento. La velocidad de consumo
del sustrato i debida a la presencia de la enzima P; puede ser modelada por
una cinética del tipo Monod:

ds;
=V

— = X (5.21)

i
S ¥ ke
Donde Vs;jy ksj son las velocidades especificas de crecimiento y la constante
de saturacion en el substrato S; respectivamente, siendo Vs;j = timax /Yx/si
donde pUmax €s la velocidad de crecimiento maxima en dicho substrato. La
produccion total de biomasa vendra dada por:

X < ds;
T Z Yy/s, g (5.22)
i=1
donde Yy/sjes el rendimiento de biomasa en el sustrato i y n el namero de
sustratos limitantes que hay en el cultivo. Como se dijo antes, la regulacion
metabodlica se expresa por medio de un criterio de optimizacion que en este
caso viene dado como la maximizacion de la produccion de biomasa:

tf dx
tOEdt_ 1 tfﬂ

fttofdt trJeo dt

Maximizar (523)

Siendo ts el periodo de fermentacion definido por el siguiente criterio de
parada:

- U ds;
S; +f (——’dt)) =0 (5.24)
Z( 0 to dt >

i=1
Dicho criterio implica que habra crecimiento microbiano en tanto haya subs-
tratos limitantes en el medio de cultivo y como consecuencia el crecimiento
se detendra cuando los substratos han sido totalmente consumidos. La
prediccion de la evolucion de los estados del sistema requerira entonces de
la solucion de un problema de control 6ptimo.

Consideremos, por ejemplo, al crecimiento de Klebsiella pneumoniae en un
reactor batch con un medio de cultivo en el que hay presente dos substratos
(d-glucosa y d—xilosa) con concentraciones iniciales de 1g/ly 2 g/l respec-
tivamente (Dhurjati et al., 1985). Definimos al vector de estados sera como:

X= [XI 51/ 52/ P1/ P2] (5'25)
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donde S; es la glucosa y S, es la xilosa. La concentracion inicial de biomasa
es X(0) = 0.0175 g/l. Los vectores de control metabolico y de actividades de
las enzimas criticas seran:

u=[uy uy] (5.26)
e=le, e)] (5.27)

donde e;=P;/ PimaxV €2 = P2/ Pomax- La evolucion en el tiempo de los estados
del sistema estara dada por la solucion del siguiente problema:

1 (rdx
Max — —dt (5.281)
trJy, dt
sujeto a
ax S,
Loies —2 4 uoe X(0) =0.0175 g/I (5.28.2)
ar M€y o T €25 e
ﬁ=—,ul e 1 5 5,(0)=1g/ (5.28.3)
dt YX/Sl kg1+S1
92 e, L2 5,(0)=2g/1 (5.28.4)
dt YX/SZ kSZ+SZ
Qe U — are e,(0) =1 (5.28.4)
ar Gl — @€
de 0) =0.002
E=a2u2 — ajzey e,(0) =0. (5.28.5)

Donde ademas se consideran las siguientes restricciones:

u;+u,=1 (Normalizacion del vector de acciones de control) (5.29)
V=151 (Volumen de fermentacién) (5.30)

Tabla 4.5. Parametros del problema (Dhurjati et al., 1985)

Parametro Valor Parametro Valor
n 1.07 ht a, 10.0 h
u, 0.51 h* a, 1.0 h?
Ke, 0.01 g/l Yys: 0.525
Ke, 0.01 g/l Yys) 0.360
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La variacion en el tiempo la concentracion de biomasa asi como la politica
optima de control enzimatico se ilustran en la figura 4.2, donde la concen-
tracion de biomasa predicha por el modelo (- - -) se compara con la experi-
mental (——) que fue determinada midiendo el consumo instantaneo de
oxigeno, el cual se asume como perfectamente correlacionado con la con-
centracion de biomasa al despreciar las acciones de mantenimiento celular.
Dicha suposicion es valida solo en la fase de crecimiento.

- Lx0.
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= S
~ T
g
g g
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Ss - :
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S o ) - .
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< * Modelo(—) nes celulares predichas
- Experimental(- - - ) y experimentales para
el crecimiento de
e Y N ) ) Y R 8 Kleb3|'ell_a pneumoniae
Tiempo (h) (DhurJaU et al., 1985).
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g 14 ——
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(Dhurjati et al., 1985).
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Como se observa en la primera figura, las células primero asignan totalmente
sus recursos a la produccion de la enzima involucrada en la utilizacion de
glucosa. Luego, cuando esta se agota, se produce un «switch» y se redireccio-
nan los recursos celulares a la produccion de la enzima asociada al consumo
de xilosa con el fin de poder consumir el sustrato menos preferido. En esos
casos, dichas acciones pueden predecirse por medio de la expresion [uj =1
para rj = maxj rj; uj = 0 para rj # max; ril; siendo r;j la velocidad de procesa-
miento del substrato i. Se concluye que el modelo cibernético es capaz de
describir a los fendmenos regulatorios que ocurren durante el crecimiento
dialxico por medio de una politica de asignacion 6ptima de recursos para
la produccion de las enzimas que son necesarias para el procesamiento de
cada substrato.

Evaluacion experimental de la capacidad predictiva de los modelos ciberneé-
ticos en cultivos con varios substratos: sobre la base de los conceptos ante-
riormente introducidos, se presenta a continuacion un modelo cibernético
generalizado (Kompala et al., 1986) que sintetiza las caracteristicas del cre-
cimiento microbiano en cultivos con miltiples substratos. Dicho modelo se
basan en los siguientes postulados:

1. Dado un medio con varios substratos, los microorganismos prefieren
utilizar primero aquel que permite el crecimiento mas rapido.

2. En general, el crecimiento varia desde la utilizacion simultanea,
cuando los crecimientos especificos a cada substrato son muy simi-
lares, a la utilizacion secuencial con fases de latencia intermedias.

3. El crecimiento celular en una mezcla de substratos nunca es mayor
al crecimiento en el medio con el substrato que implica la mayor
velocidad de crecimiento.

4. Si hay crecimiento en un sustrato lento, la adicion de un substrato
rapido inhibe la actividad de las enzimas que permiten consumir el
substrato lento para generar enzimas asociadas al substrato rapido.

Consideremos que la asimilacion del i-ésimo substrato S; esta catalizada
por la enzima E; definiéndose una via metabolica representada por la
siguiente estequiometria:
E;
X+ S- (1 + Yxsi)X + coproductos (5.31)

La produccion de la enzima ei esta inducida por la presencia del substrato Sj:

Si
X-85;+X (5.32)
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Donde X’ es la biomasa excluyendo a la enzima e;. Las velocidades de reaccion
para estas dos estequiometrias pueden ser las siguientes:

S,
= Uie ﬁX (5.33)
l l
i
= gi—t X
Tgi = Q; s 15 (5.34)

En la ecuacion (5.33), ej es la actividad adimensional de la enzima asociada
a la metabolizacion del sustrato i, aj, en la ecuacion (5.34) es la maxima
velocidad de sintesis de la enzima e;. Con el fin de especificar la influencia
de los niveles de las enzimas especificas para cada substrato, la constante
maxima velocidad de crecimiento de la biomasa en el sustrato i, yMAx, debe
ser reemplazada por el término p;j ej. Cuando hay varios substratos en el
medio, los procesos regulatorios de innhibicion/activacion y de represion/
induccion afectan a las ecuaciones (5.33) y (5.34) respectivamente. La velo-
cidad de sintesis de la enzima ej puede escribirse como:

Tg; = Ty, (0 <u; <1; Z u; = 1) (5.35)
i

donde uj es la asignacion fraccional de recursos intracelulares destinada a
la sintesis de la enzima e;. Si se incorpora el efecto de la dilucion del nivel
enzimatico especifico causado por el crecimiento celulary por el decaimiento
en la actividad enzimatica, la ecuacion cinética para ej se puede escribir
como:

dx S;

A Y ys, i + dit (InX)e; — Bie; (5.36)

siendo a;y Bj las constantes especificas de sintesis y de decaimiento de la
actividad enzimatica, respectivamente. La variable u; representa la accion
de control de los mecanismos regulatorios intracelulares de represion e
induccion. De la misma manera los mecanismos de innhibicion y activacion
que controlan la actividad de las enzimas estan representadas por las varia-
bles vi. Consecuentemente, la velocidad de utilizacion del substrato S; sera

escrita como:

as; 1 1 S;

—_——_——1D; = —— T N . 1 .

a- v, v v, Hieivi ksi+SiX O<v; <) (5.37)
S1 S1

y la velocidad de crecimiento de biomasa total sera:

ax

S; )
— =i ivi=\nievi——=X (5.38)
dt DTV Zl(ﬂl iVig +s,
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La asignacion de recursos metabolicos se considera como proporcional a la
cantidad de beneficios, en términos de produccion de biomasa, obtenidos
en cada alternativa y la asignacion fraccional 6ptima uj a la i-ésima alter-
nativa vendra dada por:

T
;7
Adicionalmente, si se normaliza el valor de la variable cibernética v;j, se
obtiene la siguiente expresion fraccional:

u; = (5.39)

T

= (5.40)
max;r;

Vi
Las ecuaciones (5.35) a (5.39) constituyen el modelo cibernético para el cre-
cimiento microbiano en cultivos con maltiples substratos. Un tipo de creci-
miento menos conocido se denomina crecimiento bifasico e involucra a la
utilizacion secuencial de dos substratos sin la fase de latencia que es comiin
en procesos dialxicos. Ese tipo de procesos es usual cuando se utilizan
medios con substratos que son isomeros cercanosy cuando la via metabélica
utilizada para consumir a ambos sustratos es la misma. Ejemplos de este
tipo de crecimiento lo constituyen el crecimiento de E.coli en mezclas de
glucosay galactosa o sacarosay manosay de K. oxytoca en glucosa y fructosa
(Kompala et al., 1986). La ausencia de fase de latencia indica que las enzimas
necesarias para la utilizacion del segundo substrato ya estan presentes en
sus maximos niveles al final de la etapa de consumo del primero, aunque el
crecimiento en el primer substrato sea mas rapido que en el segundo. El
modelo desarrollado para el crecimiento dialxico no puede simular el cre-
cimiento bifasico debido a la presencia de una enzima comin para ambos
substratos. Dado que estos substratos, S;y Sy, son isdbmeros que compiten
por la misma enzima, hay que introducir la siguiente restriccion adicional
en la variable v;.

Z ;=1 (5.41)

i
La estrategia 6ptima resultante que maximiza la velocidad de crecimiento
microbiano sera:

V: 1 Sl_ R (5.42)
10 si <7
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donde rj es la velocidad de crecimiento instantanea en el substrato S;. Dado
que la enzima clave es comiin a ambos substratos, resulta que:

_ Si
Tl - nul kSl + Sl

El modelo completo para el crecimiento bifasico vendra dado por:

X (5.43)

@=_ ;Tivi LX (5.44)
dt yX/Sl kgi+S;

ax M )

—=) .1:V;= . Vs —X

dt XiTiVi= X (:u'l LT (5.45)

La figura 4.3 compara los datos experimentales con las simulaciones basadas
en el modelo cibernético de crecimiento bifasico de K. oxytoca en glucosa
(1g/1)y fructosa (4 g/!).
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Figura 5.3. Utilizacion secuencial de
glucosa (1 g/1) y fructosa sin latencia
dialxica (Kompala et al., 1986).
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INTEGRACION DE ECUACIONES DE BALANCE
CON MODELOS CINETICOS

Estequiometria

El primer paso de una descripcion cuantitativa del crecimiento celular con-
siste en especificar aquellas reacciones que se consideraran en el desarrollo
de un modelo. Para este proposito, es importante distinguir entre sustratos,
productos metabolicos, metabolitos intracelulares y constituyentes de bio-
masa. Un sustrato es un compuesto presente en el medio, que puede meta-
bolizarse o incorporarse directamente a la célula. Un producto metabélico
es un compuesto producido por las célulasy excretado al medio extracelular.
Los constituyentes de la biomasa son grupos de macromoléculas que forman
la biomasa (por ejemplo, ARN, ADN, proteinas, lipidos y carbohidratos), pero
también productos macromoleculares que se acumulan dentro de la célula
(por ejemplo, un polisacarido o una proteina no secretada). Los metabolitos
intracelulares son los compuestos restantes que estan dentro de la célula
(intermedios glucoliticos, metabolitos precursores y componentes basicos).
Con el objetivo de especificar una estequiometria para las reacciones bio-
quimicas, consideramos un sistema en donde N sustratos se convierten en
M productos metabélicos y en Q constituyentes de la biomasa. Las conver-
siones se llevan a cabo en J reacciones en las que K metabolitos intracelulares
participan como intermedios en la ruta metabdlica. Los sustratos se deno-
minan Sj, los productos metabolicos se denominan Pj, los componentes de
la biomasa se denominan Xmqcro,i» ¥ los metabolitos intracelulares se deno-
minan Xmet,i. Con estas definiciones, la estequiometria general para la reac-
cion j se puede especificar de la siguiente manera:

N M Q N
Z @S+ ) BjiPi+ Z YjiXmacro,i + Z JjiXmeti =0 J=1,..] (546)
i=1 i=1 =1 =1

Aqui, ajj es un coeficiente estequiométrico para el i-ésimo sustrato, Bjj es un
coeficiente estequiométrico para el i-ésimo producto metabolico, yji es un
coeficiente estequiométrico para el i-ésimo grupo macromolecular y gjj es un
coeficiente estequiométrico para el i-ésimo metabolito intracelular. Todos los
compuestos consumidos en la reaccion j tienen coeficientes estequiométricos
negativos, mientras que todos los compuestos que se producen tienen coefi-
cientes estequiomeétricos positivos. La estequiometria para todas las reacciones
celulares J se puede escribir en forma compacta usando la notacion matricial:

AS + BP + CXmacro + GXmet = 0 (5.47)
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donde A, B, Cy G son matrices que contienen los coeficientes estequiomé-
tricos de las reacciones j para los sustratos, productos metabolicos, consti-
tuyentes de biomasa e intermedios de cada reaccion, respectivamente. En
estas matrices, las filas representan a las reacciones y las columnas repre-
sentan a los metabolitos. Es decir que el elemento de la fila j y la columna
i-ésima de la matriz A especifica al coeficiente estequiométrico para el sus-
trato i-ésimo en la reaccion j-ésima.

Coeficientes de rendimiento

El rendimiento (por ejemplo, cuanta glucosa termina convertida en un meta-
bolito de interés) es un parametro de disefio muy importante en muchos
procesos fermentativos. Este rendimiento normalmente se representa en
forma de coeficientes que pueden considerar el flujo relativo hacia el pro-
ducto de interés con un determinado compuesto como referencia que a
menudo es la fuente de carbono o la biomasa. Por lo tanto, los coeficientes
de rendimiento tienen unidades de masa por unidad de masa del compuesto
de referencia (por ejemplo, moles de penicilina formados por mol de glucosa
consumida).

Un coeficiente de rendimiento utilizado frecuentemente en el diseno y ope-
racion de fermentaciones aerobicas es el cociente respiratorio (RQ), que define
la cantidad de dioxido de carbono formado por mol de oxigeno consumido.
Se pueden encontrar en la literatura varias definiciones de los coeficientes de
rendimiento (El-Mansi et al., 2012). Aqui usaremos las siguientes definiciones:

_n
Y= v (5.48)
p
YI/P = E (5.49)
Tx
Yy =— .
1/X T, (5.50)

En la descripcion clasica del crecimiento celular introducida por Monod en
1942, que considera que el coeficiente de rendimiento Ysx era constante,
y que todas las reacciones celulares se agrupan en una Gnica reaccion de
crecimiento general donde el sustrato se convierte en biomasa. Sin embargo,
a fines de la década de 1950 se demostro que el rendimiento de biomasa
con respecto al sustrato que actlla como fuente de carbono y energia no
es constante. Para describir esto, Herbert (Beeftink et al., 1990) introdujo el
concepto de metabolismo endogeno y de consumo de sustrato especifico
para este proceso, ademas del de sintesis de biomasa. Al mismo tiempo,
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Luedeking y Piret (1959) descubrieron que los lactobacilos producen acido
lactico en condiciones de poblacion estacionaria, lo cual es consistente con
un metabolismo enddgeno de las células. Sus resultados indican una corre-
lacion lineal entre la velocidad de produccion especifica de acido lacticoy la
velocidad de crecimiento especifica mas un término de produccion constante:

,=au+b (5.51)

Pirt (1982) introdujo una correlacion lineal similar entre la velocidad espe-
cifica de consumo de sustrato y la velocidad especifica de crecimiento y
sugirio la existencia de un término constante de mantenimiento celular.
Actualmente este es un concepto muy utilizado en el metabolismo enddgeno.
La correlacion lineal de Pirt toma la siguiente forma:

Y&+ mg (552)

g =
donde el parametro Yx/s’e‘" se conoce como coeficiente de rendimiento real.
Por otra parte, ms es el coeficiente de mantenimiento. Con la introduccion de
esta correlacion lineal, los coeficientes de rendimiento obviamente no pueden
ser constantes. Por lo tanto, el rendimiento de biomasa en el sustrato sera:

Yy = __*

Y;/esal A+ my (5.53)
lo que muestra que el rendimiento observado Ys/x disminuye con velocidad
especifica de crecimiento porque se usa una fraccion creciente del sustrato
para cumplir con los requisitos de mantenimiento celular. Cuando la veloci-
dad de crecimiento especifica es grande, el coeficiente de rendimiento se
aproxima al reciproco de Yy/s. La siguiente tabla proporciona una compilacion
de coeficientes de rendimiento y mantenimiento para varias especies
microbianas:

Tabla 4.6. Rendimiento verdadero y coeficientes de mantenimiento para diferentes espe-
cies microbianas (Nielsen & Villadsen, 1994)

Organismo Yy/s (g/g DW) mg(g/g DW)
Aspergillus nidulans 1.67 0.020
Candida utilis 2.00 0.031
Escherichia coli 2.27 0.057
Klebsiella aerogenes 2.27 0.063
Penicillium chrysogenum 2.17 0.021
Sacharomyces cerevisae 1.85 0.015
Aerobacter aerogenes 1.79 0.089
Balillus megatarium 1.67 -

Klebsiella aerogenes 2.13 0.074
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Las relaciones lineales derivadas son muy (tiles para correlacionar datos de
crecimiento, en particular en cultivos continuos. La validez general de estas
correlaciones lineales se debe a que estan fundamentadas en los principios
de conservacion de materia y energia. El papel del sustrato productor de
energia es proporcionar ATP para impulsar las reacciones de biosintesis y
polimerizacion, asi como los procesos de mantenimiento celular de acuerdo
con la siguiente relacion lineal:

Tarp = Yy/arpU + Marp (5:54)

Esta ecuacion es analoga a la correlacion lineal de Pirt. La cantidad de ATP
producido debe ser igual a la suma de las cantidades consumidas para el
crecimiento y la cantidad destinada al mantenimiento si el rendimiento de
ATP en el sustrato productor de energia es constante (es decir, si rarp es
proporcional a rg). El equilibrio entre la produccion y el consumo de ATp
puede extenderse a otros cofactores (por ejemplo, NADH y NADPH), y conse-
cuentemente es posible deducir ecuaciones lineales de velocidad para tres
casos diferentes:

» Crecimiento anaerdbico donde el ATP se suministra por fosforilacion a

nivel de sustrato.
+ Crecimiento aerdbico sin formacion de metabolitos.
+ Crecimiento aerobico con formacion de metabolitos.

Para el crecimiento aerobico con formacion de metabolitos, la velocidad de
consumo del sustrato especifico toma la siguiente forma:

Y+ mg (5.55)

r:g =

Esta ecuacion puede interpretarse como un modelo agregado con tres

reacciones:

» Conversion de sustrato a biomasa con un coeficiente estequiométrico
constante en el sustrato y una velocidad de reaccion proporcional a la
velocidad de crecimiento especifica.

» Conversion de un sustrato a un producto metabolico con un coeficiente
estequiométrico constante en el sustrato y una velocidad de reaccion
proporcional a la velocidad de formacion del producto especifico.

» Consumo de sustrato destinado a cumplir los requisitos de mantenimiento
con velocidad ms.
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Las dos primeras reacciones estan agregadas en el primer término del lado
derecho de la ecuacion (5.55). En consecuencia, la estequiometria para estas
tres reaccionesy sus velocidades de reaccion se puede especificar, en forma
matricial, de la siguiente manera:

;/esalS +X=0 u (5.56)
—YfHS+P =0 T (557
—5=0 mg (558)

Por lo tanto, la velocidad de consumo de sustrato es la suma del consumo
de sustrato para el crecimiento de biomasa, para la formacion de metabolitos
y para el mantenimiento celular. Es importante distinguir entre los coeficien-
tes de rendimiento verdaderos, que son coeficientes estequiométricos, y los
coeficientes de rendimiento observados, que pueden considerarse como
coeficientes estequiométricos de una reaccion agrupada. Esta distincion
lleva a modelos de caja negra que representan a todos los procesos celulares
en forma agregada:

—Y{FS + Yy )P + X = 0; u (559)
A pesar del supraindice «real», los coeficientes de rendimiento verdaderos
corresponden a un sistema celular dado, ya que simplemente representan
coeficientes estequiométricos de reacciones agrupadas. Si las condiciones
ambientales cambian se puede activar un conjunto diferente de rutas
metabolicas, y esto puede resultar en un cambio en el patron de consumo
de carbono en cada uno de los tres procesos mencionados con anterioridad
llevando a un cambio de coeficientes. Incluso el coeficiente Yyarp
fundamental no puede considerarse como verdaderamente constante.

Insercion de ecuaciones cinéticas en balances macroscopicos

para el modelado de biorreactores ideales

La estequiometria de las reacciones individuales es la base para realizar
cualquier analisis cuantitativo de las velocidades de las reacciones indivi-
duales. Normalmente, la velocidad de una reaccion quimica se expresa como
la velocidad «hacia adelante» vj, que define que un compuesto que tiene un
coeficiente estequiométrico B en la i-ésima reaccion se forma con velocidad
B vj. Con frecuencia, el coeficiente estequiométrico para uno de los com-
puestos se establece arbitrariamente en 1, por lo que la velocidad de reaccion
sera igual al consumo o la produccion de este compuesto que se toma en
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referencia en esta reaccion particular. Por esta razon, la velocidad de reaccion
se especifica normalmente con la unidad de moles por unidad de tiempo (o
g/h), o si la cantidad total de biomasa se toma como referencia (g DW/h).
Para calcular la produccion global o la velocidad de consumo global, tenemos
que sumar las contribuciones de las diferentes reacciones, es decir, que la
velocidad de consumo especifica total del sustrato i-ésimo sea igual a la
suma de los consumos del sustrato en todas las reacciones j:

J

Tsi =~ z @iV (5.60)

j=1
Los coeficientes estequiométricos para los sustratos son negativos, es decir
que la velocidad de formacion especifica del sustrato i-ésimo en la reaccion
enésima dada por ajjvj es negativa, pero la velocidad de generacion especifica
del sustrato normalmente se considera positivay, por lo tanto, se introduce
un signo menos. Para la velocidad de formacion especifica del i-ésimo pro-
ducto metabolico, de manera similar se tendra:

J
Toi = Z Bjivy (561
=1

Si un compuesto se consume o se forma en una sola reaccion, se puede
obtener una medicion directa de esta velocidad de reaccion. Para los cons-
tituyentes de biomasa y los metabolitos intracelulares, podemos definir
expresiones similares para la velocidad de formacion neta en todas las
reacciones j:

J
Tmacro,i = z YjiVj (5.62)
Jj=1
J
— .6
Tmet,i = Z gjiv;j (563)
j=1

Estas velocidades son velocidades de formacion especificas netas, porque
un compuesto puede formarse en una reaccion y consumirse en otra, y las
velocidades determinan los resultados netos de consumo y formacion en
todas las reacciones celulares j. Por lo tanto, si rmet, j €S positivo, hay una
formacion neta del metabolito intracelular i y si ese valor es negativo, hay
un consumo neto de este metabolito. Para finalizar, si rmet, | €S cero, las
velocidades de formacion del metabolito i equilibran exactamente a las de
su consumo. Si las velocidades de reaccion para las reacciones celulares j
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se compactan en el vector de velocidad v, las sumas se pueden formular en
notacion matricial como:

rg = -ATv (5.64)
r, = —BTy (5.65)
Tmacro = GTv (5.66)
Tmet = GTv (5.67)

Aquirges un vector de velocidad que contiene a las velocidades de absorcion
especificas de los N sustratos, rp es un vector que contiene a las velocidades
de formacion especificas de los productos metabolicos M, rmacro €S Un vector
que contiene a las velocidades de formacion especifica neta de los Q cons-
tituyentes de la biomasa y rpet €s un vector que contiene a las velocidades
de formacion especifica neta de los K metabolitos intracelulares. La velocidad
de crecimiento especifica p de la biomasa total se calcula como la suma de
las velocidades de formacion de las macromoléculas constituyentes:

T T
u= Z?=1rmacro,i=1Qrmacro = 1QrTv (5.68)

Modelos de caja negra

En un modelo de caja negra de crecimiento celular, todas las reacciones
celulares se agrupan en una sola reaccion. En esta reaccion agregada, los
coeficientes estequiométricos son idénticos a los coeficientes de rendimiento
y por lo tanto la reaccion se puede presentar como:

X +2 YX/PLP YXS - 0 (5-69)
Si
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Debido a que el coeficiente estequiométrico para la biomasa es por con-
vencion igual a 1, la velocidad de reaccion estara dada por la velocidad de
crecimiento, que junto con los coeficientes de rendimiento determinan la
estequiometria del sistema. Con frecuencia,, los coeficientes de rendimiento
no son constantesy, por lo tanto, un modelo de caja negra no se puede apli-
car para correlacionar, por ejemplo, la velocidad de consumo de un sustrato
especifico con la velocidad de especifica crecimiento. Sin embargo, este
tipo de modelos es til para la validacion de datos experimentales porque
puede formar la base para calcular la conservacion de los elementos. Por
lo tanto, en el modelo de caja negra existen parametros (M + N + 1), donde
hay M coeficientes de rendimiento para los productos metabolicos, N coe-
ficientes de rendimiento para los sustratos y la velocidad de crecimiento
es . Debido a que la materia se conserva en la conversion de sustratos a
productos metabélicos y biomasa, los (M + N + 1) parametros del modelo de
caja negra no son completamente independientes y deben satisfacer varias
restricciones. Por lo tanto, los elementos que fluyen hacia el sistema deben
equilibrarse con los elementos que fluyen fuera del mismo. Por ejemplo, el
carbono que ingresa al sistema a través de los sustratos debe balancearse
con el carbono contenido en los productos metabolicos y la biomasa. Cada
elemento considerado en el modelo de caja negra obviamente implica una
restriccion. Por lo tanto, un balance de carbono permite expresar la siguiente
restriccion:

M N
1+ Z fo,i¥x i — z fsi¥assi =0 (570)

dondefs,jy fp.i representan el contenido de carbono en el sustrato i-ésimoy
el producto metabdlico i-ésimo, respectivamente. En la ecuacion anterior, la
composicion elemental de la biomasa se normaliza con respecto al carbono,
es decir que esta representada por la formula C;H,0pN.. La composicion
elemental de la biomasa depende de su contenido de macromoléculas v,
por lo tanto, de las condiciones del cultivo y de la velocidad de crecimiento
especifica. Por ejemplo, el contenido de nitrégeno es mucho mas bajo en
condiciones de limitacion de nitrogeno que en condiciones de limitacion de
carbono. Sin embargo, excepto en situaciones extremas, es razonable usar
la formula de composicion general C; oH;8005No > Siempre que la compo-
sicion de biomasa no se conozca exactamente. A menudo, la composicion
elemental de sustratos y productos metabélicos se normaliza con respecto a
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su contenido de carbono. Por ejemplo, la glucosa se especifica como C;H,0.
La ecuacion anterior se escribe, por mol de C, de la siguiente manera:

M N
1+ Z Yx/pi - Z Yx/si =0 (5.71)
i=1 i=1

En la ecuacion anterior, los coeficientes de rendimiento tienen unidades de
moles de C por mol de biomasa. Esta ecuacion es muy (til para verificar la
consistencia de los datos experimentales. Por lo tanto, si la suma del carbono
presente en la biomasay en los productos metabolicos no es igual a la suma
del carbono presente en los sustratos, existe una inconsistencia en los datos
experimentales. En forma analoga los balances de hidrogeno, oxigeno y
nitrogeno seran:

M N

et z i/t = Z s,i¥e/si = 0 (5.72)
i=1 i=1
M N

by + z by, iYx /i — Z bsiYy/si =0 (573)
M N

Cx t Z Cp,iYx/pi — z Cs,i¥x/si = 0 (5.74)
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Tabla 4.7. Composicion elemental para varios microorganismos (Roels, 1983)

Microorganismo Composicion Contenido Condiciones de crecimiento
elemental de cenizas
(% en peso)

Candida utilis CH, 4:0,.6N; 10 7.0 Limitante: glucosa, D = 0.05 h*
CH, 4,0,56N; 7.0 Limitante: glucosa, D = 0.45 ht
CH, 5,00 5.No 10 7.0 Limitante: amoniaco, D = 0.05 h™
CH, 4,00 56No20 7.0 Limitante: amoniaco, D = 0.45 h™*
Klebsiella aerogenes CH,,.0,.5N; 2 3.6 Limitante: glicerol, D = 0.10 h™*
CH,,,0,.5No50 3.6 Limitante: glicerol, D = 0.10 h*
CH, .0, N,y 3.6 Limitante: amoniaco, D = 0.10 h™*
CH,,,0,.5N;5. 3.6 Limitante: amoniaco, D = 0.80 h™!
Sacharomyces cerevisae CH, 4,0,55N016 7.3 Limitante: glucosa, D = 0.080 h*
CH, ,60,60No 10 9.7 Limitante: glucosa, D = 0.0255 h*
CH,,,0,:,N; 5 55 No limitado
Eschierichia coli CH,,,0,.5No0 5.5 No limitado
CH, 4:0,56No2, 55 No limitado
CH, 40,5sN; 5 55 No limitado
CH, 450,55N; 25 5.5 No limitado
Pseudomonas fluorescens  CH, .0 N, 55 No limitado
Aerobacter aerogenes CH,;,0,5,N, 16 7.9 No limitado
Penicillium chrysogenum CH, ,00,5sNo15
CH, 40,55N; 1, Limitante: glucosa, D = 0.038 h*!
Aspergillus niger CH,,,0,::N,, 7.5 Limitante: glucosa, D = 0.098 h!
Promedio CH, .0, . N 6.0 No limitado

1.8170.52°70.21

Los cuatro balances elementales se pueden escribir convenientemente
conociendo la composicion elemental de la biomasa, los sustratos y los
productos metabélicos en las columnas de una matriz E, donde la primera
columna contiene la composicion elemental de la biomasa, las columnas
en las posiciones 2 a M + 1 contiene la composicion elemental de los pro-
ductos metabélicos M, y las columnas de las posicionesM +2aM + N +1
contienen la composicion elemental de los N sustratos. Los cuatro equilibrios
elementales se pueden expresar entonces como:

AE=0 (5.75)

donde A es la matriz que contiene los coeficientes estequiométricos. Con
las (N + M + 1) variables, los coeficientes de rendimiento N + M y la velocidad
de reaccion directa y cuatro restricciones, el grado de libertad es F=M + N
+1 - 4. Si se miden F variables, es posible calcular las otras velocidades
utilizando las cuatro ecuaciones algebraicas dadas pero, en este caso, no
queda redundancia para verificar la consistencia de los datos. Por esta razon,
es aconsejable esforzarse por medir un niimero mayor de componentes que
los grados de libertad del sistema.
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Consideremos por ejemplo la produccion de levadura de cerveza
(CH1.,6600.51Ng.17), utilizando glucosa (CgH7,06) como substrato principal y
amoniaco (NH3) como fuente de nitrogeno. El producto principal es el etanol
(C,H50H). Dado que el vector de componentes principales involucra a 7
especiesy que estas se caracterizan por formulas elementales que involucran
a 4 elementos; con (4 - 7) = 3 «reacciones» independientes es suficiente para
la caracterizacion completa del sistema. Las mismas, que a su vez se espe-
cifican mediante sus respectivas estequiometrias pueden ser, por ejemplo,
las siguientes:

+ Crecimiento celular (ry):
1.037 CgHy204 + NH; — 6CHy 4600 51No 17 + 0.22C0, + 2.72H,0

 Respiracion (r¢):
CeHyy 06 + 60, > 6C0, + 6H, 0
» Produccion de etanol (rp):
CeH1,06 — 2C,H50H + 2C0,

Entonces, la matriz de coeficientes estequiométricos es:

6 —-1037 -1 0 0 022 272
A= 10 -1 0 0 -6 6 6
0 -1 0 2 0 2 0

Y la matriz de composiciones elementales es:

1 1.66 0.51 0.17]

6 12 6 0

0 3 0 1
E=12 6 1 0

0 O 2 0

1 0 2 0

0 2 1 0

Verificandose que:

NE=0 (5.76)



Multiplicando esta igualdad por el vector de reacciones independientes r,
se obtiene el vector de produccion neta de componentes del sistema ry:

rNE=0 (5.772)
rR,NE=0 (5.77.2)
Actividades

1.

op oo

Se desea obtener altas concentraciones de una levadura en un cultivo
que opera en modo batch. Dicha fermentacion se puede caracterizar
en forma aproximada por medio de las siguientes pseudoreacciones
quimicas:
» Generacion de biomasa

CeH;,05+ NH; - 5 CH,0, 5Ny, + CO,+ 1.5 H,0 + H,

* Respiracion
CsH1,05+ 60, > 6 CO,+ 6 H,0

Defina la matriz de estequiometrias de reaccion A.

Defina la matriz de composiciones elementales E.

Verifique la conservacion de elementos quimicos.

Asumiendo que se pueden medir los consumos de oxigeno, de glucosa
y la produccion de dioxido de carbono, obtenga la expresion que
permite calcular la velocidad de aparicion y desaparicion de las res-
tantes especies.

;Se puede calcular la velocidad de aparicion o desaparicion de las
restantes especies si solo se pueden medir la velocidad de consumo
de oxigeno y la de produccion de dioxido de carbono?

Asumiendo que la cinética de crecimiento microbiano ry se puede
modelar por medio de la ecuacion de Monod (ks = 20 g/lt; imax = 0.4
h-1), y la velocidad especifica de respiracion es de primer orden en la
concentracion de biomasa (kR = 0.04 g S/g X h), deduzca las cinéticas
de consumo de glucosa y de consumo de oxigeno.

Plantee los correspondientes modelos matematicos si el proceso se
lleva a cabo en: (i) un fermentador batch con X(t = 0) = 0.4 g/lt; S(t =
0) =25 g/lt;V =100 It. (i) un reactor fed batch con X(t = 0) = 0.1 g/lt; S(t
=0)=25g/lt; V(t =0) =100 Ity FI =1 [t/h.
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2.

Considérese que un cultivo en el que se produce levadura de cerveza
se puede representar por medio de las siguientes estequiometrias:
« Crecimiento celular (ry):

1.037 C4Hy,04 + NHz — 6CHy ¢600.51No17 + 0.22C0, + 2.72H,0

« Respiracion (r¢):
CeH,,05+6 0, > 6 CO,+ 6 H,0

* Produccion de etanol (rp):
C¢H1,05 > 2 C,HOH + 2 CO,

Modele la cinética de crecimiento de biomasa por medio de una ecua-
cion del tipo Monod considerando que tanto la fuente de carbono
como la de nitrégeno son factores limitantes.

Introduzca un término que modele la innhibicion del crecimiento
celular causada por altas concentraciones de etanol.

Asumiendo que la produccion de etanol puede modelarse por medio
de la ecuacion de Luedeking y Piret y la velocidad de respiracion es
proporcional a la concentracion de biomasa, deduzca, utilizando las
relaciones estequiométricas previamente presentadas, las velocidades
de produccion de CO, y de consumo de glucosa, de la sal de amonio
y de oxigeno.

Integre las ecuaciones cinéticas anteriores en ecuaciones de balance
de materia para: (i) Obtener las ecuaciones de operacion del modo
batch. (ii) Obtener las ecuaciones de operacion de un reactor en modo
fed batch con una alimentacion esteéril que involucra a una solucion
glucosa, cuya concentracion es Sg. (iii) Las ecuaciones de balance de
un reactor que opera en modo fed batch con dos corrientes de ali-
mentacion estéril; una que involucra a una solucion concentrada de
glucosa (Sf) y otra con una solucion de una sal de amonio (Sy). (iv)
Un reactor del tipo tanque agitado continuo con las dos corrientes de
alimentacion mencionadas en punto (iii) operando en estado esta-
cionario. (v) El reactor continuo del punto (iv) operando en régimen
transiente.
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6 Integracion de modelos a escala
macroscopica con modelos
a escala microscopica

Los modelos macroscopicos suelen ser de dimensiones reducidas y con
frecuencia se utilizan en algoritmos de control automatico en linea. Los
mismos pueden predecir razonablemente las velocidades de consumo de
sustrato, produccion de metabolitos y crecimiento de biomasa cuando se
cumplen ciertas hipotesis como las de crecimiento equilibrado. Una desven-
taja del modelado macroscopico reside en que el nimero y la naturaleza de
las reacciones macroscopicas necesarias para representar un bioproceso,
sus coeficientes estequiométricos y los coeficientes de su cinética deben
determinarse experimentalmente. El modelado macroscopico no tiene en
cuenta los mecanismos endocelulares y dificilmente puedan utilizarse para
el analisis y optimizacion de la cinética de metabolitos intracelulares. Por
otro lado, el modelado metabolico se basa en el conocimiento de las reac-
ciones bioquimicas que, catalizadas por enzimas, ocurren dentro de una
célula. Estos modelos se basan en el conocimiento de las redes metabolicas,
transcriptomicas y gendmicas que proporcionan una comprension mecani-
cista del comportamiento celular y son mas apropiados para describir y
optimizar bioprocesos que implican compuestos intracelulares. De hecho,
el estudio in silico del metabolismo ayuda a comprender mejor ciertos meca-
nismos endocelulares para optimizar la produccion de moléculas de interés.
En este capitulo se presentan metodologias que permiten conciliar las escalas
de modelado macroscopico y el modelado metabolico con el objetivo de
predecir el comportamiento de variables macroscopicas asi como flujos
metabolicos y acumulacion de metabolitos intracelulares de interés.

REDUCCION DE LA DIMENSION DE REDES METABOLICAS
DE ESCALA GENOMICA

Las reconstrucciones de redes metabodlicas a escala gendmica se utilizan
para construir modelos in silico del metabolismo celular. Para analizar estos
modelos, se ha desarrollado una gran variedad de métodos basados en
restricciones. Usualmente se asume que la red metabodlica esta en estado
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estacionario, es decir que las velocidades de produccion y consumo de
metabolitos internos estan equilibradas. Esto conduce a un espacio de flujo
de laforma C={veR | Sv=0, LB <vsUB}. Aqui SE R denota la matriz
estequiométrica que contiene a un conjunto de metabolitos internos Iy un
conjunto de reacciones J. El vector v se denomina vectores de flujos factibles
y representa a las distribuciones de flujo en estado estacionario de la red
metabolica. Los vectores LB, UB € R’ definen los limites inferior y superior
de los flujos, donde Rie = R U {+0}. Por Irrev € | denotamos al conjunto de
reacciones irreversibles, que pueden transportar flujo en una sola direccion,
es decir, v/ 2 0, para todo j € Irrev. Por simplicidad, asumimos [bJ > 0, para
todo j € Irrev. Las reacciones agrupadas en Rev = Rxn \ Irrev se llaman reac-
ciones reversibles. Las redes a escala genomica contienen miles de reacciones
y metabolitos y en tales situaciones, a veces es deseable reducir la red dada
a una significativamente mas pequena para obtener redes de tamano prac-
tico. Se han hecho propuestas para reducir grandes redes metabdélicas a
subredes mas pequenas que conserven las propiedades biologicas de intereés.
Estas propuestas involucran dos partes: la poda de red y la compresion de
red (Rohl y Bockmayr, 2017). En el paso de compresion, las reacciones que
pertenecen al mismo subconjunto de enzimas se agrupan y en el de poda
se identifican las reacciones removibles y no removibles de tal manera que
la red queda reducida a las reacciones no removibles que cumplen con los
siguientes cuatro requisitos que debe especificar el usuario:

1. Conjunto de metabolitos protegidos P! que deben ser retenidos en la red

reducida.

2. Conjunto de reacciones protegidas P/ que deben ser retenidas en la red

reducida.

3. Conjunto F de funcionalidades protegidas o fenotipos para la red reducida.
Cada funcionalidad protegida f € F puede describirse mediante un sistema
correspondiente de desigualdades lineales: Df v < df.

4. Grados de libertad minimos; dof > dofmin. Aqui, los grados de libertad dof
corresponden a la dimension del espacio nulo de la matriz estequiométrica
S, es decir, dof = |J| - rango(S).

El objetivo es encontrar la subred mas pequena posible que cumpla con

todos los requisitos descriptos. En la figura 6.1 se muestra un pequeno ejem-
plo ilustrativo.

156



(a) . (b)
i P o~ Blbmasa'; P T Biomasa
5 E B Q0 = : i \B) \b) =
i i H j i i H E
0, ——=(A) 70 ot (A) e 7 i
701 3 P B 3 ()
' ) B 5 oy )
: 4 61t i e 6 [ i
(c) : (d) +
' P e~ Biomasa ; 2 Py N Biomasa
i \B) Qo) = \BJ QL) =
0@ R =0 s
7! 3 o () |
; o B o B
i 4 \{/' 6 x , : 4 S :
: A ot e i _______________________ ;

Figura 6.1. Los arcos solidos corresponden a reacciones activas, los
arcos punteados a reacciones inactivas. En (a) el vector de flujo satis-
face la funcionalidad de transportar el flujo a través de la reaccion de
la biomasa mientras absorbe oxigeno. En (b) la funcionalidad trans-
porta flujo a través de la reaccion de biomasa mientras no hay con-
sumo de oxigeno. La combinacion de los dos vectores de flujo conduce
a la red en (c) que contiene 7 reacciones activas. En (d) se proporciona
una subred minima que permite ambas funcionalidades con solo 6
reacciones. Las variables binarias correspondientes para (d) tendran los
siguientes valores:a; =1,a,=1,3a3=1,a,=1a5=1,3a=0,8,=0,ag =1,
donde ai corresponde a la reaccion ri.

Conceptos basicos de desarrollo de un modelo miLp

para calcular una subred minima

Se asume que la red metabolica esta en estado estacionario, es decir que S
v =0, con limites en las velocidades de reaccion LB < v< UB. Cada funcionalidad
fEFse describe mediante un sistema de desigualdades lineales: Df v < df. Por
ejemplo, podemos requerir que la velocidad de formacion de biomasa tiene
que ser al menos el 99 % de la velocidad teorica predicha por el analisis de
balance de flujos. Se usaran las variables binarias ai €{0, 1} para indicar si la
reaccion i tiene un flujo no nulo en la subred. Por lo tanto, necesitamos la
relacion ai = 0siy solo si vi = 0. En consecuencia, para una reaccion irreversible
i € Irrev, esto se puede lograr usando restricciones de la siguiente forma:

Sa; <v; < Ma; (61)
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Para reacciones reversibles, usamos otra variable binaria “a'y las siguientes
restricciones:
6ai—M(TiSviSMai—d(Ti;ai+cTiS1 (6.2)

Este tipo de restricciones se denomina restriccion de M-grande (big-M),
donde M es una constante suficientemente grande para imponer un limite
superior de las velocidades de flujo. Con 6 > 0 denotamos un umbral que
indica el valor de la velocidad de flujo de una reaccion por sobre el cual se
considera a la misma como inactiva. En la practica se elige 6 = 1e-06 a 1e-04,
Para obligar a reacciones irreversibles protegidas a transportar flujo, se usan
las restricciones ai = 1 para todo i € P''" = P/ N Irrev. Permitir un flujo a través
de una reaccion reversible protegida se puede realizar de manera similar
con las restricciones al + -al = 1, para todo i € PRev = Pl N Rev. Sea Rxn, el
conjunto de reacciones en las que interviene el compuesto m para cualquier
metabolito protegido m € PMet, por Rxn,,, denotamos el conjunto de reacciones
reversibles. Si Rxn,,, contiene al menos una reaccion protegida r, el metabolito
m estara protegido por la reaccion r. Sin embargo, si Rxn, N PRx, = @, ademas
se necesitan las siguientes restricciones adicionales para proteger a m:

Z a; + Z a; =1 vm € pllet (6.31)

LERXN,, lEReVy,
donde
pMet (6.3.2)
pMet = 1m € N PRxn — g
Rxn,,

Un requisito adicional consiste en especificar un minimo nimero de reac-
ciones activas. Por el momento no incluiremos a esta restriccion puesto que
si existen reacciones que se ven obligadas a transportar flujo, esta restriccion
es redundante. Para encontrar una subred que contenga el nimero minimo
de reacciones activas, se minimiza la suma de las variables binarias af que
indican que una reaccion lleva flujo no nulo. El modelo miLP resultante es
el siguiente:

158



Minimizar (6.4.1)

SarYm

iERxN KERev
sujeto a:

Sv=0 (6.4.2)
LB<v<UB (6.4.3)
Dfv < df VfEF (6.4.4)
6a; <v; < Ma; Vi € Irrev (6.4.5)
da; — Ma; <v; < Ma; — da; Vi € Rev (6.4.6)
ai+a; <1 i€Rev (6.4.7)

a;=1 i¢€pRev (6.4.8)
a;+a; =1 i€ PpRev (6.4.9)
Z a; + Z a; =1 vm € plfet (6.410)

IERxXN, iERevy,
v; € Ri € Rxn; a; € {0,1}i € Rxn; a; € {0,1} i € Rev

Funcionalidades en conflicto

Las subredes resultantes debe mantener todas las funcionalidades deseadas.
Por ejemplo, debe mantenerse una velocidad de crecimiento que sea al
menos el 99 % de las maximas velocidades de crecimiento tanto en condi-
ciones aerdbicas como anaerobicas. Estos requisitos no se pueden realizar
con el mismo vector de flujo v porque implican dos estados opuestos de la
reaccion rp, que transporta O, a la red. Se necesitaria un vector v con vg, 2
6y v, =0 al mismo tiempo, lo cual es imposible porque el modelo anterior
calcula solo un vector de flujo factible v para la red. Para obtener una subred
que cumpla con las dos funcionalidades, necesitamos a un vector de flujo
que cumpla la condicion aerdbica y otro para la condicion anaerdbica. Para
realizar esto con un solo problema de tipo miLP, debemos modificar el ante-
rior modelo. Primero, debemos buscar un vector de flujo v, que contenga
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los metabolitos protegidos y las reacciones protegidas. Ademas, para cada
funcionalidad j € F buscamos un vector de flujo v; que satisfaga D; v; < d; con
sus correspondientes variables binarias. Por lo tanto, tenemos que usar
variables binarias a’; para v/; con las cuales las ecuaciones (6.1) y (6.2) se
convierten en:

Sa] <v; < Md! i € Irrev,i € Func (6.5)
Sa] —Ma] < v; < Ma] — da! i € Rev,i € Func (6.6)
al +al <1 i € Rev,i € Func (6.7)

Usando las nuevas variables a%, reformulamos las restricciones respecto a
las reacciones protegidas: a% = 1, para todo i € Py a% + "a% = 1, para todo
i € PRev_ Finalmente, las restricciones con respecto a los metabolitos prote-
gidos seran las siguientes:

z al + z aij >1 vm € phet (6.8)

IERxXN,y, i€ERevy,

Para obtener una subred minima, tenemos que minimizar el nimero total
de reacciones activas y por lo tanto, necesitamos variables binarias a; con
la propiedad de que aj=0siysolosi =0 paratodojeFoaj=1siysolo si
af,- =0 paraalgiln j € F. Para reacciones irreversibles, esto puede ser codificado
mediante las siguientes restricciones:

F
a; < Z al.j <1+ |F | Ja; Vi€ lrrev (6.9)
j=0
F —_—
aiSZ(aij+aij)§(2+s|F|)ai Vi € Rev (6:10)
j=0



El modelo resultante sera el siguiente:

Minimizar
a;
i€ERxXN
sujeto a:
Svi=0 VjEF
lb<v/ <ub VjEF
5“1‘] <y < Mal.] i € Irrev,i € Func
Sa] — Ma] < v; < Maj — da] i € Rev,i € Func
a{+a{51 i € Rev,i € Func
al;a? +al <1 i € Rev,i € Func
0 o Met
a; + a; =21 vm € py°
lERXN,y, LERevV,,

F
aiSZaijS(1+ |F|)ai Vi € Irrev

aiSZ(aij+aij)S(2+s|F|)ai Vi € Rev
j=0

v; € Ri € Rxn; aij,ai € {0,1} i € Rxn; aij € {0,1}i € Rev

(611.1)

(611.2)

(611.3)

(611.4)

(611.5)

(6.11.6)

(611.7)

(6.11.8)

(611.9)

(6.1110)

La resolucion de este modelo MILP computa una subred con un nimero
minimo de reacciones activas que cumple todos los requisitos de funciona-

lidades especificadas.

Calculo de todas las subredes minimas

En ciertos casos debe computarse mas de una subred. Por ejemplo, conside-
remos el caso en que el grado de libertad minimo es mayor a 1. Si la subred
calculada no tiene el grado de libertad requerido, tenemos que calcular una
subred diferente. Ademas, la subred minima calculada puede no ser Unica
ya que pueden existir diferentes subredes que cumplan con los requisitos
especificados por las restricciones y tengan el mismo nimero de reacciones
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activas (Réhl y Bockmayr, 2017). Por lo tanto, es posible que nos interese
computar todas las subredes minimas. Cada vez que se encuentra una subred
minima, formulamos una restriccion que excluye esta subred como solucion
factible y resolvemos el problema nuevamente con la restriccion incluida.
Para ello formulamos las siguientes restricciones:

Z 1 -7 + Z (1 - a)zk k=12, .. (612)

iERxN iERxN

donde Z¥; = 1 si la reaccion i transporta flujo en la subred que se calculd en
el k-ésimo paso; de lo contrario, Z¥; = 0. Por lo tanto, (6.12) garantiza que al
menos una reaccion inactiva se volvera activa, o que al menos una reaccion
activa quedara inactivada en la nueva solucion. Resolviendo la formulacion
iterativamente y agregando las restricciones dadas por la ecuacion (6.12) en
cada paso, se pueden enumerar todas las subredes de minima dimension.

COMBINACION DE MODOS DE FLUJOS ELEMENTALES
Y MODELOS CIBERNETICOS

El analisis de balance de flujo (Orth et al., 2010) en combinacion con la des-
composicion de redes metabolicas en modos elementales han proporcionado
una forma conveniente de modelar el metabolismo celular. Sin embargo,
para obtener una estimacion de los flujos intracelulares, FBA depende de la
disponibilidad de mediciones de flujos externos, tales como los de consumo
de sustrato o la velocidad de crecimiento. Este marco no permite el modelado
de la regulacion metabdlica o la formulacion de modelos dinamicos, excepto
a través de la medicion dinamica de flujos de intercambio. El modelado
hibrido (Kim et al., 2008) se fundamenta en la descomposicion en modos
elementales de la red metabolica. Las velocidades de consumo en los diver-
sos modos elementales se combinan utilizando variables cibernéticas glo-
bales basadas en la maximizacion de las respectivas velocidades de consu-
mos de sustratos. La estimacion de los flujos de los metabolitos intracelulares
se basa en informacion estequiométrica conjuntamente con mediciones de
flujos externos bajo el supuesto de estado estacionario. Por lo tanto, el
analisis de balance de flujo, el analisis de variacion de flujo y otros enfoques
basados en restricciones estequiométricas, tal como los modos elementales
de flujo, que emplean la suposicion de estado estacionario, se focalizan en
predecir flujos de interés como por ejemplo, velocidades de excrecion de
metabolitos, velocidad de crecimiento microbiano, velocidad de intercambio
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de cofactores, etc. Los enfoques dinamicos, por otro lado, requieren medi-
ciones dinamicas de variables extracelulares e intracelulares para la iden-
tificacion de parametros cinéticos. El nivel de detalle de un modelo estara
dado por el nimero de mediciones experimentales. La simplificacion mas
comin en el modelado del metabolismo proviene de los enfoques de balance
de flujo, cuyo objetivo consiste en estimar, en base a medidas de flujos
observables, otros flujos que no lo son. Por lo tanto, la suposicion mas comiin
en el modelado metabolico es que las concentraciones de todos los meta-
bolitos intracelulares estan en estado estacionario, lo cual permite repre-
sentar el metabolismo como una ecuacion algebraica de la siguiente forma:

Sv=>b (613)

donde S es la matriz estequiométrica, v es el vector de flujo para todas las
reacciones consideradas en el metabolismo y b representa un vector de
flujos de intercambio. Por convencion, el Gltimo elemento del vector de flujo
ves el flujo de formacion de biomasa que representa la contribucion de los
precursores internos para la sintesis de 1 g de biomasa. Cada fila de S esta
asociada con el balance de un metabolito intracelular, mientras que cada
columna de S representa coeficientes estequiométricos de especies que
participan en una reaccion especifica con signo positivo para productos,
signo negativo para reactivos y 0 para especies que no participan en la
reaccion. La ecuacion (6.13) se puede utilizar para calcular los flujos desco-
nocidos a partir de las mediciones disponibles. Dado que es habitual medir
las concentraciones de los componentes extracelulares para estimar los
flujos externos, la ley de conservacion de materia en los constituyentes
internos de un microorganismo se emplea utilizando la suposicion de estado
estacionario. La representacion matematica de estado estacionario es:

S,v=0 (614)

donde S, es la matriz estequiométrica asociada solo con las especies intra-
celulares. Con la ecuacion (6.23) se asume que la velocidad de dilucion de los
metabolitos debida al crecimiento puede despreciarse en comparacion con
otros términos en el balance de materia. En la ecuacidn (6.14), si el nimero
de mediciones de flujo supera el rango de Sy, todos los flujos se estiman
mediante criterios de minimizacion de residuos tal como el método de los
minimos cuadrados. Por otro lado, si S esta subdeterminado, mediante
el analisis de balance de flujo se pueden estimar los flujos desconocidos
invocando principios de optimizacion tales como la maximizacion del creci-
miento de biomasa. Sin embargo, no se puede determinar la concentracion
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de variables intracelulares y los efectos reguladores metabolicos estan con-
tenidos en las mediciones de cierto niimero de concentraciones. Por lo tanto,
el modelado del metabolismo celular debe tener en cuenta la regulacion
metabolica, que ocurre dentro de un marco dinamico. En el desarrollo de
un modelo dinamico, primero se distingue entre el vector de flujo vy un
vector de velocidad de reaccion r expresado por célula unitaria mediante
cinética apropiada. Denotamos el vector de variables de estado extracelulares
mediante la siguiente expresion:

Xs

Xp
X

= (615)

donde xs es un vector de ng sustratos, xp el vector de n, productos de fer-
mentacion y X es un escalar que refiere a la biomasa, todos expresados en
concentraciones por unidad de volumen del cultivo. Las variables intracelu-
lares estan representadas por un vector que comprende n,, componentes,
expresados en cantidad por célula. A continuacion, reemplazamos el lado
derecho de la ecuacion (6.13) por derivadas en el tiempo de todas las especies
que reaccionan, incluidas las variables extracelulares e intracelulares con lo
que dicha ecuacion queda expresada de la siguiente manera:

1dx

Xdt
dm
dt

Sv = (616)

Donde m representa al vector de metabolitos internos. Se requiere la division
por la concentracion de biomasa X del vector x para representar a la con-
centracion en la célula. La ecuacion (6.16) representa un modelo dinamico
general en el que los efectos de los procesos regulatorios deben reflejarse
en el vector de velocidades v. Para el desarrollo de un modelo hibrido-ciber-
nético se utiliza la hipotesis del estado pseudoestacionario en los metabo-
litos internos:

dm
- (647)
dt 0
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A continuacion, se introduce la matriz Py, (n, X n,) que representa la proyec-
cion del vector de flujo v sobre el vector ry de flujos de intercambio que son
medibles experimentalmente, es decir, Py r =ry. Las ecuaciones (6.15) y (6.16)
conducen a:
dm

P,Sv=S,v= s 0 (6.18)
Y el modelo dinamico vendra dado por:

ldx

X~ PmS? (619)
donde v representa los flujos regulados requieren ser identificados comple-
tamente en el modelo hibrido. El marco cibernético aborda el modelado
metabolico asumiendo que la regulacion metabolica es la consecuencia del
intento de las células de hacer un uso frugal de sus recursos internos para
efectuar la sintesis y controlar las actividades de las enzimas que catalizan
a las reacciones quimicas con el objetivo de lograr ciertas metas de super-
vivencia. Por lo tanto, es de interés concebir modelos del metabolismo
microbiano de orden reducido que puedan ser (tiles computacionalmente.
Con este fin, se contempla una sintesis de métodos de analisis de flujos
basados en restricciones y bajo el supuesto de estado estacionario con flujos
regulados por variables cibernéticas basadas en un objetivo global, formando
asi un modelo cibernético-hibrido. La hipotesis de estado estacionario para
los componentes intracelulares permite el calculo de los flujos internos en
relacion con las velocidades de intercambio mediante la explotacion de
informacion estequiométrica. Se pueden acoplar los diversos modos de flujo
elemental que se incluiran en el metabolismo segln lo determinen los pesos
relativos de las variables cibernéticas globales. Un modo de flujo elemental
muestra las rutas bioquimicas desde los sustratos hasta los productos meta-
bolicos. La ecuacion (6.18) representa a un sistema de ecuaciones diferen-
ciales en todas las variables externas del sistema con todas las velocidades
de reaccion reguladas que se muestran en el lado derecho de la igualdad.
Para el modelo hibrido, usamos la descomposicion de los modos elementales
para expresar el vector de velocidad de reaccion de la siguiente manera:

Z"ry=v (6.20)

donde Z es una matriz que contiene n;filas, cada una de las cuales contiene
a unvector que representa un modo elemental que expresa las reacciones en
que vinculan las velocidades de consumo de sustrato con la de produccion de
metabolitos a través de ese modo. El modelo hibrido incorpora mecanismos
de regulacion centrandose Gnicamente en la regulacion de las velocidades
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de consumo de sustratos a través de los modos elementales. Esto se logra
mediante el control de la sintesis y la actividad de una enzima por cada
modo elemental utilizando las leyes de correspondencia y proporcionales
del modelado cibernético.

, T Tgi .
Sl Zi,l * 0 - ui = nzllliMl, Si Zl:,l +* 0 N ui — 1 (6.21)
z:]':1 Zj 1"mi
, Zi 1Ty .
SiZi1#0-ov;=—"M _GiZ #0->p= (6.22)
! maij]-_lrMi !
i=12 .1,

Las variables cibernéticas u;y v; estan formuladas para maximizar la velocidad
de captacion de global del sustrato limitante a través de cada modo. Los
vectores u'y v representan a todas las variables cibernéticas.

Uy
u= [ ] (6.23)

Un2

V1
v = [ ] (624)

Cn2

El sistema de ecuaciones diferenciales para el vector de estados x se repre-
senta de la siguiente manera:

dx S ZTVryXx

- = Tr

di x M (6.25)
donde V es la matriz diagonal que contiene los componentes de va lo largo
de su diagonal. El vector de velocidad de captacion ry presenta n; enzimas
cuyos niveles se incluyen en el vector ey que se convierten en variables de
estado adicionales. La ecuacion diferencial para las actividades de estas
enzimas se puede escribir como:

deMl-
dt

=a+rgu;— (B +15)ey vie{j/Z;, # 0} (6.26)
donde a es la constante especifica de sintesis de enzimas, B es la velocidad

de degradacion de la enzimay rg es la suma de las velocidades de crecimiento
en todos los modos elementales.

nZ
6= Z ZinfViTui (6.27)
i=1

En la ecuacion (6.27), los coeficientes Z; ;s también son una representacion
del crecimiento de la biomasa en términos de precursores del crecimiento.
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El modelo hibrido ahora esta definido para todas las reacciones excepto
las expresiones cinéticas de las velocidades de consumo de sustrato y las
velocidades de sintesis de enzimas. Evidentemente el tamano del modelo
depende del nimero de modos elementales lo que hace que sea computa-
cionalmente muy costoso.

Formulaciones cinéticas para el modelo hibrido
La cinética cibernética utiliza a la clasica ecuacion de Michaelis-Menten que
refiere a la catalisis mediante una enzima e con términos regulatorios adi-
cionales implementados mediante las variables cibernéticas u y v. Dicha
cinética para una reaccion macroscopica i con n sustratos S,,..., S, se puede
escribir como:
51 Sn
@ = Vi€ilmax,i Koy + S mKSn ¥S, (6.28)

siendo v; la variable cibernética que controla la actividad de la enzima e;,
Umayxi la velocidad maxima de absorcion del sustrato i, y K, Sy,..., Ks,sn as
constantes de semisaturacion para cada sustrato S,,...,.S,. La dinamica de las
enzimas e; se describe mediante la siguiente ecuacion:

dei e
Fri A+ uiﬂmax.il{si —Dje; — pe; (6.29)
el

i+ e

siendo A; la velocidad basal de sintesis enzimatica, u; la variable cibernética
que controla la actividad de sintesis enzimatica, Uyqyxei la velocidad maxima
de sintesis enzimatica sin regulacion, K, e; la constante de semisaturacion,
D; la tasa de degradacion mientras que (u e;) representa la dilucion por cre-
cimiento celular. Las variables cibernéticas u;y v; describen a los mecanismos
reguladores que modulan la sintesis de enzimas y sus actividades, respec-
tivamente. La forma general para u; y v; es la siguiente:

u; = ZT; ] (6.30)

v = ma: ) (631)
donde

pi" = max(p;, 0) (6.32)

siendo pj el retorno de la inversion asociado con la i-ésima reaccion macros-
copica. La determinacion de p;* requiere de la especificacion de una funcion
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objetivo. La mas utilizada es la maximizacion de la velocidad de crecimiento
celular por medio de la cual se busca asegurar la supervivencia de la especie.
La velocidad de consumo de sustrato también se ha utilizado como una
funcion objetivo aunque es menos usual.

Regulacion enzimatica
]
dei e;
— = A+ u;umex — De; — ue;
dt Uil ki +e; €; — ue;
S 4 \ \
B \- B ) B
(] Sz
EFM, EFM, EFM;
v.e #max voe #max €2 vae #max €3
e 26212 ky + e, 3€3H3 ks + €5
Regulacion de la actividad enzimatica
ds,
E = —alB—a3B
ds,
E = —azB—a3B
dS,
o= 1/, a,B+1/5a3B + asB = uB

Figura 6.2. Representacion esquema-
tica del concepto de modelado ciber-
nético hibrido de Kim et al. (2008).

El inconveniente de esta representacion es la necesidad de un alto nimero
de parametros que pueden ser dificiles de estimar. Esta representacion a
menudo resulta en una parametrizacion excesiva del modelo con respecto
de las mediciones disponibles. Dicha situacion puede paliarse parcialmente
asignando valores a ciertos parametros que tienen un impacto limitado en la
capacidad de prediccion del modelo. Por ejemplo se puede asignar el valor 0.2
a los coeficientes de semisaturacion Ks. El uso del enfoque cibernético no es
factible con redes metabolicas a escala genomica. Por lo tanto, es necesaria
una reduccion de los modos elementales de flujo para aplicar este método.
Para eso se propuso el llamado método de andlisis de rendimiento por el
cual si un microorganismo consume al sustrato S para generar al producto P
y la biomasa X, el espacio de rendimiento esta representado por un espacio
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bidimensional compuesto por la biomasa Xy el rendimiento del producto P
con respecto al sustrato S. La proyeccion de los modos elementales de flujo
en el espacio de rendimiento da como resultado una caja convexa, en lugar
de un cono poliédrico no acotado. La caja convexa se puede definir por sus
vértices, que corresponden a un subconjunto de modos elementales de
flujo, que se denominan modos de generacion (GM) y su niimero es menor
al nimero de modos elementales de flujos. Se puede hacer una reduccion
adicional teniendo en cuenta solo a un porcentaje de la caja convexa en el
espacio de rendimiento.

[ge]
% »® GM1
=
Proyeccion en elg G.MA,‘ x
espgop de clx x x
rendimiento o | x GM,
= *
<) x x
[ —— £ x
e " oM,
[0
. o
Cono de flujo
\% x EFM
Caja convexa

Figura 6.3. Analisis de rendimiento. Los EFM se
proyectan en el espacio de rendimiento y se obtiene
una caja convexa. Los EFM se reducen a sus vértices
compuestos por un subconjunto de EFM.

Modelado cibernético hibrido agrupado

El modelado cibernético hibrido agrupado (Songy Ramkrishna, 2010) consiste
en agrupar modos de flujo elementales (EFm) en familias y asignar a cada
familia un EFm promedio. Las familias se determinan segln los sustratos
consumidos. Por ejemplo, si un microorganismo consume los sustratos S;0
S, para producir biomasa X y un producto P, se utilizaran dos familias con
sus modos elementales; una para el sustrato S,(con o sin sustrato S,) y otra
para el consumo de S,. En cada familia, los EFM se normalizan con respecto
al sustrato elegido y se dividen en dos subfamilias: una con los EFM que
producen biomasa y otra con los EFM que producen energia ignorando al
resto. Debe mencionarse que no existe ninguna regla predeterminada para
el agrupamiento y también es posible agrupar en familias y subfamilias de
acuerdo con otros criterios. Por ejemplo, los productos P excretados también
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se pueden usar para crear subfamilias, en lugar de familias de EFm dedica-
das solo biomasa y ATP. En caso extremo, el nimero de familias de EFm sera
idéntico al nimero de EFM. Si se agruparan los EFm segln la estequiometria
de sus flujos, cada EFm corresponde a una familia diferente, por lo que se
obtienen tantas familias como EFM lo cual no es deseable. Cada subfamilia
S F € {F5;F} de la familia F, se agrupa en un EFM agregado que se calcula
como el promedio ponderado de los EFM individuales E; € S F:

(6.33)

siendo n; el peso que del EFM E; € S Fy n, la importancia relativa que se le
da a este peso. El parametro n, se usa para compensar los efectos de agrupar
a los EFM en un EFm promedio. El modelo necesita ser calibrado mediante
datos experimentales y su interpretacion biologica no esta definida con
claridad. Los pesos n; generalmente se definen de la siguiente forma:

(6.34)

{YBJ- para los EFM de produccion de biomasa
n =
j

- Yy, j para los EFM de produccién de ATP

siendo Yg,;y Y, respectivamente el rendimiento de biomasay el rendimiento
de ATP con respecto al sustrato de la familia Fx elegido como referencia.
Luego, para cada familia Fx compuesta por las subfamilias (F 8 y F A), el EFM
agregado se calcula como un promedio ponderado de las dos subfamilias:

Epp = (1—W)F,§4+WF,;4;0<W< 1 (6.35)

con w determinado de tal manera que se satisfaga el requerimiento de ATP en
funcion de la velocidad de crecimiento que debe determinarse experimental-
mente. Una vez que todas las familias se agruparon en el EFM agregado EX, se
puede aplicar el modelado cibernético hibrido (Hcm). En resumen, el enfoque
de modelado cibernético hibrido se expresa mediante los siguientes pasos:
Calcule los EFm de la red metabolica.
Agrupe los EFM en familias segln los sustratos disponibles en el medio.
Normalice los EFm segiin el sustrato de referencia para cada familia.
Divida cada familia en dos subfamilias, una con EFMm que produzcan
biomasay otra con EFM que produzcan ATP e ignore a los restantes EFM.
Calcule un EFm agregado para cada subfamilia.
6. Calcule un eFm agregado mediante el promedio ponderado utilizando
los EFm de las subfamilias.
7. Asigne una cinética cibernética a cada EFm agregado y deduzca el
sistema de ecuaciones diferenciales resultante.

»w
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Figura 6.4. Vista esquematica del
modelo cibernético hibrido (Song
y Ramkrishna, 2010).

Desafortunadamente, la reduccion del nimero de EFM en ambos métodos
no siempre es suficiente y por lo general se obtienen demasiadas reacciones
macroscopicas; particularmente en presencia de varios sustratos consumidos
y varios productos excretados por los microorganismos. Ademas, para cada
reaccion macroscopica, se deben estimar al menos seis parametros cinéticos
y los coeficientes n, y w deben estimarse para cada familia. Como conse-
cuencia,, se produce rapidamente una explosion del nimero de parametros
a estimar y se limita la aplicabilidad del método.

REDUCCION DINAMICA DEL METABOLISMO NO BALANCEADOS

Esta propuesta (Baroukh et al., 2014) se basa en considerar un bioproceso
batch que involucra a microorganismos que crecen en un reactor de tipo
tanque agitado perfectamente mezclado de volumen constante. Los microor-
ganismos consumen sustratos extracelulares representados por el vector xg
para sintetizar la biomasa X y generar productos excretados representados
por el vector xp. La red metabolica del microorganismo esta representada
por la matriz estequiométrica S € R/x J que contiene | metabolitos y J reac-
ciones. Al aplicar un balance de materia, el bioproceso se puede representar
mediante el siguiente sistema de ecuacion diferencial ordinaria:
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s
d(§> Ks
dm _ _ K¢ vB = SvB (6.36)

Kp
donde m representa al vector de concentracion de metabolitos que esta
integrado por biomasa la X, los sustratos extracelulares xs, los metaboli-
tos intracelulares x¢ y los productos excretados xp. Las concentraciones se
expresan en términos de concentraciones en solucion y no en términos de
concentraciones por unidad de célula. El vector cinético v € R/ representa
las velocidades de reaccion en la red metabodlica por unidad de biomasa.
Las matrices Ks € Rns « |J|, Kc € RnC x ||, Kp € RnP x || y Kg € R~ |J| son
las matrices estequiométricas de la red metabdlica para el sustrato, para los
metabolitos internos, para los productos y para la biomasa (nS + nC + nP + 1
= |1]) respectivamente. Los coeficientes estequiométricos se conocen a priori
ya que provienen del conocimiento de la red metabodlica y no es necesario
determinarlos experimentalmente. La hipotesis de estado cuasi-estacionario
implica que los metabolitos internos no se acumulan, es decir que Kcv = 0.
Si se asume que dicha hipotesis es aplicable solo a grupos de reacciones
metabdlicas denominadas subredes (Sy), los metabolitos restantes que
interconectan las subredes, que denominamos A (A%C), no se encuentran en
la condicion de estado cuasiestacionario. Estos metabolitos pueden acumu-
larse y, por lo tanto sus concentraciones no estaran en estado estacionario.

() (i) (i)

Sz S,-5,
S NN
- Sns Sue 5353
L
Si—>S,

am K=(n1 - Syn) dm’
— = KvB — =K
i v T K'vB

Figura 6.5. La red completa (i) se descompone en subredes (Sy) que estan en estado cuasi-
estacionario (ii). Las subredes se representan mediante un conjunto de reacciones macros-
copicas (Sa - P). (iii) Las reacciones macroscopicas se caracterizan por una cinética. Los
metabolitos de enlace que interconectan a las subredes pueden acumularse (circulos rojos)
o reutilizarse, lo que permite modelar la dinamica de la red.
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A partir del paso (iii), se obtiene un sistema de ecuaciones diferenciales
ordinarias (ODE), que representa, a escala macroscopica, al bioproceso, asi
como a los procesos intracelulares y la acumulacion de metabolitos.

Las dimensiones de las matrices en el modelo completo descrito en el
paso 1son K€ Rnm x |I|, v € R|/|, mientras que para las del modelo resul-
tante proporcionado por este enfoque son K' € Rnm' x nEy ¢ € RnE, La
hipotesis de estado cuasi—estacionario para subredes se basa en:

1. Lapresencia de rutas metabdlicas que corresponde a funciones meta-

bolicas conocidas.

2. La presencia de grupos de reacciones reguladas.

3. Lapresencia de diferentes compartimentos en una célula (por ejemplo,

mitocondrias).

Por lo tanto, los grupos de reacciones se determinan teniendo en cuenta
estos mecanismos intracelulares. Cabe senalar que algunas reacciones intra-
celulares pueden pertenecer a varios grupos de reacciones. Matematicamente,
esto esta representado por columnas redundantes en la matriz estequiomé-
trica S. Los metabolitos restantes (A) que interconectan las subredes que se
forman usando estas reglas generalmente estan situados en un punto de
ramificacion entre varias vias metabolicas o son productos finales de vias
metabolicas. Las subredes corresponden matematicamente a una particion
de la matriz estequiométrica K en submatrices Ksy;formadas por reacciones
agrupadas:

S = (KSNl KSNk) (637)

donde Kqy; € Rnm x nSNi (¥, = nr;) representa la subred i compuesta por
metabolitos entrantes y salientes Sgy; ¥ Psyj que se pueden acumular y
metabolitos intermedios Sgyjen estado cuasiestacionario. Sgy; Y Psyjson las
sub-matrices asociadas a los vectores de sustratos xs, de productos xp, a la
biomasa Xy a los metabolitos intracelulares x, que se pueden acumular. Se
supone que cada subred se encuentra en estado cuasi-estacionario:

KSNivSNi =0 Vi = 1, .k (6_38)
Cada subred se puede representar mediante un conjunto reducido de reac-
ciones macroscopicas:

Vsni = Ksni @syi Vi=1,..k(asy; = 0) (6.39)

(KsniEsni)Ssni = (KpniEsni)Psni (6.39.2)
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donde Esy; es la matriz de los modos de flujo elementales de la subred Sy
y asy; €S el vector de peso de los modos de flujo elementales. El vector agy;
puede interpretarse como el vector de cinéticas de las reacciones macros-
copicas descritas por la matriz estequiométrica Kgy;. Al agrupar todas las
subredes se obtiene el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales:

dm Usn1
% = (KSNI KSNk) B (6401)
v
SNka
dm s 6.40.2
E = (KSNlESNl KSNkESNk) ( )B ( )
asNk

dm (6.40.3)

= K.aB
dt EX

Donde solo los metabolitos x, pueden a acumularse. Se asume que cualquier
otro metabolito C;€C \ A no se acumula. Por lo tanto:

()
“\VJ_y
dt
A los componentes C;€C \ A se les asigna una dinamica simple y propor-
cional a la concentracion de B. Por lo tanto, se obtiene un modelo dinamico
reducido, definido por el vector de metabolitos m' € Rnm'y la matriz K' € R

nm'xnk siendo ng el nGmero de reacciones macroscopicas:

(6.41)
V(i € C\A

Xg ,

d ‘§P K's

dm BA K’P
Pl B aB = KaB (6.42)

A

Kp

Este sistema de ecuaciones diferenciales es una version simplificada del
original con la misma estructura pero de dimension mucho menor, donde
se permite la acumulacion de algunos metabolitos internos (x4). Solo es
necesario determinar la cinética a de las reacciones macroscopicas resul-
tantes. Pueden utilizarse cinéticas clasicas que se encuentran en la literatura
como la ley de accion de masas, la ley de potencia, Michaelis—-Menten, Hill
y la cinética cibernética. La eleccion es a menudo arbitraria y el nimero
total de parametros en los modelos cinéticos debe ser compatible con los
datos experimentales disponibles para que se pueda lograr la validacion del
modelo. Una vez que se determina la cinética a, todos los flujos metabdlicos
se pueden calcular usando la siguiente expresion:

Esniasnt
v= (6.43)

Esnkasnk
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La definicion de biomasa X no es convencional pues la biomasa generalmente
se representa como una composicion promedio y constante de macromolé-
culas presentes en la célula. Con la hipotesis de estado cuasiestacionario,
cualquier elemento del sustrato xstermina en biomasa X o en productos
excretados Xp. Pero cuando hay acumulacion de metabolitos internos, no
todos los elementos quimicos del sustrato xs terminan en biomasa X o en
productos Xp. Esto se debe a que pueden acumularse en la biomasa total,
indicada como B que puede determinarse gracias a un balance de masa para
cada elemento quimico:

Bz(t) = ZZAA(t) + ZBX(t) (6.44)
A

donde Z corresponde a un elemento quimico Z€{C; N; 0; H; P; S;..}; y Z, y Zg
corresponde al nimero de elemento quimico Z por mol de metabolitos
acumulables x, y biomasa X; A(t) y X(t) corresponden a las concentraciones
de Ay X en el momento t, yB,(t) corresponde a la concentracion del elemento
quimico Z en la biomasa total X en el momento t.
En resumen, la metodologia, involucra a los cuatro siguientes pasos:
1. Encontrar en la literatura o construir la red metabélica del microor-
ganismo en estudio.
2. Agrupar las reacciones metabdlicas en subredes que se asumen en
estado cuasiestacionario.
3. Reducir cada subred a un conjunto de reacciones macroscopicas
mediante el analisis de modos elementales.
4. Definir la cinética de las reacciones macroscopicas obtenidas y deducir
un sistema ODE.

Actividades
1. Utilice la red metabodlica IAF1260 descargada de la base de datos BIGG
(http:/ /bigg.ucsd.edu/models) para obtener una representacion mate-
matica reducida aplicando el método de reduccion de la dimension
de redes metabolicas detallado en la seccion 6.1 al considerar dos
funcionalidades alternativas: metabolismo aerobico y metabolismo
anaerobico. Programe dicho método como un problema de optimiza-
cion MILP en GAMS Y resuélvalo. Informe cual es la dimension de la
red obtenida y a continuacion, obtenga una red alternativa que
incremente en dos unidades los grados de libertad de dicha red.
Luego, obtenga las representaciones alternativas de la red reducida
introduciendo cortes que excluyan a las representaciones anteriores.

175



2. Utilizando la red reducida que se obtuvo en el punto anterior, aplique
la metodologia de reduccion dinamica del metabolismo no balanceado
para obtener una representacion macroscopica que considere la
potencial acumulacion intracelular de citrato y de etanol. Represente
graficamente de la topologia la red macroscopica.
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7 Optimizacion de flujos
en redes metabolicas

Un modelo estequiométrico a escala gendmica representa al conjunto de
las reacciones metabolicas de un organismo determinado y su vinculo con
los genes correspondientes. En principio, un modelo de este tipo puede
reconstruirse para cualquier organismo con un genoma anotado. La decision
de incluir una reaccion metabolica en el modelo se toma en funcion de si la
enzima que cataliza la reaccion esta codificada en el genoma del organismo
de interés. Ademas, los modelos a escala genomica contienen informacion
sobre la reversibilidad de las mismas al considerar evidencia experimental
y/o informacion termodinamica. Los modelos estequiométricos a escala
genomica contienen vinculos entre reacciones metabolicas y genes que
codifican las enzimas relevantes. Esta informacion se almacena en asocia-
ciones del gen con la enzima con la reaccion (GPR). Los GPR se pueden
clasificar en términos generales en cuatro categorias diferentes:

1. Mapeo uno a uno: una reaccion r es catalizada por una Unica enzima
E que esta codificada por un gen (nico G.

2. Isoenzimas: una reaccion r es catalizada por cualquiera de dos enzimas
E10 E2 codificadas por los genes G1y G2, respectivamente. Cualquiera
de los dos 0 mas genes es suficiente para permitir esta reaccion. Por
lo tanto, se indican con una relacion OR en la asociacion GPR corres-
pondiente (G1 OR G2).

3. Complejo proteico de unidades multiples: una reaccion r es catalizada
por un complejo de dos (0 mas) enzimas E1y E2 codificadas por los
genes G1Yy G2, respectivamente. Ambos genes son necesarios para
permitir esta reaccion vy, por lo tanto, se indican con una relacion AND
(G1AND G2) en la asociacion GPR.

4. Combinacion de isoenzimas: con poca frecuencia, una reaccion r esta
codificada por miltiples isoenzimas. Los genes relevantes se vinculan
mediante una combinacion de relaciones AND y OR en la asociacion
GPR. Por ejemplo, una relacion PR de la forma (G1 AND G2) OR (G3)
OR (G4 AND G5) significa que la reaccidn r esta codificada por tres
isoenzimas, dos de las cuales son complejos proteicos multiunitarios
codificados por (G1AND G2) AND (G4 AND G5), respectivamente, mien-
tras que la tercera isoenzima esta codificada por el gen G3.
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AND,

Figura 71. Relaciones GPR. G, E y R denotan genes,
enzimas y reacciones, respectivamente. Las flechas
solidas representan la produccion de enzimas por
uno o mas genes, mientras que las flechas disconti-
nuas indican la catalisis de una reaccion por parte
de una o mas enzimas.

Un componente fundamental de un modelo Gsm es la reaccion de forma-
cion de biomasa que proporciona una manera conveniente de inventariar
todos los componentes que la integran. La «reaccion» de produccion de
biomasa sirve como un sumidero de todos los precursores de biomasa en
sus proporciones apropiadas y se puede expresar de la siguiente manera:

Z Si,biomasaxi + SATP,biomasaATP -X+ADP+H*+P (71

xielbiomasa

Donde x; es un precursor de biomasa (por ejemplo, aminoacidos, lipidos y
carbohidratos) y S; piomasa €5 €l coeficiente estequiométrico correspondiente
del precursor de biomasa i. Estos coeficientes se determinan segiin la fraccion
de biomasa aportada por el metabolito xi medida en base molar y tienen
como unidades a mmol/gDW donde gDW denota gramos de peso seco de
células. La cantidad de ATP necesaria para el crecimiento SATP, biomasa por
unidad de biomasa producida, se denomina ATP de mantenimiento asociado
al crecimiento. La composicion de la biomasa y, por tanto, la reaccion de
construccion de biomasa varian de un organismo a otro en, por ejemplo, el
contenido de clorofila y de varios pigmentos presentes en los organismos
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fotosintéticos. El flujo de la reaccion de formacion de biomasa indica a la
velocidad de crecimiento de la célula por cantidad de recurso limitante
absorbido del entorno extracelular. Este recurso limitante suele ser la fuente
de carbono, pero otros recursos como el oxigeno, la luz o la fuente de nitro-
geno pueden volverse limitantes en diferentes condiciones.

Cada metabolito en un modelo a escala gendmica puede tener una o mas
designaciones que denotan su pertenencia a un compartimento celular par-
ticular. Por ejemplo, «A[c]» se refiere al metabolito A en el citosol, mientras
que «Ale]» se refiere al componente A en el espacio extracelular. Las desig-
naciones [c] y [e] son solo dos de las muchas designaciones de los compar-
timentos que normalmente se encuentran en los modelos a escala gendmica,
incluyendo a [m] para mitocondrias y [p] para membrana periplasmica del
cloroplasto. Observemos el efecto de una intervencion letal en el ejemplo
dado por el siguiente ejemplo.

R g,AND g, Complejo enzimatico
Ry g, 0R g3 Iso—enzimas
R;: g, 0R g;0R g, OR g5 Varias iso-enzimas

La eliminacion simultanea de los genes g, y g5 es necesaria para desactivar
la reaccion r,, pero también se desactivara la reaccion r,, ya que g, ha sido
eliminado. Por lo tanto, si bien es posible simular la eliminacion de las reac-
ciones r, o r, del modelo, la reaccion r, sola nunca puede eliminarse sin
eliminar también r,. Se puede ver que es muy dificil desactivar la reaccion
ryya que se requeriria la eliminacion simultanea de cuatro genes diferentes
921 93, 9, Y 5. Ademas de la eliminacion de un solo gen, también es posible
realizar eliminaciones de mas de un gen. La eliminacion simultanea de todos
los genes implicara una anulacion del crecimiento, es decir que sera una
intervencion letal. La figura 7.3 ilustra una intervencion letal. En un triplete
letal, solo la eliminacion simultanea de los tres genes del triplete resultara
en letalidad. La eliminacion de cualquier otro subconjunto de dos 0 menos
genes del triplete no afectara el crecimiento. Los conjuntos de letales también
se conocen como conjuntos de corte minimo. El estudio de la letalidad puede
arrojar luz sobre qué genes pueden complementarse unos con otros, e incluso
como diferentes vias pueden compensarse entre si. Las intervenciones letales
también encuentran aplicaciones en la prediccion de posibles objetivos
farmacologicos combinatorios frente a organismos patogenos, asi como en
el desarrollo de posibles estrategias terapéuticas novedosas para combatir
el cancer.
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NADL NV aAV/4 AV/A\V/A\V/4 Vi \V/4

Gen ABC

Gen ABC Gen ABC Gen ABC
A\Y/A\V/A\V/§ A\Y/A\V/\V/§ AN\ “N\v/g
Gen PQR Gen PQR Gen PQR Gen PQR
v v v X
Cepa salvaje Aabc Apgr AabcApqr

Figura 7.2. Un ejemplo para ilustrar intervenciones letales. Se muestra
una célula con dos genes; «abc» y «pgr». Los mutantes con una sola
remocion genética «abc» o «pgr» son viables, al igual que la cepa de
tipo salvaje. El mutante con la remocion de «abc» y «pgr» no es viable.
Por lo tanto, «abc» y «pgr» forman un par letal.

Se han desarrollado numerosos métodos computacionales para identificar
intervenciones letales en el marco del analisis basado en restricciones. FBA
se ha utilizado para predecir intervenciones letales en redes metabolicas de
organismos como la levadura de cerveza. En términos generales, existen tres
enfoques principales para identificar intervenciones letales. Una enumeracion
exhaustiva debera resolver demasiados problemas lineales para determinar
las intervenciones letales sintéticas. La siguiente tabla ilustra el tamano del
espacio de blisqueda segin el nimero de intervenciones letales.

Orden Resolucion exhaustiva de problemas lineales
Simple 2.05 x 103

Doble 1.5 x 106

Triple 9.27 x 108

Cuadruple 4,10 x 1011

OPTIMIZACION DE FLUJOS EN REDES METABOLICAS MEDIANTE
PROGRAMACION MIXTA ENTERO-LINEAL

El modelado matematico de redes metabolicas permite determinar los cam-
bios en la estructura y en las fuerzas reguladoras que deben considerarse
para optimizar un proceso metabolico. El modelado lineal entero mixto de
intervenciones en estas redes permite que la solucion de la misma propor-
cione informacion sobre los niveles de enzimas que deben estar presentes, el
alcance de dichos cambios potenciales y las modificaciones de la estructura
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reguladora para optimizar a una red (Hatzimanikatis et al.,, 1996). Dado que los
modelos de los procesos metabdlicos son una aproximacion, la manipulacion
genética de un organismo puede causar efectos secundarios que no fueron
consideradas en dicho modelo. Por lo tanto, el resultado de la resolucion del
problema debe ser considerado como una sugerencia razonable para cambios
en la red metabolica que podrian brindar mejoras (tiles en el rendimiento del
metabolito deseado. Una orientacion y no las reglas cuantitativas precisas,
es el resultado que se debe esperar de este tipo de calculos.

El primer paso para la optimizacion de una red metabodlica es la obtencion
de un modelo matematico con un nimero dado de bucles reguladores. Estos
bucles reguladores se clasifican como bucles de activacion que aumentan
la actividad de una enzima reguladora o de innhibicion si disminuyen la
actividad de la enzima reguladora. El objetivo de la optimizacion de una red
metabélica consiste en determinar cual de los circuitos reguladores debe
conservarse asi como también el nimero, tipo y nivel de manipulacion de
las actividades enzimaticas para optimizar una determinada funcion de la via
metabolica, tal como la produccion de metabolitos primarios o secundarios.
Muchas vias metabolicas son comunes a muchos organismos. Sin embargo,
las enzimas que catalizan a la misma reaccion en diferentes organismos no
tienen necesariamente las mismas propiedades cataliticas y reguladoras.
Los métodos de ADN recombinante permiten introducir en un organismo
el ApN de otros organismos con la posibilidad de combinar caracteristicas
reguladoras de las vias metabolicas presentes en estos organismos. Los
métodos de ingenieria de proteinas permiten modificar las propiedades de
las enzimas naturales y disefiar enzimas con nuevas caracteristicas regu-
ladoras. Por lo tanto, el nimero posible de bucles reguladores para una
determinada via en un organismo varia desde el niimero de bucles existentes
hasta este nimero, mas el nimero de bucles reguladores adicionales que
pueden introducirse en la misma via mediante ingenieria genética. De manera
general, podemos considerar una superestructura reguladora en la que cada
metabolito del sistema puede potencialmente regular a cualquier enzima.
La formulacion matematica de esa superestructura reguladora conduce a
un problema combinatorio y la solucion al problema miLP proporcionara el
rendimiento maximo o minimo alcanzable por un sistema determinado. Por
lo tanto, proporcionara informacion valiosa para la ingenieria metabolica y
de proteinas.

Especificamente, en esta seccion se aborda la cuestion de como se deben
modificar los niveles de regulacion y de catalisis para maximizar el rendi-
miento de una red metabdlica en un metabolito dado. Consideremos a un
sistema metabdlico que consta de N metabolitos y S parametros manipulados
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externos. Para cada metabolito en el sistema, podemos escribir la forma
general de su cinética en representacion del sistema-S:

%=Vi+(xl',...,xN;P1,...,Ps) _Vi_(xl',...,xN;Pl,...,Ps) i= 1,N (72)
donde V;*y V;- son velocidades netas agregadas que describen los procesos
de produccion y consumo, respectivamente del metabolito i y x; es la con-
centracion de dicho metabolito. Dichas velocidades se describen mediante
la siguiente forma de ley de potencia:

N S
_ 9ij ig (7.3)
vi=al [57] |7
j=1 1=1
N s
Vo =R 1_[ X].h”' pPia (7.4)
j=1 1=1
donde x; (j = 1,..., N) es la concentracion del metabolito j,y P ([=1,...,S)

es la actividad del parametro manipulado [. Las constantes de velocidad a
y B son no-negativas, y los 6rdenes cinéticos gj, hj;, aj;, bj se definen mediante
las siguientes igualdades:

+

gii = X 9V; (7.5)
v ox;
X; oV~

S el (7.6)
S Vrox;
P, av;*

a; = W ap, (7.7)
) v,

“Tvop (7.8)

Cada metabolito y cada parametro del modelo que tienen un efecto sobre
cualquiera de los procesos agregados estan asociados con un orden cinético
distinto de cero. Si un metabolito actia sobre como sustrato o activador, el
orden cinético correspondiente es un real positivo pero si actia como inhi-
bidor, su orden cinético sera un real negativo. Lo mismo se aplica a los
ordenes cinéticos de los parametros manipulados; es decir que un parametro
que actlia como activador (o inhibidor) esta asociado a un orden cinético
positivo (o0 negativo). Habiendo construido la representacion del sistema S
para el proceso de interés, el estado estacionario se puede encontrar
mediante la siguiente transformacion logaritmica:

y=-L"'Mq+L'd (7.9)

184



Donde y es un vector n-dimensional con los siguientes elementos:

yj = In(x;) (710)
Y q es un vector [-dimensional con los siguientes elementos:

q; = In(P) (721)

Mientras que la s definiciones respectivamente correspondientesad, Ly M
son las siguientes:

d; = In(B;/a;) (712)
Lij = 9ij — hyj (73)
M;; = ay — by (7:4)

Sin embargo, cuando describimos u observamos un sistema metabolico,
puede haber algunas salidas que son funciones de la concentracion de los
metabolitos y de otros parametros del sistema. El i-ésimo elemento de un
conjunto de K productos metabolicos también se puede describir mediante
funciones de ley de potencia:

o =vi[1}= Xjfij =B Wizl (75)

donde y; es un real y los nameros reales fj y ¢; estan definidos por:

X; 8¢;

fii = ¢Tjia% (726)
Ci) = iaqbi (727)
LT ¢ 0P, '

Si queremos estudiar como los cambios en las caracteristicas cataliticas y
reguladoras de ciertas enzimas afectaran el desempefo de una via meta-
bolica, debemos examinar como el desempeno depende de los 6rdenes
cinéticos que cuantifican la afinidad de las diversas enzimas por sus sustratos
y sus moduladores. Cuando un proceso esta inhibido por el metabolito x;
entonces el orden cinético correspondiente gy, tendra un valor finito real
negativo. Igualando este orden cinético a cero, podemos simular y observar
como responderia el sistema si se hubiera desactivado la innhibicion del
proceso q. Los cambios en los 6rdenes cinéticos de los metabolitos alteran el
valor de los elementos de la matriz L. Estos cambios determinan los valores
de salida en forma no lineal del modelo debido a la inversion de la matriz L.
En consecuencia, el analisis de sensibilidad local de las salidas con respecto
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a los 6rdenes cinéticos asume pequenos cambios en estos parametros para
estimar variaciones lineales en el entorno de los puntos de linealizacion.
Por el contrario, cualquier intento de modificar la afinidad de una enzima
por sus sustratos y moduladores dara como resultado cambios finitos, a
menudo de 6rdenes de magnitud diferentes a los de las afinidades enzima-
ticas. Consecuentemente, existe la necesidad de un marco sistematico para
optimizar la estructura reguladora con o6rdenes cinéticos que pueden diferir
entre si en uno o mas o6rdenes de magnitud. La optimizacion de la estruc-
tura regulatoria implica decisiones discretas sobre los bucles regulatorios
que deben desactivarse o la introduccion de los bucles regulatorios en una
via metabolica. A continuacion, se presenta la formulacion del problema
de optimizacion de la estructura regulatoria como un problema de progra-
macion mixta entero-lineal. La formulacion aprovecha la linealidad de las
ecuaciones en estado estacionario de la representacion del sistema S, asi
como algunas transformaciones adicionales que permitiran expresar a las
variables enteras del modelo en forma lineal.

Optimizacion del rendimiento de un metabolito

en una via metabolica lineal

La formulacion matematica se presentara a través del primer ejemplo utili-
zado por Hatzimanikatis et al. (1996). Considere una via lineal simple con dos
metabolitos dependientes, X; y X5, con el segundo actuando como inhibidor
de la primera reaccion de la via:

.
L

L o
L o

= X ‘ —‘——"X2 >
[
’

‘,-"1\'

R 2 KO
L
-

Vammmmm

¢
r
L]
R
=
L]
1
.
Vemmm--
W

N

Figura 7.3. Via metabdlica lineal con retroalimentacion
inhibitoria (adaptado de Hatzimanikatis et. al, 1996).

Se consideran cuatro variables manipuladas externas: la cantidad de enzimas
P;, P,y P3, que catalizan las tres reacciones y la cantidad de efector, P, que
activa la primeray la segunda reaccion de la via metabolica. La representa-
cion del sistema-S de la via es:
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dx,

gt = a1X2912 P1a11p4a14 _ ﬁlxzhn Plblz P4b14 (7181)
% = OZZXZLL]HPJZZZP4a24 - Bzxzhnplbu&b“ (718.2)

Con los valores sugeridos por Voit (1992) en su ajuste de datos, la represen-
tacion de la red ilustrada en la figura 7.4 sera la siguiente:

ax
—1 - X2_1P11F)42 0021‘(]95[)1131_2 (7191)
th X

Si se quiere maximizar la concentracion del metabolito X5, ;cual de los para-
metros manipulados debe modificarse y cual deberia ser el nivel del para-
metro manipulado? ;Debe desactivarse el ciclo de innhibicion por retroali-
mentacion? Las preguntas anteriores deben considerar las siguientes
restricciones:

1. El sistema esta en estado estacionario.

2. X455 <500.

3. V355<10.

4. Para las tres enzimas, solo se considera sobreexpresion; es decir, P >

1(VI=1,., 4).

En las restricciones anteriores, el superindice denota el valor de estado
estacionario. En general, la concentracion de los metabolitos, el valor de las
variables manipuladas, las velocidades de reaccion y las funciones metabo-
licas deben estar restringidas por los limites determinados por los rangos
fisiologicamente factibles y por el conocimiento biolégico disponible. Para
ello se introduce un conjunto de nuevas variables:

q; + q, =1n(P) l=1,..,4 (7.20)
donde g/ denota el logaritmo del valor de referencia del parametro Iy q
denota al logaritmo del factor por el cual se multiplican los valores de refe-
rencia para dar el valor P.. En el ejemplo aqui estudiado:

q; =In(1) (7.212)

q; = In(1) (7.21.2)
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Se deben tomar dos decisiones; la primera se refiere a los parametros mani-
pulados, es decir a los niveles de expresion de la enzima y el nivel de con-
centracion del efector externo que deben cambiarse. Es una decision discreta
porque se busca al Gnico parametro que debe cambiarse mientras que el
resto de los mismos se fija en su valor de referencia. La segunda decision
discreta se refiere al ciclo regulatorio. La inactivacion o activacion del ciclo
de innhibicion por retroalimentacion es equivalente a dar el valor0Oo1ala
variable de decision asociaday un orden cinético negativo de V;* con respecto
a X, Y g. Estas decisiones pueden modelarse mediante variables binarias,
es decir, variables que pueden ser 0 0 1solamente. Para la primera decision
discreta, se introduce un conjunto de variables binarias, w, para las que
tendremos:

q; +wq; = In(P)) vi=1,..,4 (7.22)
Si w; es igual a cero, no se permiten cambios en el parametro manipulado
correspondiente Pl porque tenemos que [n(P)) = g. Ademas, debe introducirse
la siguiente restriccion:

wit+wy+wst+w,=1 (7.23)
La misma indica que solo el cambio de un parametro w esta permitido. La
segunda decision discreta se refiere a la velocidad g, en la cual se introduce
la variable binaria z;, en el exponente de x:

V1+ — XZZ12912P1P42 (7.24)
Si z4, esigual a 0, V;* ya no depende de x, y, por lo tanto, se ha modelado

la inactivacion del ciclo de innhibicion por retroalimentacion. Si z,, es igual
a 1, entonces la ecuacion anterior se reduce a:

Vit = XJ'2P, P? (7.25)
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Después de aplicar la transformacion logaritmica al modelo en estado esta-
cionario, el problema se puede formular matematicamente de la siguiente
manera:

Maximizar (y,) (7.261)
sujeto a:

Balances de materia:

0.5y1 + 215y, + g5 +wyq2 — q] —wiqq = In(1/0.02) (7.26.2)
0.5y1 —¥2 +q5 + waqz + 2q4 + 2waq4 — q3 — waqz = In(2/0.02) (726.3)
Cotas:
y1 < In(500) (7.26.4)
Z12Y2 + q1 + wiqq + 2q} + 2w,q, < In(10) (7.26.5)
Cotas en las actividades enzimdaticas:
h=1 (7.26.6)
P21 (7.26.7)
P;>1 (7.26.8)
Maximo numero de manipulaciones
witwy+wst+w,=1 (7.26.9)

(r2,94) € Rswy €{0,1}

Si w; w, y ws son iguales a 0, w, es igual a 1y z;, es igual a 1, entonces el
problema es el mismo considerado por Hatzimanikatis et al. (1996). Por tanto,
resolviendo el problema dos veces, una para z;, = 1y otra para z;; = 0, se
considera el caso de maximizacion de X, con y sin regulacion por realimen-
tacion, respectivamente. Sin embargo, también queremos encontrar cual de
los cuatro parametros puede ser mas eficiente en presencia o ausencia de
regulacion. Para encontrar la respuesta a la pregunta, debemos resolver el
problema 2 x 4 = 8 veces. En general, si tuviéramos una ruta con m parametros
y n bucles regulatorios, la respuesta a la misma pregunta requeriria la enu-
meracion de m2" soluciones para buscar la mejor solucion. Por lo tanto, la
resolucion del problema requiere de un método que lo resuelva de manera
eficiente. La formulacion mixta entera-lineal del problema implica que cada
variable continua y binaria aparecera linealmente en la funcion objetivo y
en las restricciones. Notese que en el modelo hay algunos productos bili-
neales de variables continuas y binarias, tales como w; q;, [ =1,..., 4y (212 V),
que introducen no linealidades en el modelo. Estas no linealidades pueden
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eliminarse mediante las transformaciones apropiadas, introduciendo un
conjunto de variables continuas, t; = 1,2,3,4) y S;2, que sustituiran a los pro-
ductos bilineales:

tt=wyq Vi=1,..,4 (7.272)
S12 = Z12)2 (7272)

Para cada una de las nuevas variables continuas, incluiremos cuatro restric-
ciones lineales que garantizaran la consistencia entre el producto bilineal y
las variables continuas correspondientes. Después de la introduccion de
estas variables continuasy de las restricciones obtenemos al siguiente pro-
blema miLp:

Maximizar y, (7.281)
sujeto a:

05y1 + 512 + qg + tz - qI - tl = 1n(1/002) (7.28.2)

05y1 ) + qg + tz — Zqz + 2t4_ - qg - t3 = ln(2/002) (7.28.3)

y1 < In(500) (7.28.4)

—s12 + q7 + t; + 2q% + 2t, < In(10) (7.285)

P,P,,P3 =21 (7.28.6)

Y2 = S12 + V5z1, = y5 (7.28.4)

Vo= S12+ Y322 295 (728.5)

Y5z12 =512 <0 (7.28.6)

VY21, + 5, <0 (7.28.7)

41 — t; + wiqf = qf (7.28.8)

a1 —ti+wiq; < qf (7289)

wiqf —t; <0 (7.28:0)

_Wl,qu +t,<0 (7.2811)

wy+w,+wz+w, <1 (7.2812)

donde yj=1,2, 545, Gjy t{ =1, .., 4son variables continuas reales; g = 1,. . .,

4 son parametros reales, z;, y Wji =1, .., 4son variables binarias. Los supe-
rindices U y L denotan a los limite superior e inferior, respectivamente, de



las variables correspondientes. La resolucion del problema proporciona los
siguientes valores optimos para dichas variables:

X, =100;X,=5P =1 Vi=1,..,3;P, =5V2

Hasta aca la Gnica forma de aumentar la concentracion de X2 es mediante
el aumento de P4 en presencia del bucle regulador de retroalimentacion.
Aunque la via metabdlica es lineal simple con solo tres reacciones, el resul-
tado no es obvio porque depende de los valores numéricos de los parametros
y de los limites de las variables.

Optimizacion del rendimiento de la produccion de xmp y Gmp

La figura 7.4 muestra una forma simplificada de una ruta matabdlica de baja
dimension. En Hatzimanikatis et al. (1996) se pueden encontrar discusiones
y referencias sobre las caracteristicas bioquimicas de esta red metabodlica.
La representacion del sistema-S de la red es la siguiente:

EE T

Figura 7.4. Representacion de la red metabolicay de
la interaccion entre los diferentes componentes de la
misma (adaptado de Hatzimanikatis et al,, 1996).
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% — 900X3_0'5X4_0'5P1- 1 OXZO'SXZ_O'1X§0'2X£'2P20'6P20'4 (7.29.1)
dx; = 7.34X 03080062y ~0.162y ~0.1p0.37 p0.245 p 0385 (7292)
dt '

% =2 .71X20'409X3_0'387P50'455-0.036X1("14X30'43X;0'°14P30'28 (:29.3)
% = 13.03X0041;0399 p0.405_() 143 ~0.026 046 p0.26 (729.4)

Los ordenes cinéticos se calculan a partir de las velocidades y de sus elas-
ticidades con respecto a los sustratos y moduladores, utilizando las trans-
formaciones lineales. Los parametros P; a Pg representan la concentracion
de las enzimas que catalizan las reacciones correspondientes. El objetivo de
la optimizacion es maximizar la concentracion en estado estacionario del
metabolito X,. El problema esta sujeto a las siguientes restricciones:

* Laconcentracion de los metabolitos X3, X, y X3 no debe desviarse mas del
10 % de sus valores de estado estacionario de referencia.

» La concentracion de las enzimas no puede aumentar o disminuir mas alla

de ciertos limites.

Debe determinarse cual de las actividades enzimaticas debe manipularse,
dentro de 10 % de su valor de referencia, para maximizar a X,. La respuesta
se puede encontrar resolviendo seis veces el problema de optimizacion
utilizando un algoritmo de programacion lineal. Sin embargo, si se usa la
formulacion miLp del problema, al incluir dos restricciones adicionales, se
puede encontrar la respuesta resolviendo el problema en el que las siguientes
restricciones adicionales incluyen a las variables binarias:

6
Z w; =1 (7.304)
i=1

Z13 + Z14 + Z71 + VAY) + Z33 + Zoa + Z34 + Z43 + Z53 + Zeg = 10 (7.30.2)

donde la primera restriccion permite cambios en las actividades de solo una
de las enzimas, y la segunda no permite ninguna modificacion de la estructura
reguladora. De manera similar, para maximizar a X,, puede determinarse
cuales de las dos enzimas deben manipularse, dentro del 10 % de su valor de
referencia. La respuesta surge al introducir la siguiente restriccion:
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(7.32)
z w; = 2

Siguiendo este procedimiento, se pueden considerar el cambio simultaneo
de tres, cuatro, cinco o seis enzimas. Los valores 6ptimos de la funcion obje-
tivo, el nivel de enzimas que deben cambiarse se presentan en la Tabla 71.

Tabla 7.1. Valores de la funcion objetivo (X,), niveles de expresion enziméatica y concentracio-
nes de los metabolitos cuando una, dos, tres, cuatro, cinco y seis enzimas cambian simul-
taneamente, dentro del 10 % de su valor de referencia sin modificaciones en la estructura
reguladora. (Hatzimanikatis et al., 1996)

Xy Py P, P3 P, Psg Pe X1 X3 X3

103.84 100 100 100 100 100 109.17 98.62 90 95.14
104.84 105.68 100 100 100 100 110 110 96.92 96.92
107.83 106.24 100 100 20 100 110 110 90.11 93.49
108.25 110 110 100 90 10 110 103.75 9497 96.96
108.78 110 110 100 20 20 110 106.31 105.27 95.89
108.82 110 110 9494 90 20 110 110 105.27 97.04

Una de las conclusiones que se pueden extraer de esta tabla esta relacionada
con las actividades de las enzimas de control. La enzima 6 parece tener el
mayor efecto sobre la concentracion de X,. Es interesante notar que cuando
esta es la Gnica enzima manipulada, la solucion 6ptima no involucra el
aumento maximo permitido en Pg. Solo cuando se cambia otra actividad
enzimatica, el valor de Pg aumenta hasta su limite superior. La manipulacion
simultanea de cuatro o mas enzimas no mejora mucho la concentracion de
X, En la Tabla 7.2 se presentan los coeficientes de control de concentracion
para los cuatro metabolitos con respecto a las seis enzimas. La indicacion
sobre qué enzima debe manipularse desde la maxima concentracion del
coeficiente de control x, es consistente con el resultado del calculo de opti-
mizacion. Ademas, las dos enzimas que se deben manipular, segiin los valores
del coeficiente de control mostrados en la Tabla 7.2 son las enzimas P y P,.
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Tabla 7.2. Coeficientes de control de concentracion para los cuatro metabolitos con respecto
a las seis enzimas. (Hatzimanikatis et al., 1996)

Cp¥
P, P, P P, Ps Pe
X1 1.999 -1.343 -0.657 0.101 -0.231 -0.156
X5 1.504 0.001 -0.003 0.769 -0.977 -1.198
X3 0.412 0.231 -0.232 0.363 0.106 -0.566
X, 0.091 0.008 -0.008 -0.274 -0.047 0.427

Esto se debe a la existencia de restricciones en las concentraciones de los
metabolitos y de otros parametros fisiologicos e indica la necesidad de la
resolucion del modelo mixto entero lineal cuando se consideran restricciones
sobre las funciones metabdlicas. Si permitimos que los niveles de expresion
de la enzima cambien entre 20 % y 500 % de su valor de referencia, los
resultados seran bastante diferentes tal como se observa en la Tabla 7.3.

Tabla 7.3. Valores de la funcion objetivo, niveles de expresion enzimatica y concentraciones
de metabolitos cuando una, dos, tres, cuatro, cinco y seis enzimas cambian simultaneamente
sus actividades entre 20 % y 500 % respecto de su valor de referencia y sin modificaciones
en la estructura reguladora. (Hatzimanikatis et al., 1996)

U Py P, P3 P, Ps Pg X1 X X3
103.84 100 100 100 100 100 109.17 98.62 90 95.14
104.84 100 100 100 87.18 100 100 98.62 90 95.14
107.95 100 100 100 100 90.68 118.21 99.62 90 90
108.95 100 100 100 76.97 90.68 100 99.62 90 90
226.45 351.22 500 100 100 100 500 90 100 107.79
232.64 35293 500 100 90.80 100 500 110 90 96.48
240.47 372.65 500 116.08 81.61 100 500 110 90 90
240.47 500 500 24217 81.61 157.38 500 110 90 90

El valor 6ptimo de la concentracion de X, se puede lograr de dos maneras
diferentes cuando se consideran unay dos manipulaciones enzimaticas. El
valor de la funcion objetivo, cuando se cambia de enzima, es el mismo que
antes porque el factor limitante es en ambos casos la concentracion del
metabolito X, que es igual al maximo valor permitido. Cuando se manipulan
dos enzimas existen dos soluciones posibles, y el valor de la funcion objetivo
correspondiente es casi igual al valor del objetivo encontrado en el caso
anterior e indicado en la Tabla 71. Ademas, los valores del objetivo en casos
que involucran a dos y tres manipulaciones enzimaticas dependen de los
limites impuestos a los niveles de expresion de las enzimas. Esta diferencia
surge claramente de la naturaleza no lineal del sistema original, asi como
del caracter restringido del problema. La concentracion maxima de X, que
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se puede lograr mediante cambios en las seis enzimas es del 240,5 % con
respecto del valor de referencia. Si consideramos cambios en la estructura
regulatoria, al inactivar alguno o algunos de los bucles existentes, podriamos
lograr un valor ain mayor de la funcion objetivo. Resolviendo el problema
MILP al permitir cambios en los valores binarios zj;, podemos encontrar el
maximo que se puede lograr mediante la manipulacion de la actividad de
las enzimas y las modificaciones de la estructura reguladora, considerando
las restricciones y las propiedades cinéticas dadas del sistema tal como
estan cuantificadas por las elasticidades de los sustratos y de los modula-
dores. La solucion se puede encontrar cambiando la restriccion (7.31) mediante
la siguiente restriccion:

Z13 + Z14 + Zy1 + Ay + Z73 + Zoa + Z34 + Z43 + Z53 + Ze4 <10 (7.33)

la cual permite cambios en la estructura regulatoria. Miltiples combinaciones
alternativas de estructuras reguladoras y manipulaciones enzimaticas corres-
ponden a este valor 6ptimo.

Al modificar las estructuras reguladoras, es razonable buscar el minimo
nimero de bucles que deben inactivarse porque las modificaciones experi-
mentales de las caracteristicas reguladoras de una enzima son mucho mas
dificiles de cambiar que cambiar la concentracion de dicha enzima. El modelo
permite encontrar, entre las estructuras regulatorias alternativas, aquella
con el maximo nimero de bucles regulatorios activos. La funcion objetivo
sera, en este caso, el nimero de bucles reguladores, y el objetivo sera la
maximizacion del mismo:

Maximizar Z13 + Z14 + Z21 + Z22 + Z33 + Z4 + Z34 + Z43 + Zg3 + Ze4 (7.33‘1)

sujeto a:
¥4 =5501 (7.33.2)

El nimero maximo de bucles reguladores que pueden permanecer activos
en la red de reaccion es igual a 5. La estructura reguladora optima se presenta
en la figura 7.6 y los niveles de metabolitos y enzimas se presentan en la
Tabla 7.4.
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Tabla 7.4. Valores optimos para la funcion objetivo, niveles de expresion enzimatica y con-
centraciones de los metabolitos cuando seis enzimas cambian simultaneamente, entre un
20 %y un 2500 % de su valor de referencia con modificaciones en la estructura reguladora

(Hatzimanikatis et al., 1996)

i 1 2 3 4 5 6
P; 500 500 69.53 500 64.70 349.48
X; 110 90 90 11414

-
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Figura 7.5. Cambios en la estructura reguladoray en los niveles de expre-
sion de enzimas de la via de sintesis de XMP y GMP que maximizan la con-
centracion de XMP y GMP (X,,). Los signos en circulos junto a las lineas de
puntos indicaron aumento (+) o disminucion (-) en el nivel de expresion de
las enzimas Pi correspondientes (adaptado de Hatzimanikatis et al., 1996).

Se pueden abordary responder muchas preguntas similares utilizando mode-
los como los presentados en este ejemplo. Un estudio de los valores de la
concentracion de metabolitos y de los niveles de actividad de las enzimas,
asi como de cualquier funcion metabolica de la red en los estados estacio-
narios 6ptimos puede proporcionar a los ingenieros metabolicos informacion
atil antes de cualquier intento de manipular los niveles de enzimas y las
arquitecturas reguladoras de la red metabolica.
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IDENTIFICACION OPTIMA DE KNOCK-OUT GENETICOS

La produccion sostenible de combustibles y productos quimicos ha sido una
de las principales motivaciones para el uso de microorganismos como fabri-
cas de productos quimicos. El metabolismo microbiano, debido a presiones
evolutivas, apunta a obtener un crecimiento rapido, lo cual a menudo esta
en conflicto directo con el objetivo del ingeniero metabolico de sobrepro-
duccion del metabolito de interés. Consecuentemente, la productividad de
cepas de tipo salvaje suele estar por debajo de la productividad maxima
teorica. Por lo tanto, la produccion microbiana de una sustancia quimica a
menudo requiere de ingenieria genética a través de interrupciones de flujos
para redirigir el flujo metabolico hacia el producto de interés. El diseno de
cepas microbianas es un desafio en biotecnologia que se aplica a la
produccion de biocombustibles, productos de metabolismo secundario y
medicamentosy dicho disefio usualmente requiere de mltiples intervenciones
metabolicas que a menudo no son intuitivas. Por ejemplo, la sobreexpresion
de genes ubicados en la ruta de un metabolito objetivo para lograr un
rendimiento de producto satisfactorio a menudo es insuficiente. Es posible
que se necesiten manipulaciones adicionales para dirigir el flujo de carbono
hacia la ruta de produccion y que sea necesario bloquear la produccion de
productos competitivos. La identificacion de intervencionesy la cuantificacion
de su impacto en la generacion de un metabolito requieren de una
comprension del metabolismo celular en todo el sistema. Esta tarea se
complica porque los organismos han evolucionado para contrarrestar
cualquier perturbacion genética o ambiental impuesta externamente. Esto
hace que el diseno de cepas estables sea en particular desafiante. En
respuesta a estos desafios, han surgido varios procedimientos computacionales
de diseno de cepas que se benefician de los rapidos avances en el desarrollo
y la reconstruccion de modelos metabdlicos a escala genomica.

Formulacion matematica
Los knockouts de genes se modelan con una variable binaria que decide si
se debe eliminar una reaccion j de la red:

_ { 0,si lareaccion j se debe eliminar
;=

i (7.34)
1, si lareaccion j no se debe eliminar Vi€l
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En principio seria suficiente con resolver un problema miLP para identificar
la eliminacion de reacciones que conducen a la sobreproduccion del meta-
bolito de interés. El problema para obtener sobreproduccion de un producto
P en una cepa microbiana en un medio aerobico con glucosa como fuente
de carbono se puede formular de la siguiente manera:

Maximize z = vex,, (7.35)
Sujeto a:
(7.35.2)
Z Sijv]- =0
jej
consumo
VEX_gic(e) = Vgic (7.35.3)
consumo
VEX_Oz(e) = UOZV (7.35.4)
Varp = vﬂcll)ntenimiento (7.35.5)
experimental
Vbiomasa = | Vhiomasa (7.35.6)
Z(l ~-y) <K (735.8)
Jje€J
y; € {0,1}

donde | es el conjunto de los metabolitos en la red, vj es el flujo de una
reaccion j, Sjj es el coeficiente estequiométrico del metabolito i en la reaccion
j, LBjy UB; son los limites inferior y superior en el flujo de la reaccion j, vex_p
(e) VEX_ glc(e) Y VEX_02(e) denotan el flujo de las reacciones de intercambio
para el producto de interés P, la glucosa y el oxigeno, respectivamente, y
Varpm €S el flujo correspondinte a la reaccion ATP de mantenimiento micro-
biano no asociada al crecimiento.

Vgluc_02(e)
Vbiomasa

7

| e Vex_P(e)

Vex_02(e) Vatp

Figura 7.6. Fuentes y sumideros metabdlicos en el diseno de cepas.
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Ademas, Vpjomasa €S €l flujo de la reaccion de biomasa y VpiomasaMWT es
el flujo de biomasa tedrico maximo calculado para la cepa de tipo salvaje
usando FBA. La restriccion (7.35.2) representa el equilibrio de sistema en
estado estacionario. Las siguientes dos restricciones establecen el consumo
maximo permitido de glucosa y oxigeno respectivamente. La (7.35.5) restric-
cion establece la demanda requerida de ATP al valor preespecificado, Varp-
mantenimiento, de mantenimiento. Los valores para vg,consumo, yp,consumo y
v,rp Minenimientot para, por ejemplo, Escherichia coli se establecen en 10, 20
y 8,39 mmol de gDW/h, respectivamente. La ecuacion (7.35.6) requiere que la
formacion de biomasa en la red alcance un umbral minimo que se expresa
como una fraccion (tipicamente f= 0.1) de la velocidad de crecimiento teérica
maxima en la cepa de tipo salvaje. La ecuacion (7.35.7) impone cotas a los
flujos de reaccidn j y la ecuacion (7.35.8) restringe el nimero total de inter-
venciones a un valor K especificado por el usuario. La limitacion de esta
formulacion es que la inactivacion de uno o mas genes no tiene en cuenta
el hecho de que el organismo probablemente reconfigurara los flujos en la
red metabolica para restablecer el crecimiento en lugar de producir en exceso
el producto deseado. En respuesta a esto, la funcion objetivo podria modi-
ficarse de la siguiente manera:

Maximizar — Vgx p(ey + CUpiomass (7.36)

donde c es un coeficiente positivo. Alin si se selecciona cuidadosamente el
peso ¢, la presencia de una Gnica funcion objetivo agregada no reconoce la
existencia de dos impulsores de flujos separados y a menudo conflictivos.
Por un lado, el organismo usa la maquinaria reguladora para restaurar y
mantener el crecimiento en respuesta a una perturbacion genética pero por
otro lado, el ingeniero metabélico elimina ciertas reacciones, mediante
desactivaciones genéticas, de la red metabdlica para maximizar el flujo hacia
el producto objetivo.

Optknock

El procedimiento OptKnock (Burgard et al., 2003) reconoce que los organismos
tienden a contrarrestar cualquier perturbacion genética impuesta externa-
mente a través de la redireccion del flujo metabolico para restaurar el maximo
crecimiento celular posible. Su objetivo es detectar eliminaciones de reaccio-
nes que remodelen la conectividad de la red de tal manera que la produccion
del metabolito objetivo se maximice mientras el organismo alin mantiene la
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maxima velocidad de produccion de biomasa bajo las restricciones impuestas
por los genes inactivados. A menudo, esto fuerza a que la sobreproduccion
objetivo sea un subproducto obligatorio de la formacion de biomasa lo cual
se logra mediante el uso de procedimientos de optimizacion de dos niveles
que involucran a dos funciones objetivos en competencia en lugar de utilizar
una Gnica funcion objetivo agregada. Los problemas de dos niveles son pro-
blemas de optimizacion anidados donde una o mas restricciones se expresan
implicitamente como un problema de optimizacion. El problema principal de
optimizacion se conoce como el problema de nivel externo, mientras que los
de nivel inferior se denominan problemas de nivel interno. El problema externo
en OptKnock captura el objetivo de ingenieria metabdlica (maximizar el flujo
de produccion del metabolito objetivo) mientras que el problema interno
optimiza un objetivo de aptitud celular (maximizacion del flujo de produccion
de biomasa). A continuacion, OptKnock se plantea como un problema de
optimizacion de dos niveles para la sobreproduccion de un metabolito objetivo
en un medio aerobio con glucosa como fuente de carbono:

Maximize z = Vyiomasa (7.371)
Sujeto a:
S (7.37.2)
> Syv =0
jej consumo
VEX_glc(e) = Vglc (7373)
consumo .37
UEX_OZ(B) 2 1702 (7374)
v > vmantenimiento (7.37.5)
ATP = VATP
< ,,experimental (7.37.6)
Vbiomasa = Vpiomasa
LBjy; < vj < UB;y; Vj€J (7.37.7)
Z(l -¥) <K
I3 (7.37.8)
yj € {0,1}

donde la variable binaria y; indica la activacion o desactivacion del flujo j y
las restricciones son las ya previamente definidas. EL problema externo iden-
tifica candidatos de reaccion para la eliminacion que maximizan la produccion
del metabolito objetivo P, mientras que el problema interno redistribuye los
flujos metabolicos para maximizar la formacion de biomasa en la red pertur-
bada sujeta a las eliminaciones de reaccion impuestas por el problema
externo. OptKnock sugiere nocauts que intentan combinar el crecimiento de
biomasa con la produccion de la cantidad maxima posible del producto
objetivo. Las variables binarias yj son variables para el problema externo pero
son parametros del problema interno. Cualquier funcion objetivo convexa
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alternativa como la minimizacion del ajuste metabodlico (Moma), la maximi-
zacion del intercambio de ATP o la minimizacion del flujo total a través de
todas las reacciones se pueden utilizar en el problema interno si se consideran
como mas representativos de la aptitud celular. Aunque las restricciones
presentes en OptKnock son lineales, el problema de optimizacion de dos
niveles no es lineal porque una de las restricciones esta expresada implici-
tamente como un problema de optimizacion. Por lo tanto es necesario con-
vertir esta estructura de dos niveles en un problema estandar de optimizacion
de un solo nivel. Esto se puede lograr agregando las restricciones del problema
interno mediante restricciones duales mientras se impone la condicion fuerte
de dualidad en el problema externo. Las variables duales asociadas con
restricciones son las siguientes:

Maximizar  z,, = Vpjomasa (7.381)

sujeto a: Z Sivj =0 A ER (7.38.2)
Jj€J

—VgX_gic(e) < ~Vgie HEy gic 20 (7.383)

~VEx_02(e) S ~Vo2 MEz 02 2 0 (7.38.4)

—Varp < _vg?l%ntenimiento ”ﬁtT}Pm >0 (7.38.5)

—Vpiomasa <= —nggfﬁfgéﬁ Hll;g)masa =0 (7.38.6)

vyj < UB)y; ¥JEJ=ATPmantenimiento u/f =0 (738.7)

—vyj= UB;y; Vi€l ~{EX giciEXo2 ATPMVbiomasa}  pbE > 0 (7.38.8)

La representacion miLP en un solo nivel es la siguiente:
Maximizar  z, = Vgx p

sujeto a: (7.39)
Z Syvj =0 (7.392)
j€J '

LBjy]' < vj < UBjy]- vVj€E] (739.3)
Z Sl‘]';{i + M;']B - u}B =0 Vj €] — Vbiomasa (7.39.4)
i€l
Z Sibiomasali + ﬂll)]i%masa - #Il;g;masa =1 (7.39.5)
i€l
LB LB .
0 < Upiomasa < Hbiomasa vie] (7.39.6)
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UB UB .
0 < Upiomasa < Hbio:ggga vjie] (7.39.7)

#],.“B < #IL.B max(l - y,-) Vj €] = Vbiomasa ATM, EXgic, EXo2 U]irrev (7.39.8)

uiB < pkBmex(1 —y;) vj € ] — ATPM (7.39.9)
Z(l -yj)<K (7:3910)
jel

y] € {0,1}, li' Uj ER

Impacto de los knockouts en la formacion de biomasa
y la formacion de producto

El balance entre las velocidades de formacion de biomasa y de formacion
de producto objetivo se puede ilustrar graficamente al trazar las soluciones
de los problemas de optimizacion que maximizan y minimizan secuencial-
mente el flujo de intercambio del producto objetivo para niveles dados de
produccion de biomasa (Maranasy Zomorrodi, 2016). La inactivacion de genes
conduce a restricciones mas estrictas que implican espacios de solucion mas
restringidos con respecto a los de cepas de tipo salvaje en dicho grafico de
compensacion. Por lo tanto, el grafico de compensacion para un mutante
estara completamente contenido dentro del de la cepa de tipo salvaje para
los mismos escenarios. En general, se manifiestan dos posibles comporta-
mientos ante la imposicion de nocauts genéticos:

Escenario a: la formacion maxima de biomasa y la formacion del producto
estdn desacopladas: en este caso, el flujo de formacion del producto puede
variar entre cero y un valor positivo cuando el flujo de biomasa es maximo,
segln seilustra en la figura 7.5.a. Este no es un buen escenario para el disefio
de cepas, ya que en presencia de knockouts impuestos, la cepa mutante
puede escapar del requisito de sobreproduccion.

Escenario b: la formacion maxima de biomasa y de producto estan acopladas:
en este caso, el flujo minimo de formacion del producto es distinto de cero
cuando la produccion de biomasa se fija al valor maximo, tal como se ilustra
en las figuras 7.8.b 0 7.8.c. Idealmente, no hay variacion en el flujo de formacion
del producto, lo que implica que el producto es un subproducto directo de la
formacion de biomasa. Estos escenarios son preferidos para el disefio de cepas
ya que un nivel dado de crecimiento fija la velocidad de formacion del pro-
ducto, lo que implica que los esquemas de seleccion de crecimiento pueden
usarse para aumentar la productividad del metabolito objetivo.
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Figura 7.7. Balances entre formacion de biomasay formacion de productos
en cepas mutantes y de tipo salvaje. (a) La formacion del producto se
desacopla de la formacion de biomasa en el Mutante 1. (b) La formacion
del producto se combina con la formacion de biomasa en el Mutante 2,
pero puede variar entre un valor minimo y maximo positivo. (c) La for-
macion del producto esta completamente acoplada con la formacion de
biomasa en el Mutante 3.

RobustKnock

Una posible limitacion de OptKnock surge cuando el mutante involucra un
rango de rendimientos de formacion de producto en condiciones de maxima
velocidad de formacion de biomasa (ver figuras 7.5.a y 7.5.b). Esto se debe a
que OptKnock siempre selecciona la mayor velocidad de formacion del pro-
ducto bajo la condicion de maxima velocidad de formacion de biomasa
aunque el flujo de formacion del producto real puede ser menor que este
maximo o incluso cero. Esto quiere decir que la formacion del producto esta
desacoplada del crecimiento de la cantidad de biomasa. RobustKnock (Tepper
& Shlomi, 2009) es una version modificada de Optknock que se desarrolld
para abordar este problema optimizando al peor de los casos de formacion
del producto y mientras se maximiza la velocidad de formacion de biomasa.
Para este fin, la funcion objetivo del problema externo en RobustKnock se
expresa como:

Maximizar (Minimizar vgy p) (7.40)
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Esto conlleva un problema de tres niveles:

Maximizar(Minimizar vgy p)

; (7.412)
sujeto a:
Zsijvj =0 Viel (7.41.2)
JjE€J
LBjyj < vj < UB;y; vjie] (7.41.3)
1—-y:)<K
Z( y]) (7.41.8)

jel
Yj € {0,1}, li,‘Uj €ER

El problema externo aqui es un problema de optimizacion de maximo-minimo
que busca identificar un conjunto de supresiones que maximicen un flujo
de produccion minimo del metabolito objetivo. El problema de nivel interno
es similar a OptKnock y maximiza los objetivos celulares sujetos a elimina-
ciones de reaccion identificadas por el problema externo. Este problema de
optimizacion se puede reformular como un problema miLP estandar en dos
pasos mediante la transformacion del problema en un problema estandar
de maximo-minimo reemplazando el problema de nivel interno con restric-
ciones regulares y la posterior transformacion del problema resultante de
maximo-minimo en un problema miLP estandar al reemplazar el problema
de minimizacion interna con restricciones regulares. Ambos pasos implican
reemplazar los problemas de optimizacion interna con restricciones primales
y duales e imponer la condicion de dualidad fuerte de manera similar a
OptKnock. Esto implica un problema de optimizacion mas complejo y gene-
ralmente mas exigente desde el punto de vista computacional.

Inclinacion de la funcion objetivo

Una alternativa mas simple y mas manejable computacionalmente implica
el uso de una funcidn objetivo «inclinada» (Feist et al., 2010) para simular
el peor de los casos para la formacion del producto. En esencia, este método
modifica la funcion objetivo interna en OptKnock para maximizar la formacion
de biomasa con una pequena penalizacion debida a la formacion del producto
objetivo.

Maximizar Vpiomasa — EVEX P (7.42)
Aqui € es un peso pequefio que garantiza que, al maximizar la funcion obje-

tivo, identifica la velocidad de formacion de producto mas pequena posible
de acuerdo con la maximizacion de la velocidad de formacion de biomasa.
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Minimizacion del ajuste metabélico

El método de minimizacion del ajuste metabolico (MoMA) se basa en la
hipotesis de que la distribucion del flujo metabdlico en una cepa mutante
sufre una redistribucion minima tras la perturbacion con respecto a los flujos
originales de una cepa de tipo salvaje (Segré et al., 2002). Las distribuciones
de flujo pronosticadas por MOMA tienen una concordancia generalmente
mayor con los datos experimentales de flujos y velocidades de crecimiento
de cepas mutantes de Escherichia coli que las predichas por FBA. MOMA se
puede formular como un problema de programacion cuadratica (QP), donde
se minimiza la suma de las diferencias cuadraticas entre los flujos estacio-
narios a posteriori de una desactivacion genética y los flujos de estado
estacionario en la cepa de tipo salvaje.

Tipo salvaje

Mutante

Figura 7.8. Comparacion de FBAy MOMA para una red simple con solo dos
reacciones. El area debajo de las lineas representa las regiones factibles
para una cepa de tipo salvaje y una cepa mutante. Los puntos Ay B deno-
tan la solucion de maxima produccion de biomasa segin FBA para la cepa
mutante y de tipo salvaje, respectivamente. El punto C, derivado de MOMA,
es la proyeccion del punto A sobre la region factible de la cepa mutante.
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Las restricciones del problema son las mismas que las del FBA, lo cual implica
la siguiente formulacion:

Minimizar Z(vj - UJWT)Z (7.43)
Jj€J
sujeto a:
Z SlJv} =0 Viel (7.43.2)
J€J
. (7.43.3)
LBjyj v < UBjy]' Vj€E]J

Aqui, Iy J denotan a los conjuntos de metabolitos y reacciones, respectiva-
mente. Ademas, v; y v;WT son los flujos de reaccion j en las cepas mutantes
y de tipo salvaje, respectivamente. MOMA puede verse como una extension
de FBA ya que la mayoria de los valores de flujo permanecen muy cerca de
los valores calculados para la cepa de tipo salvaje usando FBA. La primera
restriccion representa el balance de materia en estado estacionario para
cada metabolitoy la segunda ecuacion impone limites inferior y superior en
los flujos de reaccion.

Incorporacion de expresiones cinéticas en modelos estequiométricos

Los modelos metabolicos estequiométricos no pueden capturar cuantitati-
vamente el efecto de los niveles de concentracion y de actividad de las
enzimas. Esto puede conducir a predicciones de distribucion de flujo que
son inconsistentes con los rangos permitidos para las concentraciones intra-
celulares de metabolitos, con las actividades enzimaticas y con la regulacion
a nivel de sustratos. Los modelos cinéticos del metabolismo describen la
evolucion temporal de las concentraciones de metabolitos, las actividades
enzimaticas y los flujos de reaccion utilizando un sistema de ecuaciones
diferenciales ordinarias. Sin embargo, en contraste con los modelos este-
quiomeétricos, la reconstruccion de modelos cinéticos a gran escala se ve
obstaculizada por la escasez de datos experimentales sobre flujos y concen-
traciones lo cual impide la parametrizacion del modelo. Los modelos cinéticos
estan disponibles actualmente para una pequena lista de organismos y
abarcan solo una fraccion del metabolismo conocido. Se han realizado esfuer-
zos en los Gltimos afos para mejorar la prediccion de fenotipos metabolicos
utilizando modelos estequiométricos a escala genomica complementados
con informacion cinética. En estos modelos hibridos, el flujo de reacciones
con informacion cinética disponible se identifica resolviendo el sistema de
ecuaciones diferenciales que representan los equilibrios de componentesy
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FBA se utiliza para inferir el flujo para el resto de las reacciones en la red. El
conjunto de reacciones J en la red se divide en dos subconjuntos: reacciones
con informacion cinética, j kin, y reacciones sobre las cuales solo se tiene
informacion estequiométrica, j Stoic, Para las reacciones pertenecientes a j
kin, se permite que la velocidad de reaccion enzimatica maxima vj max varie
entre cero (lo que denota la eliminacion de la actividad de la reaccién) a una
velocidad maxima permisible por la actividad de la enzima en una cepa tipo
salvaje vj max, ref El siguiente programa no lineal permite identificar el flujo
maximo para un producto P:

Maximizar z = vgx p (7.44.)
sujeto a:
v = vj(vj", C;, ) (7.44.2)
0< vjmax < fvjmaXTef Vj E] (7.44.3)
CiLB <C < CiUB viel (7.4t4.4)
z Sijvi =0 (7.44,5)
Jj€J toi
LB; < v; < UB; Vvj € Jstote (7.444.6)
Ci >0, vj ER

Aqui, VEx p (e) es el flujo de intercambio del producto objetivo P, Cj es la
concentracion de un metabolito i en la parte cinética del modelo (j kin), C; LB
y Cj UB denotan los limites inferior y superior en la concentracion del meta-
bolito i. P; es el conjunto de parametros cinéticos para la reaccion j € Jkin. La
funcion objetivo de este problema maximiza el flujo de intercambio de un
metabolito objetivo en forma consistente con la cinética de reaccion y con
la estequiometria. La primera restriccion determina las velocidades de reac-
ci6n utilizando las ecuaciones cinéticas para reacciones en Jkin, La segunda
restriccion impone un rango permitido de manipulaciones enzimaticas en
la parte cinética de la red, mientras que la tercera restriccion impone limites
inferior y superior en la concentracion de metabolitos en [kin, Finalmente,
las Gltimas dos restricciones imponen la condicion de equilibrio en estado
estacionario y los limites inferior y superior para los flujos de reaccion com-
putados mediante FBA. Obsérvese que, si bien los flujos de reacciones en
Jstoic estan limitados solo por el equilibrio en estado estacionario, los limites
los de Jkin estan determinados por las expresiones cinéticas. Las expresiones
cinéticas son tipicamente funciones no lineales de las concentraciones de
metabolitos.
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Actividades

1. Utilice OptKnock para identificar dos genes a noquear con el fin de
forzar la sobreproduccion de acetato en Escherichia coli utilizando el
modelo metabolico iAF1260 bajo condicion aerdbica en un medio con
glucosa como fuente de carbono. Utilice un flujo de 10 mmol gDW h
de glucosa como base y el 10 % de la maxima velocidad teorica de
crecimiento microbiano como el nivel minimo requerido de formacion
de biomasa en la red. Determine si la produccion de acetato esta
acoplada con la formacion de biomasa en la cepa mutante.

2. Formuley resuelva OptKnock para identificar eliminaciones de reac-
cion que conducen a la sobreproduccion de succinato utilizando el
modelo iAF1260 de Escherichia coli bajo las mismas condiciones de
absorcion que en el punto anterior pero asumiendo condiciones
anaerobicas.

3. Identifique las mejores combinaciones de eliminacion de reaccion,
incluidas estrategias de eliminacion de reaccion alternativas, si estan
disponibles.

4. Vincule las eliminaciones de las reacciones identificadas con los knoc-
kouts de genes correspondientes utilizando las asociaciones propor-
cionadas en el modelo.

5. Comente sobre su viabilidad y comparelas con la evidencia experi-
mental de la literatura.

6. Genere el grafico de compensacion de succinato vs. biomasa para todos
los mutantes y elija un diseno que considere mas prometedor.
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8 Optimizacion dinamica
de sistemas macroscopicos

Consideremos un sistema biologico o biotecnologico cuya dinamica esta
modelada por un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias (EDOS) 0
por un sistema de ecuaciones en diferencias discretas y supongamos que
dicho sistema tiene variables que pueden ser manipuladas. Es natural cues-
tionarse como controlar a dichas variables para obtener la «mejor solucion»
en términos de un objetivo predeterminado. Para ello presentamos una serie
de aplicaciones de la teoria de control 6ptimo, cuyos fundamentos ya fueron
expuestos en la seccion 2.5. Estas aplicaciones se presentan con un creciente
grado de complejidad a medida que se progresa en su presentacion. El
objetivo de este capitulo es presentar la utilidad de la teoria de control
optimo en aplicaciones biologicas y biotecnologicas.

Con frecuencia, en procesos biotecnologicos que operan en modo batch,
los substratos se cargan inicialmente en el reactor y el mismo se opera de
acuerdo con un curso de accion predeterminado durante el cual no se adi-
cionan ni remueven componentes del sistema, excepto el intercambio de O,
y CO, entre las fases liquida y gaseosa del sistema. En operaciones de tipo
semi-batch se pueden adicionar substratos o remover cierto volumen de
cultivo en forma secuencial o simultanea. La principal diferencia de ambos
modos de operacion con respecto del modo de operacion continuo es que
no existe un estado estacionario de operacion. En ambos casos, determinar
el curso 6ptimo de accion requiere de la aplicacion de conceptos de control
optimo. Si bien los modelos no estructurados presentan limitaciones pre-
dictivas en las condiciones antes mencionadas, se han utilizado con éxito
en varias aplicaciones, algunas de las cuales se presentan a continuacion.

MAXIMIZACION DE LA PRODUCCION DE BIOMASA
EN UN REACTOR DE TIPO FED BATCH

Consideremos un ejemplo relativamente simple que utiliza a un sistema de
tres EDOS en el que se busca maximizar la cantidad de biomasa que se obtiene
altiempo final del proceso. En este caso el problema se plantea de la siguiente
manera:
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J = X(tp)V(ty) (81)

sujeto a las restricciones dadas por el modelo dinamico del modo de ope-
racion fed batch:

dX - X X

dr u uV (8.21)
ds Sp —

E = _qSX +u F (8.2.2)
d_V _ (8.2.3)
dt

donde X es la concentracion de biomasa, S del sustrato limitante, V es el
volumen de cultivo y tres el tiempo final de la misma. Los parametros py gs
son las velocidades especificas de crecimiento y de produccion del metabolito
de interés mientras que el flujo u de la solucion con sustrato limitante cuya
concentracion es Sg. Consideremos el ejemplo presentado por (LeviSauskas
and Staniskis, 1991) en el que las condiciones iniciales son las siguientes:

X 1.0g/1
S| =(167g/l (83)
14 501

fo

Ademas la concentracion de la solucion de substrato en la corriente de
alimentacion es Sg = 200 g/|, el tiempo de fermentacion es una variable de
disefio, el volumen maximo de fermentacion es V(tf) = 6.0 [ y la dependencia
de los parametros cinéticos p y gs respecto de las variables de estado viene
expresada por las siguientes ecuaciones:

u =0.713S — 0.069X [h™1] (8.4)
gs = 0.157 — 0.0107 + 0.016352 [g S/g X h] (8.4.2)

Las restricciones de diseno para la variable controlada son:

0<u

<15 (8.5)

La solucion para este problema se ilustra en la figura 8.1. en ella se grafica
la politica optima de alimentacion y la consecuente evolucion de las variables
de estado.
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Figura 8.1. Perfiles temporales para la velocidad de
adicion de substrato, de la concentracion de biomasa
y sustrato limitante y del volumen de cultivo.
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OPTIMIZACION DE LA PRODUCCION DE UN METABOLITO
DIFERENTE DE LA BIOMASA

En numerosos casos la biomasa no es el producto de interés, sino que actla
como «fabrica» de dicho producto. Hay que mencionar que las condiciones
que implican un maximo crecimiento celular suelen ser diferentes a las de
maxima productividad del metabolito deseado por lo que la determinacion
heuristica de la politica 6ptima de control no es sencilla y la mejor opcion
es acudir a la optimizacion via modelos. Este tipo de problemas es de un
nivel de complejidad mayor al anterior pues debe considerarse una ecua-
cion diferencial adicional que involucra a la variacion de la concentracion
del producto.

Consideremos el siguiente ejemplo de optimizacion de la produccion de
etanol en un reactor de tipo fed batch. El objetivo del problema suele ser
maximizacion de la cantidad de etanol producido mediante, por ejemplo,
S. cereviciae utilizando a la velocidad de adicion de sustrato como variable
de control sin un tiempo de fermentacion especificado lo que implica un
problema de tiempo final libre. La formulacion matematica del problema
es la siguiente:

Maximizar
] = P(tp)V(ty) (8.61)

sujeto a las restricciones dadas por el modelo dinamico de modo de opera-
cion fed batch con las cinéticas correspondientes al crecimiento microbiano,
el consumo de sustrato limitante y la produccion del metabolito de interés,
ademas de la variacion del volumen del cultivo:

X = 0.408 1 X X (8.6.2)
dt ~ 0022+, +P/16° v
s _ S ! uM (8.63)

Z=_10 X
dt 0.22+S,+P/16 + %4

a__ S 1 ut (8.6.4)

_— = X_
dt 044+S,+P/715 4

av

DR (8.6.5)
ac v
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Las cinéticas corresponden al ejemplo presentado en (Chen & Hwang, 1990)
y en general este tipo de cinética depende de la cepa empleada y de los
efectos de sustratos y metabolitos. Obsérvese que en este ejemplo existe
innhibicion de crecimiento por presencia del metabolito de interés.

Para encontrar el perfil de la velocidad de adicion de la solucion rica en sus-
trato limitante sustrato u(t)y el tiempo de fermentacion tr, para el intervalo
de tiempo [t,, tf] se resolvio el problema utilizando GPoPs y considerando
las siguientes condiciones iniciales:

X 1.0 g/l
S 150 g/1

= 8.
p 0 g/l (8.7)
Vi, 101

Mientras que la variable de control debe estar restringida por una cota
superior y otra inferior:

l
0<u (E) <1 (8.8)

Finalmente, el volumen maximo permitido es V(t) = 200 [. La solucién a este
problema se ilustra en los siguientes graficos.
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Figura 8.2. Perfil optimo de la velocidad de adicion
de sustrato para la produccion de etanol y evolucion
temporal 6ptima de las variables de estado.
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OPTIMIZACION DE LA PRODUCCION DE UN METABOLITO
EN PRESENCIA DE MULTIPLES SUSTRATOS LIMITANTES

Este tipo de problemas involucra la maximizacion de la produccion de un
metabolito y emplea un sistema de ecuaciones cinéticas relativamente mas
complejo que en los ejemplos anteriores. Consideremos al siguiente ejemplo
(Levidauskas & Staniskis, 1991) en el que se ilustra la maximizacion de la
produccion de un biosurfactante, en el cual el sistema el de EDOg involucra
aseis estados y el crecimiento celular se ve afectado en una forma bastante
compleja por la presencia de biomasa y sustratos. La variable de control es
el flujo de la solucién adicionada al reactor. Dicha solucion contiene cierta
cantidad de sustratos esenciales (S;, glucosa; S,, nitrato de amonio; y S;,
fosfatos). El modelo matematico tiene la siguiente formulacion:

Maximizar
J = P(tr)V(tf) (8.91)
sujeto a:
ax X
=X —u— (8.9.2)
ac Ty
d51 Sr1— 51 (8.9.3)
1 gox OF1 91 9.
dt ds14X tu v
dSz SFZ - Sz (8.9.4)
ar - X tu—p—
dSB F3 3
d_t — _qng +u 7 (8.9.5)
dP — X P (8.56)
dt = qP u V 0.
av
A (8.9.7)
dc "

donde Xy P son la concentracion de biomasa y de biosurfactante respecti-
vamente. Las variables S;, S, y S; representan las concentraciones de glucosa,
nitrato de amonio y fosfato respectivamente. Las ecuaciones diferenciales
(8.9.2)-(8.9.6) representan a la dinamica de la concentracion de la biomasa,

216



la glucosa, el nitrato de amonio, las sales de fosfato y el producto respecti-
vamente, siendo los coeficientes u la velocidad especifica de crecimiento
microbiano, gss, gsz Y Gs3 respectivamente las velocidades especificas de
consumo de glucosa, nitrato de amonio, y sales de fosfato y siendo gp la
velocidad especifica de produccion de biosurfactante. La ecuacion (8.9.7)
representa a la variacion del volumen de cultivo en funcion del flujo de la
corriente de entrada al biorreactor u(t). Para la resolucion numérica del
presente ejemplo consideremos a las siguientes condiciones iniciales:

X 1.4 g/l

) 22.5 g/l

S| _|0616g/1

S5 0.0292 g/1 (8:10)
P 0.08 g/1

Ve, 31

También se considera que las concentraciones de los sustratos esenciales
adicionados por medio de la corriente de entrada son S;r = 200 g/l, S;F =
3.42 g/l'y S3r =124 g/l. El tiempo de fermentacion es tf= 11 h, el volumen
maximo de fermentacion es libre y la dependencia de los parametros ciné-
ticos con respecto de las variables de estado viene expresada por las siguien-
tes ecuaciones:

u=1388 & — —0.0219X (81)
3.2337X + S1+ 571079

qs1 = 0.1492 pn (811.2)

sz = 0.0032 + 0.00079 1 +0.00022 qp (8113)

qs3 = 0.0012 + 0.004 (811.4)

qp = 0.0014 (8:11.5)

La restriccion de diseno para la variable de control es:

0<u

ﬂ < 0.5 (812)
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Las siguientes figuras ilustran soluciones a dicho problema.
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Figura 8.3. Perfil optimo de la velocidad de adicion de
la solucion con sustratos y evolucion temporal optima
de las variables de estado.

Notese que, por problemas de convergencia e inestabilidad numeérica, se
obtienen diferentes perfiles de control que conllevan a una evolucion dife-
renciada del valor de la funcion objetivo.

OPTIMIZACION DE UN CULTIVO CON MANIPULACION
DE VARIAS VARIABLES DE CONTROL

La obtencion de productos de alto valor por medio de microorganismos
modificados genéticamente esta convirtiéndose en practica comin en nume-
rosas empresas farmacéuticas. Los procesos de este tipo necesitan de mode-
los fieles que por lo general suelen ser de una complejidad considerable e
involucran a la manipulacion de mas de una variable controlada. Para ilustrar
este tipo de procesos consideremos al ejemplo, que fue propuesto por Lee
y Ramirez (1994) que involucra la determinacion de trayectorias dptimas para
dos variables de control en un proceso fed batch cuyo objetivo es la produc-
cion de una proteina por medio de una bacteria recombinante. El objetivo
es la maximizacion de la ganancia del proceso y las variables a manipular
en forma optima son la velocidad de adicion del nutriente principal (uq) y
de adicion de un inductor de excrecion especifico (u,). La formulacién mate-
matica del proceso es la siguiente:

Maximizar

J = P(tr)V(tf) (8131)
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sujeto a las restricciones dadas por el sistema de ecuaciones diferenciales
que modelan al proceso:

av (813.2)
a = Uy + Uy

ax X (813.3)
T;= g1X — (uy +u2)§

as _ U1 S_ ., X (813.4)
dat 100 v (ug +uz) v 91551

dp P

ar = 9X - (uy +up) % (813.5)
dll Uy 11 (81
21 _ a2 a 13.6)
T 4 v (ug +uy) v

dl ! (8137)
—=—-0.09( —— ]I o
dt (0.034 + 11> 2

dly Iy (813.8)
a =00 (0034+11> 1 -15)

Donde g,y g, son las siguientes funciones:

N 0.22
9 = (52) (4 v o) (S0
= . 1
1435+ S+ 1115

( S )(0.0005 + 11> (814.2)
92 = o
s? 0.022 + Iy

Las variables de estado del sistema estan especificadas por el siguiente
vector de estados:

vV X Volumen de fermentacion
X X, Concentracion celular
s %, Concentracion del nutriente
Concentracion de la proteina recombinante
Pl=lx Concentracion del inductor
I, Xs Factor de shock del inductor en el crecimiento celular
I, Xg Factor de recuperacion del crecimiento celular
I, x, por el inductor

Mientras que el vector de las variables de control es:

{ul } Velocidad de adicion del nutriente

u, Velocidad de adicion del inductor
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La funcion objetivo maximiza la ganancia de la fermentacion, que viene
expresada por la diferencia entre el valor del producto obtenido (P(t)V(ty))
y el costo del inductor consumido en la fermentacion (Q [ u, dt), donde Q es
el cociente entre el costo de una unidad de inductor y el valor unitario de
la proteina excretada.

Para la resolucion numérica consideramos un horizonte de fermentacion definido
por elintervalo [to = 0 h; tr= 10 h] con las siguientes condiciones iniciales:

VT 11
X 0.1g/l
S 40 g/! (815)
I 0g/l
'13't0 | 0g/1 ]
S 3
3 R S g e
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Figura 8.4. Velocidad 6ptima de adicion de sustrato e inductory
la correspondiente evolucion optima de las variables de estado.
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Ademas se consideran las siguientes restricciones en el valor de las variables
controladas:

l
0<u (E) <1 (8162)

l
0< u, (E) <1 (816.2)

La solucion obtenida, mediante el uso de GPOPS, para este problema se
muestra en los graficos que ilustran la politica 6ptima de adicion de substrato
e inductor y sus efectos en las variables de estado.

OPTIMIZACION DE SISTEMAS MODELADOS
MEDIANTE REDES METABOLICAS

En la produccion de lipidos para biocombustibles a partir de microalgas, se
debe optimizar la composicion del cultivo cosechado para obtener la cantidad
maxima factible de triglicéridos (TAG). Bioprocesos complejos como este
necesitan de modelos basados en redes metabdlicas que, por ser de natu-
raleza dinamica, deben ser de escala reducida e involucran a un alto nimero
de variables de estado y variables de control. Estos son, desde el punto de
vista del control optimo, problemas extremadamente complejos (Marquez
et al., 2024).

En el desarrollo de un modelo para optimizar la recoleccion de lipidos de
algas sujetas a un ciclo circadiano, el modelo cinético-metabolico del meta-
bolismo del alga debe integrarse en equilibrios macroscopicos correspon-
dientes, en este ejemplo, al modo de operacion de un estanque de canal
abierto (oRrP). Ademas se debe definir el objetivo, los estados y las variables
de control. El modo de funcionamiento continuo suele considerarse como
uno de los mas eficientes, pero no es adecuado para sincronizarse con reac-
ciones autotroficas alineadas con el ciclo circadiano. La operacion ciclica de
alimentacion a un reactor de tipo batch puede sincronizar las condiciones
de cultivo y las variaciones de volumen con los ciclos dia-noche. Debido a
la alimentacion de una solucion con sustratos el volumen de cultivo aumenta
y, si es posible controlar el flujo de salida y retener una porcion de un cultivo
alfinal de un ciclo para usar la parte residual como indculo para el siguiente
ciclo, este modo de operacion se denomina reactor continuo alimentado por
lotes repetidos o de volumen variable —vvcrR— (Asenjo y Merchuk, 1995). De
este modo se puede sincronizar las variaciones de volumen con el ciclo
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circadiano mediante el control de los flujos de entrada y salida. Ademas, la
falta de una fuente de nitrogeno permite redireccionar la energia de la foto-
sintesis en la red metabodlica hacia moléculas que no contienen nitrogeno
como lipidos e hidratos de carbono. Los niveles de nitrogeno se pueden
controlar manipulando la concentracion de la fuente de nitrogeno en el flujo
de entrada. En resumen, el modelo macroscopico correspondiente a un vvcRr
puede describirse mediante el siguiente sistema de EDOg:

NOs ™NO3 NO3 Noi (8171)
CARB TCcARB CARB 0
d | TAG TTac F;| TAG F; 0
dt PEP |=| TpepP B_V PEP +V 0
G6P TGep G6P 0
GAP TGAP GAP 0
B s B 0

La dinamica del volumen de cultivo viene dada por:

dv

i
En el modelo dado por estas ecuaciones, CARB (carbohidratos), TAG (trigli-
céridos), PEP (glucosa-6-fosfato), G6P (glucosa-6-fosfato) y GAp (gliceral-
deido-3-fosfato) son las concentraciones macroscopicas de compuestos
intracelulares; B es la concentracion macroscopica de biomasa funcional,
NO;/NO5in son la concentracion de nitratos en el cultivo y flujo de alimenta-
cion respectivamentey Fj/F, son los flujos entrada y salida al cultivo. Para el
caso en el que haya excrecion de PEP y que este fendmeno no tenga efecto
en la cinética intracelular, el balance de pep estara dado por la siguiente
ecuacion:

F; —F, (817.2)

dPEP. F;
% = ToxerB — VLPEPexcr (817.3)

El vector r = [rNo3, Feares ITac Treps TGoPs Toaps al' representa las velocida-
des de produccion neta de los respectivos componentes y se calcula de la
siguiente manera:

T = SstoichA (818)
donde Sstoich €S la matriz de coeficientes estequiométricos construida

tomando filas asociadas al componente NO5(t), CARB(t), TAG(t), PEP(t), G6P(t),
GAP(t), B(t), de la matriz §* presentada en la Tabla 8.
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Tabla 8.1. Red metabdlica de baja dimension para microalgas autotrofas
unicelulares genéricas.

MR4 MR, MR3 MR, MRs MRg MR, MRg
Luz -30
co, -3 16.61 11.67
0, 3 1 -2.15 -7.37
Pi -1 1 1 -1 14.51 4.23
K’ SO, -0.03
NO, -1.31
MG -0.025
H,0 -2 -1 -1 1 431 6
H 1 1 1 -34.38  -4.46
ATP -1 -1 1 2
ADP 1 1 -1 -2
NADH 1 13.46
NAD -13.46
NADP -1 -29.3
K, NADPH 29.3
GAP 1 -2 2 -1 -1
G6P 1 1 1 -1.14
PEP 1 -16.61  -3.13
CARB 1
TAG 1 -0.11
K’ B 1

B

El vector de reacciones intracelulares independientes se denota por A=
[rMR1--» 'MR8]- ELflujo de fotones hacia las células se calcula mediante interpo-
lacion entre puntos proporcionados por una tabla expresada de la siguiente
manera:

I; = I(t) (819)
La misma resume los graficos de datos de iluminacion como el que se muestra

en la figura 8.5, que representa 5 dias ideales de verano sin nubes, donde t
es el tiempo y t = 0 h corresponde a la salida del sol.
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Figura 8.5. Intensidad de luz diaria tipica.

La cantidad de biomasa total, que tiene una composicion variable segin
el momento del dia, se calcula mediante la siguiente expresion:

A € {CARB;TAG;PEP;G6P;GAP} 8.20
XO = Y @A +eBO) g o 2 (820)
e A

donde epy eg corresponden al niimero de atomos del elemento e por mol de
Ay mol de biomasa respectivamente, mientras que A(t) y B(t) corresponden a
la concentracion de Ay biomasa funcional B en el tiempo t. Las condiciones
de cultivo deben controlarse de manera 6ptima para maximizar la produc-
tividad. Como el biodiesel se produce a partir de lipidos, la funcion objetivo
implica la maximizacion de la cantidad de TAG recolectados a lo largo de
todo el tiempo de cultivo:
tf
Maximize (F, (t)TAG (t))dt (8.21)

t=0
La dinamica de los componentes intracelulares y la biomasa funcional en
condiciones de abundancia de nitrégeno esta definida por las ecuaciones
(8171)y la dindmica del volumen de cultivo esta representada por la ecuacion
(847.2) mientras que la ecuacion (8.17.3) define la dinamica de excrecion de
PEP. Ademas, rpgp debe reemplazarse por (rpep - rexcr) €n la ecuacion (8.17.1)
para considerar el efecto de la dilucion intracelular causada por el proceso
de excrecion. Para modelar la hipotesis de disipacion, la ec. (8.17.3) se elimina
y la ecuacion (8.22) reemplaza la ecuacion cinética correspondiente a la
reaccion MR1 que se muestra en la Tabla 8.1.
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(8.22)

! XC/B
TmMr1 = K'mr1 (1 _W>I
T

El vector de estados viene dado por x(t) = {NO5(t), cArRB(t), TAG(t), PEP(t),
G6P(t), GAP(t), B(t), V(t), PEPExcr(t)} si consideramos la hipdtesis de excrecion
o por x(t) = {NOs(t), CARB(t), TAG(t), PEP (t), G6P(t), GAP(t), B(t), V(t)} si consi-
deramos la hipotesis de la disipacion para ventear el exceso de energia
producido en la fotosintesis. En un vvCR, se pueden manipular los flujos de
entrada F,(t) y de salida Fy(t) al cultivo y para inducir la falta de nitrogeno,
se debe controlar la concentracion de nitrato, NO5/N(t), en el flujo de entrada.
El objetivo de la escasez inducida de fuente de nitrogeno es canalizar el flujo
de carbono capturado por la fotosintesis hacia la produccion del metabolito
de interés (TAG). Asi, el vector de variables de control estaria dado por u(t)
= {F(t), Fo(t), NO3!N(t)}. Los limites para las variables de control se definen
de la siguiente manera:

0 < F(t) < F™¥ (8.231)
0 < Fy(t) < F*** (8.23.2)
0 < NOi(t) < Nojmax (823.3)

La siguiente restriccion, que impone el volumen del orRP como limite superior
del volumen de cultivo, debe aplicarse durante todo el horizonte temporal
de optimizacion:

0<sV()symax (8.24)

Se resolvio numéricamente el problema utilizando GpoPs con los parametros
cinéticos presentados en la Tabla 8.2 considerando dos condiciones iniciales
necesarias dada la naturaleza ciclica de la produccion de TAG en un ORP bajo
ciclos fotoperiodicos:
1. elvolumen inicialy final y asi como las concentraciones inicial y final
de biomasa deben ser los mismos.
2. El flujo de fotones por unidad de superficie de cultivo iluminada
corresponde al flujo representado en la figura 8.5. Los valores de
estado minimos y los limites de control se resumen en la Tabla 8.2.

Se resolvieron problemas correspondientes a dos «estados fisiologicos»
iniciales. Primero se considerd que la produccion comienza con la biomasa
sin contenido de CARB y TAG asumiendo que los valores iniciales para estos
compuestos eran nulos. Para determinar los perfiles 6ptimos de biomasa
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«no agotada» se resolvid otro conjunto de problemas considerando como
estados iniciales a los correspondientes de los estados a t = 48 h (que se
extrajeron de la optimizacion en la que la biomasa inicialmente estaba
agotada) considerandose que la biomasa ha alcanzado un estado fisiologico
estacionario correlacionado con el ciclo circadiano. Las condiciones iniciales
para ambos casos también se resumen en la Tabla 8.3.

Tabla 8.2. Representacion estequiométrica y cinética del niicleo de la red metabolica
de una micro-alga (Barouck, 2014)

Red Reaccion Estequiometria Cinética
macroscopica
Fotosintesis MR1 30 Light + 3 CO2 + 2 H20 rMR1 = KMR1*|
+ Pi--> GAP + 3 02
Glucolisis MR2 ATP + H20 <--> ADP + Pi + H rMR2 =0
superior
MR3 2 GAP + H20 --> G6P + Pi rMR3 = KMR3*GAP
MRy G6P + ATP --> H + ADP + 2 GAP rMR4 = KMR4*G6P
Glucélisis MRg GAP + ADP + Pi + NAD <--> PEP rMR5 = kMR5*GAP
inferior + ATP + NADH + H20 + H - k'MR5*PEP
Sintesis de MRg G6P <--> CARB + Pi rMR6 = kMR6*G6P
carbohidratos - k'MR6*CARB
Sintesis de MRy GAP + 16.61 PEP + 2 ADP + 13.46 rMR7 = KMR7*PEP*-
lipidos NAD + 29.3 NADPH + 34.48 H + 2.15 GAP - K'MR7*TAG
02 <--> TAG + 14.61 Pi + 2 ATP +
13.46 NADH + 29.3 NADP + 4.31 H,0
+16.61 CO2
Sintesis de MRg 3.13PEP +7.37 02 + 4.46 H + 1.31 rMR8 = kMR8*PEP
biomasa NO3 + 1.14 G6P + 0.11 TAG + 0.03 *G6P*NO3

SO4 +0.0025 Mg -->B + 11.67 CO2 +
423 Pi+ 6 H20
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Tabla 8.3. Parametros cinéticos, restricciones en las variables de estado y de control y
condiciones iniciales

Parametro Valor Unidades

Kur1 1.1*10-3(Excretion)/1.5*10-3(Dissipation) pE (m?s mol hM B)-1
Kmrs 223.53 (h mol B)1

Knra 10.30 (h mol B)-1

Knrs 436.95 (hmol B)-1

K'mrs 10.00 (hmol B) -1

Knre 80. 00 (h mol B)-1

K'vrs 6.50 (hmol B)?

Kmry 1.50 * 103 (M h M B)1

K wr7 0.80 (h mol B)1

Knrs 1.00*104 (M2 h mol B)

Kexer 8.00 (h mol B)-1

Qi excrecion 13.00 mol/mol

Q, Max disipacion 48.00 mol /mol

Estados iniciales

Estados Agotado No agotado Minimo Maximo
NO, Libre Libre 0.0 g/l 2.0g/l
CARB 0.0 mol /1 0.0397 mol /1 0.0 mol/l 0.2 mol /1
TAG 0.0 mol /L 0.0047 mol /1 0.0mol /Ll 0.2mol/l
PEP Libre Libre 0.0 mol /L 0.2 mol /L
G6P Libre Libre 0.0mol/l 0.2 mol /L
GAP Libre Libre 0.0 mol/l 0.2 mol /L
B 0.004 mol /1 0.005 mol /1 0.0 mol /1 1 mol /L
v 1000 L 1605.11 0l 2000 L
PEPoy, 0 mol /1 0 mol /L 0

Variable de Minimo Maximo

control

F; 0l/h 100 L/h

F 0l/h 400 1/h

NOin 0g/l 1M/l
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Figura 8.8. Dinamica de la biomasa funcional, com-
ponentes intracelulares agregados y biomasa total.

La figura 8.6 representa la dinamica de las variables de control y de los
estados macroscopicos. Para ilustrar la dinamica de la biomasa total y de
sus componentes agregados, la figura 8.7 representa la evolucion de la con-
centracion de biomasa funcional y componentes intracelulares. Debe tenerse
en cuenta que la concentracion de biomasa funcional B(t) varia entre 0,7 g/1
y 3 g/1, mientras que la concentracion de biomasa agregada total X(t) se
encuentra en el rango de 10 g/l a 40 g/l. La biomasa funcional constituye
aproximadamente el 7 % de la biomasa total agregada. En la figura 8.8 se
ilustra la evolucion de la concentracion de la bioasa funcional, de los com-
ponentes intracelulares y de la biomasa en el tiempo. Se hace evidente la
naturaleza ciclica de la composicion de biomasa y su dependencia del
momento del dia.

Actividades
1. El control 6ptimo es una técnica de gran utilidad para desarrollar
estrategias de quimioterapia. Usualmente se busca desarrollar un
tratamiento, considerado minimizar la densidad tumoral y los efectos
secundarios de los farmacos durante un intervalo de tiempo deter-
minado. Existen varios modelos de muerte celular por quimioterapia
pero consideraremos la hipotesis de muerte logaritmica que establece
que la muerte celular debida a farmacos quimioterapéuticos es
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proporcional a la poblacion tumoral. Por lo tanto, si N(t) es la densidad
normalizada del tumor en el momento t, se considera el siguiente
modelo dinamico:

dN =rN(t)l ! ON
pranid ®in (m) —u(t)N (D)

donde r es la tasa de crecimiento del tumor, es la magnitud de la dosis
del quimico anti-tumoral y u(t) describe la farmacocinética del far-
maco, donde u(t) = 0 implica que no hay efecto del farmaco. La con-
dicion inicial se toma como N(0) = Ng, donde 0 < Ng < 1. La funcién
objetivo utilizada es cuadratica y el costo del control, que representa
los posibles efectos secundarios y la densidad tumoral N (t) se mini-
mizan en un intervalo de tiempo. Finalmente se requiere que u(t) 2 0
para todo t. Por lo tanto el problema se plantea de la siguiente manera:

Min 7 aN(£)? + u(t)?
Sujeto a
dN 1
i rN(t)In (W) —u(t)SN(t)
u(t)=0

Donde a es un parametro positivo. Resuelva el problema con los
siguientes valores de los parametros:

r=0.3; a = 3.0; 6=0.45; N, = 0.975; t;= 20.

El suelo contaminado contiene bacterias que, a través de su metabo-
lismo son capaces de eliminar contaminantes y un método para ges-
tionary limpiar las areas contaminadas es aumentar el nivel de estas
bacterias, ya que una mayor cantidad de ellas dara como resultado
una degradacion mas rapida del contaminante. La inyeccion de
nutrientes necesarios para el metabolismo y el crecimiento de las
colonias ha demostrado ser una técnica exitosa para aumentar la
poblacion bacteriana. El modelado del proceso de remediacion no es
trivial. Un modelo realista necesitaria incluir efectos espaciales y hete-
rogeneidades en el entorno. Por esta razon, nos centramos en el
entorno mas controlado de un biorreactor, como los que se utilizan
para el tratamiento de aguas residuales. Se considera a un biorreactor
con mezcla ideal, donde estan presentes un contaminante y una
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bacteria que degrada al contaminante a través de su metabolismo.
Las bacterias y el contaminante tienen concentraciones espacialmente
uniformes y variables en el tiempo X(t), Z(t) respectivamente. El medio
de cultivo en el biorreactor es rico en los nutrientes necesarios para
el crecimiento de las bacterias, excepto uno, cuya inyeccion en el
reactor tiene una concentracion espacialmente uniforme y variable
en el tiempo u(t). La velocidad de crecimiento bacteriano esta dada
por G u(t) x(t) y la tasa de muerte por D x(t)2, de modo que:

Z—f = G u(t)x(t) — Dx(t)? x(0) = xo

La constante positiva G representa la velocidad maxima de creci-
miento, mientras que la constante positiva D es la velocidad de muerte
natural. Notese que, como la degradacion del contaminante ocurre a
través del metabolismo, el contaminante no es necesario para el cre-
cimiento bacteriano y por lo tanto no aparece en la ecuacion. Se
supone que la tasa de degradacion es proporcional a las concentra-
ciones bacterianas y de contaminantes:
az

T —K x(t)z(t) z(0) =z

donde K > 0 representa la velocidad de degradacion de las bacterias.
Se supone que el suelo tiene limitaciones fisicas que requieren los
limites 0 < u(t) < umax. EL objetivo es minimizar el uso del nutriente y
los niveles finales de contaminantes. Consideremos el siguiente fun-
cional objetivo:

In (z(tf)) + fothu(t)

Plantee y resuelva el problema de control 6ptimo para el siguiente
conjunto de parametros y condiciones iniciales:

K=2,G6=1,D=1,%=05;2=0,1; A=1; Upe =1, ;=2
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9 Estudio y modelado de redes
metabolicas en microalgas oleaginosas

En este capitulo, confeccionado por el doctor Alejandro Beccariay la doctora
Vanina Marques, se aborda el tema del modelado metabodlico en microalgas,
como una herramienta para la obtencion eficiente de diferentes bioproductos.
Para esto se presentan generalidades del grupo microbiano y su relevancia
biotecnologica, la diversidad metabélica en microalgas de importancia indus-
trialy los diferentes biorreactores usados para su cultivo. Con estos elemen-
tos, se analizan algunos ejemplos de modelado, y se presentan de las bases
de datos mas tradicionales.

MICROALGAS: DEFINICION Y GENERALIDADES TAXONOMICAS.
NICHOS ECOLOGICOS. IMPORTANCIA BIOTECNOLOGICA

Las microalgas conforman un grupo polifilético de microorganismos que son
generalmente fotosintéticos, pero a diferencia de las plantas superiores no
poseen hojas, tallos ni raices. Este grupo es heterogéneo respecto a su mor-
fologia, metabolismo, modos de reproduccion, evolucion y ecologia, entre
otros aspectos.

Son organismos generalmente acuaticos, pero pueden encontrarse tam-
bién en ambientes muy diversos, incluso en ambientes extremos en relacion
con la temperatura, disponibilidad de agua, pH, etcétera.

En cuanto a su estructura celular, pueden ser eucariotas o procariotas,
este (ltimo es el tipo celular de las cianobacterias o algas verde azuladas.
Pueden ser unicelulares o pluricelulares (coloniales).

Desde una perspectiva biotecnologica, estos organismos son relevantes por
su capacidad de produciry acumular compuestos con aplicaciones actualesy
potenciales, en el area de los alimentos, la industria cosmeética, la agricultura
y la alimentacion animal. Entre esos compuestos se pueden mencionar: acidos
grasos poliinsaturados (como los acidos araquidénico, eicosapentaenoico y
docosahexaenoico), polisacaridos (beta-glucanos, exopolisacaridos sulfata-
dos, etc.), pigmentos (betacaroteno, astaxantina, ficobiliproteinas, clorofila).
Por su composicion bioquimica, en términos de porcentajes de proteinasy
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carbohidratos de calidad nutricional, la biomasa microalgal de algunas espe-
cies se comercializa con fines nutracéuticos, para la alimentacion humana o
para la cria de animales (ganaderia, acuicultura, etc.). Ademas, se ha demos-
trado que varias especies de microalgas son candidatas para contribuir en
la sustitucion de los combustibles fosiles, ya que pueden acumular almidén
que puede ser convertido en etanol, mientras que otras pueden acumular
lipidos con un perfil de acidos grasos adecuado como materia prima para la
elaboracion de biodiesel (Chen et al. 2013, Li et al. 2008).

NUTRIENTES: FUENTES DE CARBONO Y NITROGENO

La produccion de biomasa y productos biotecnologicos derivados de las
microalgas es afectada de manera directa por las condiciones de cultivo,
entre ellas se encuentran las fuentes de carbono, energia y nitrogeno emplea-
das. Atendiendo a las fuentes de carbono (C) y energia empleadas, el meta-
bolismo puede ser autotrofico, mixotrofico o heterotrofico.

Las microalgas pueden emplear fuentes de nitrogeno (N) inorganicas, prin-
cipalmente NO5-, NH,* y en algunos casos NO,~. Algunas también son capaces
de usar fuentes organicas de N, como la urea, aminoacidos, purinas, pirimi-
dinas, glicina betaina, péptidos y peptonas (Neilson y Lewin, 1974). Diferentes
sistemas de transportes de estas formas del N que pueden ser incorporadas,
han sido encontrados y estudiados en microalgas (Raven y Giordano, 2016).

Metabolismo del carbono: autotrofia, heterotrofia y mixotrofia

Acorde a las fuentes de carbono y energia que pueden utilizar, las microalgas
son en su mayoria fotoautotroficas, es decir, emplean el carbono desde el
€O,y la energia proveniente de los fotones de la luz (ya sea solar o artificial).

El crecimiento en condiciones autotroficas es uno de los modos mas explo-
tado de cultivo de estos organismos, ya que implica el consumo de CO,, por
lo cual constituye una estrategia econémica y que, ademas, contribuye a
la mitigacion este gas de efecto invernadero. Sin embargo, las eficiencias
fotosintéticas y la productividad en biomasa continlan siendo objeto de
optimizacion, en particular para que puedan ser comercialmente viables
(Masojidek et al., 2013). El cultivo autotrofico puede llevarse a cabo en medios
minerales o empleando aguas residuales, valiéndose de la capacidad de las
microalgas de crecer empleando compuestos que contienen fosforo, nitro-
geno, azufre, etc., como fuente de esos elementos quimicos, empleando el
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CO, atmosférico y la luz solar como fuente de energia, siendo capaces de
tolerar, e incluso biorremediar mediante diferentes mecanismos fisicos y
bioquimicos, sustancias cuyo vuelco se encuentra regulado por las diferentes
legislacionesy que no podrian ser depuradas por otros grupos microbianos
por ser potencialmente inhibitorias o toxicas para algunas formas de vida.

Una gran cantidad de microalgas pueden utilizar Hco3- como fuente de
C, ademas del CO,. Para poder usarlo, deben tener un transportador espe-
cifico, porque el HCO3- no puede difundir por la membrana plasmatica. Esta
capacidad posiblemente responda al hecho de que la concentracion de CO,
disuelto en agua suele ser en muchos cuerpos de agua menor respecto a la
concentracion de Hcoz- (Beardall y Raven, 2016). Esta situacion es diferente del
caso de las plantas terrestres, que estan expuestas al CO, en la fase gaseosa.

En microalgas, tanto el HCO3- como el CO, pueden ser transportados acti-
vamente al interior de las células, dependiendo de la microalga y las condi-
ciones eco y fisiologicas. Anhidrasas carbonicas que pueden estar presentes
en varios espacios de los compartimentos subcelulares, dependiendo tam-
bién de la microalga, transformarian el HCO3- en CO,. Esto permite aumen-
tar localmente la concentracion de CO, para favorecer la fotosintesis sobre
la fotorrespiracion, como consecuencia de las actividades opuestas de la
RUBISCO, como se comentara mas adelante.

Pero algunas microalgas son capaces de utilizar también compuestos orga-
nicos como fuentes de carbono y energia, es decir, son heterotrofas (Perez
Garcia et al., 2011).

Algunas microalgas pueden crecer bajo un régimen mixotrofico, empleando
simultaneamente tanto CO, como compuestos organicos asimilados a través
del metabolismo fotosintético como respiratorio (Neilson y Lewin, 1974). La
energia puede ser obtenida tanto de la luz como de los compuestos organi-
cos. La fotoheterotrofia constituye un caso particular, en el cual la luz es la
fuente de energiay el carbono es obtenido desde los compuestos organicos.

En esta diversidad trofica, algunas microalgas son fotoautotrofas obligadas,
algunas pueden crecer de manera mixotrofica y unas pocas especies pueden
alternativamente crecer bajo un régimen con exclusividad heterotrofico, en
ausencia de luz.

Conceptos basicos de fotosintesis, fotorrespiracion,
respiracion aerdbica y fermentacion
La fotosintesis es una via metaboélica, es decir un conjunto de reacciones que

se llevan a cabo en el interior de las células y en las que ocurren transforma-
cion de compuestos quimicos. En la fotosintesis, los fotones de luz aportan
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la energia para que el CO, presente en la atmosfera se transforme en carbo-
hidratos. La ecuacion 9.1 representa este proceso de manera generalizada.

6 CO, + 12 H,0 — CgHy204 + 6 05 + 6 Hy0 (91)

Estas transformaciones ocurren en dos etapas o fases que comprenden
reacciones dependientes de luz (fase luminosa) y reacciones independientes
de la luz (fase oscura).

12 H,0 \ 6 CO,

12 NADP* + 12 H* —| Reacciones de |— 12 NADPH,
la fase
18 ADP — luminosa - L 18ATP—)]

K 60, \ CeH1,06

Reacciones de

la fase oscura

Figura 9.1. Esquema del proceso de la fotosintesis
oxigénica, principales productos de las fases que la
comprenden.

Tanto las reacciones dependientes como las independientes de la luz cesan
en la oscuridad porque la sintesis de ATP y la reduccion de NADP+ requieren
luz. Por otra parte, las reacciones de la fase oscura pueden ocurrir en pre-
sencia de luz, pero no la requieren directamente.

La fotosintesis se lleva a cabo como resultado de la captacion de fotones
y la transferencia de electrones a nivel de una serie de complejos y proteinas
gue se encuentran en las membranas tilacoides, en el interior de los cloro-
plastos de las células eucariotas fotosintéticas. En el caso de las cianobac-
terias, donde no hay cloroplastos, las membranas tilacoides se encuentran
sueltas y distribuidas en el citoplasma.

Los procesos que se describen a continuacion, implican a las membranas
tilacoides, y ocurren tanto en microalgas eucariotas y cianobacterias, con
algunas diferencias en los pigmentos involucrados en la captacion de la
energia luminosa. Las microalgas realizan fotosintesis, tomando la luz como
fuente de energia en el rango visible del espectro (400-700 nm), aunque las
longitudes de onda mas adecuadas son las proximas al azul (450 nm) y al
rojo (650 nm), ya que los pigmentos presentes en la mayoria de las microalgas
tienen una alta absorcion en tales longitudes (Su, 2021).
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En condiciones de suficiencia de nutrientes, la actividad fotosintética y en
consecuencia la velocidad especifica de crecimiento, aumenta al incremen-
tarse la intensidad luminosa hasta alcanzar un valor de saturacion (que es
dependiente de la especie), a partir del cual comienza el fenémeno de fotoin-
nhibicion (Masojidek et al., 2013).

En la fase luminosa la energia de los fotones de la luz es transformada en
energia quimica en la forma de ATP (un compuesto con alta energia) y NADPH,
(una coenzima en su forma reducida que actlia como transportador de elec-
trones en varias vias metabodlicas). En esta fase, se consume H,0 que las
microalgas obtienen de su entorno acuoso, y se producen O, y energia de
los fotones es canalizada por el movimiento de electrones a través de una
serie de complejos proteicos. La energia de los fotones es la que impulsa
este transporte, excitando los electrones de los pigmentos. Esta energia es
captada por dos complejos formados por proteinas y pigmentos (clorofilas,
carotenoides y ficobilinas), los fotosistemas (FS) I'y Il. En los FS los pigmentos
fotosintéticos absorben la energia de los fotones y esa energia es capaz de
excitar electrones que pasan a través proteinas moviles y citocromos, para
producir NADPH,.

En esa transferencia ocurre el pasaje de protones al interior, al lumen de
los sacos tilacoides, contra gradiente de concentracion. En el Fsii, ocurre la
fotolisis del agua. Las moléculas de H,0 ceden electrones en una reaccion
que genera oxigeno y protones, en el interior del espacio tilacoide.

El transporte pasivo de H+ desde el lugar mas concentrado (espacio tila-
coide) al lugar de menor concentracion (estroma del tilacoide), es decir a
favor de gradiente, impulsa la sintesis de ATP, catalizada por la ATP sintasa.
Esta enzima de transmembrana cataliza dicha sintesis a partir de ADP y
fosforo inorganico (Pi), proceso que se denomina foto-fosforilacion.

La ecuacion (9.2) representa la reaccion global de la fase luminosa:

12 H,0 + 12 NADP + 18 ADP +18Pi - 60, +12NADPH + 12 HY + 18 ATP
(9.2)

Durante la fotosintesis, también ocurre un proceso que se denomina trans-
porte ciclico de electrones, que ocurre en paralelo al descripto anteriormente.
Este proceso involucra al Fsi, los electrones son reciclados con intervencion
de la ferredoxina y el complejo de citocromos. En este proceso ciclico no se
forma NADPH,, pero si hay contribucion al gradiente de H+ que permiten la
generacion de ATP, que es requerido en mayor proporcion en las reacciones
de la fase oscura, que se describe a continuacion.

En las reacciones de la fase oscura se emplea la energia del ATP y el NADPH,
generado en las reacciones de la fase luminosa, para sintetizar glucosa a
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partir del CO, obtenido desde el entorno. En las microalgas, esta fijacion del
carbono ocurre a través del ciclo de Calvin, en el interior del cloroplasto de
las microalgas eucariotas, o en el carboxisoma de las cianobacterias. La
glucosa generada puede ser exportada del cloroplasto al citosol y ser utili-
zada, como se detalla mas adelante. La ecuacion 3 sintetiza las reacciones
que ocurren en la fase oscura de la fotosintesis.

6 CO, + 18 ATP + 12 NADPH + 12 H* - C4Hy,06 + 6 H,0 (9.3)
+ 18 ADP + 18 P; + 12 NADP*

La fijacion del C ocurre en las siguientes etapas, como se esquematiza en la
figura 2:

i)  Carboxilacion: en esta fase el CO, se combina con ribulosa-1,5-bifos-
fato (un azlcar de 5 atomos de C), para formar 3-fosfoglicerato. Esta
reaccion esta catalizada por la enzima ribulosa-1,5-bifosfato carboxi-
lasa o0 RUBISCO. Esta posee actividad carboxilasa, pero también acti-
vidad oxigenasa, sobre la que se comentara mas adelante.

ii) Reduccion: el 3-fosfoglicerato se fosforila y se reduce a gliceraldehi-
do-3-fosfato, utilizando el poder reductor del NADPH, y con la energia
suministrada en la forma de ATP que provienen de la fase luminica
previa. Se generan NADP+, ADP Yy Pi.

iii) Regeneracion: una parte de las moléculas de gliceraldehido-3-fosfato
se combinan para formar la ribulosa-1,5-bifosfato para volver a ser
empleada en la etapa i) del ciclo. Esta regeneracion requiere sumi-
nistro de ATP. Por otra parte, dos de las moléculas de gliceraldehi-
do-3-fosfato que representan la ganancia neta del ciclo de Calvin se
condensan para producir fructosa-1-fosfato que luego se puede trans-
formar en glucosa u otras hexosas.

La fotorrespiracion es un proceso que se da en las células fotosintéticas,
como consecuencia de la actividad oxigenasa que posee la enzima RUBISCO.
En el proceso de fotorrespiracion el carbono organico se convierte en CO,,
sin ganancia de ATP. Se trata de un proceso diferente del de la respiracion
mitocondrial, que se describe mas adelante. Las actividades carboxilasa y
oxigenasa son competitivas y dependen de la relacion de concentraciones
entre O, y CO,. Si bien las enzimas RUBIScO de diferentes organismos foto-
sintéticos tienen diferentes afinidades por el CO,, la actividad oxigenasa se
ve mas favorecida cuanto menor es la relacion CO5:0, en la region del sitio
activo de la enzima (Raven et al., 2020).
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Figura 9.2. Esquema simplificado del ciclo de Calvin,
via a través del cual ocurre la fijacion del carbono en
las microalgas y otras células fotosintéticas.

Glucosa-6-P

La actividad oxigenasa de la RuUBISCO cataliza la reaccion del 02 con ribu-
losa-1,5-bifosfato, para formar 3-fosfoglicerato y 2-fosfoglicolato. El 2-fosfo-
glicolato puede ser desfosforilado y convertido tras varios pasos en serina
y luego amonio y CO,, o ser transportado y metabolizado por mecanismos
que involucran asimilacion de O,. La fotorrespiracion es un mecanismo com-
pensatorio que permite reducir la limitacion de aceptores de electrones y
la disipacion de energia que podria generar dano en el Fsi1 y reducir la
generacion de especies reactivas del oxigeno particularmente en condiciones
de exceso de luz (Raven et al., 2020).

En la naturaleza las microalgas estan expuestas a un ciclo de luz y oscu-
ridad, por lo que las actividades metabdlicas y fisiologicas estan reguladas
por un ritmo circadiano (Suzukiy Johnson, 2001). Por lo general, los procesos
mas sensibles a la radiacion UV estan programados endogenamente para
ser llevados a cabo durante las horas de oscuridad. En el caso de iluminarse
artificialmente de manera continua, el crecimiento ocurre, pero los procesos
celulares no se desarrollarian acorde a un patron dependiente de la luz.

Los procesos que ocurren durante las horas de oscuridad, requieren del
metabolismo respiratorio de una parte del C fijado durante las horas de luz.
De esta manera y segln algunas estimaciones, durante la fase oscura hay
una disminucion de hasta un 30 % de la masa microalgal generada en las
horas de luz (Edmundson y Huesemann, 2015), aunque la proporcién entre
tasa fotosintética y respiratoria suele ser variable entre microalgas de dife-
rentes taxones y en diferentes estados fisiologicos. Estos aspectos deben
ser tenidos en cuenta cuando se realizan estimaciones de la productividad
de la biomasa, y en el planteo de los modelos metabdlicos, como se detallara
mas adelante.
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En las microalgas, la asimilacion oxidativa de sustratos puede satisfacer
dos requerimientos fundamentales, el suministro energia para el manteni-
miento y biosintesis en condicion de oscuridad y provee los esqueletos car-
bonados necesarios para la biosintesis, en cualquier condicion (oscuridad
o0 luz) (Perez-Garcia et al., 2011). Es decir, ademas de ATP, NADH 0 NADPH,,
los compuestos carbonados que se producen en las vias oxidativas de la
glucosa, son materia prima para la sintesis de componentes celulares, pro-
teinas (estructurales y cataliticas), lipidos, carbohidratos, acidos nucleicos.
En la figura 9.3 se esquematizan las vias metabolicas centrales que operan
en microalgas eucariotas. La glucosa formada como producto de la fotosin-
tesis, asi como la glucosa que es consumida en el caso de los cultivos mixo
o heterotroficos, puede ser metabolizada en el citosol por dos vias diferentes
en la mayoria de las microalgas: la glicolisis clasica por la via Embden-
Meyerhof-Parnas (EMP) y la via de las pentosas fosfato (vPF). En el caso de
algunas diatomeas, se ha demostrado ademas a nivel genomico y funcional
la existencia de las enzimas de la via Entner-Doudoroff en la matriz mito-
condrial (Fabris et al., 2012). La existencia de esta via es muy rara en orga-
nismos eucariotas y no esta representada en el esquema de la figura 9.3.

co, Gl\c‘erot G uiosa
[
v l e RISP ~ C
Glicerol Gle-6-P ——+ — RuUSP —
s s xisp < ‘
S ay Fru'6-p
A
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Figura 9.3. Esquema simplificado del metabolismo central en microalgas eucariotas, en los
principales compartimentos intracelulares: C, citosol; M, mitocondria; RE, reticulo endoplasma-
tico; G, glioxisoma; Cl, cloroplasto. Glc-6-P, glucosa-6-fosfato; Fru-6-P, fructosa-6-fosfato; G-3-P:
gliceraldehido-3-fosfato; 3-PG, 3-fosfoglicerato; PEP, fosfoenolpiruvato; Pyr, piruvato; Ac-CoA,
acetil-coenzima A; OxA, oxalacetato; aCG, alfa-cetoglutarato; Suc, succinato; Glu, glutamato; CAT,
ciclo de los acidos tricarboxilicos; Asp, aspartato; Mal, malato; Isocit, isocitrato; Ac-, acetato;
RusP, ribulosa-5-fosfato; RisP, ribosa-5-fosfato; XisP, xilosa-5-fosfato; VPF, via de las pentosas
fosfato; AG, acidos grasos; DAG diacilglicéridos; TAG, triacilglicéridos; hv, energia luminica.
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Como resultado de la glicolisis por la via EMP, se produce piruvato, ATP y
NADH. El piruvato se descarboxila, formando acetilo que se une a la coen-
zima A (CoA), dando AcCoA, que es el intermediario que puede ingresar al
CAT 0 a la sintesis de lipidos. Del cAT se obtiene fundamentalmente poder
reductor, en forma de NADPH, y FADH,, ATP y CO,. En el caso de la cadena
respiratoria en microalgas, al igual que otros organismos, el producto prin-
cipal es el ATP, necesario para diversas funciones (mantenimiento, sintesis,
transporte, etcétera).

Las condiciones del entorno influyen en la tasa de flujo a través de las
vias. La vPF opera de manera mas preponderante en condicion de oscuridad,
cuando el crecimiento es exclusivamente heterotrofico (Perez-Garcia et al.,
2011), o cuando por alguna condicion la fotosintesis se encuentra inactivada,
aln en presencia de luz (Jeon et al., 2017). Como resultado de la VPF se genera
NADPH,, una serie de pentosas (entre las que se destaca a la ribosa-5-P,
necesaria para la sintesis de acidos nucleicos) y, ademas, fructosa-6-P y
gliceraldehido-3-P.

Cabe destacar que, en algunas microalgas como cianobacterias y ciertos
dinoflagelados, existen diferencias particulares en intermediarios del cAT y
la cadena respiratoria, que no seran detalladas en este capitulo y que son
analizadas por Raven y Beardall (2016).

En sus entornos naturales, las microalgas pueden encontrarse transitoria-
mente e incluso sobrevivir de manera mas o menos prolongada, en condicion
de oscuridad y anoxia. El piruvato generado durante la glicolisis puede tener
diferentes destinos, en distintos compartimentos subcelulares y depen-
diendo de las condiciones del entorno.

El proceso de respiracion y fermentacion presentan varias diferencias
sustanciales. La mas destacable es que en la primera, la generacion de ATP
ocurre por fosforilacion dependiente de una cadena transportadora de elec-
trones, con generacion de gradiente de protones y actividad ATPasa, mien-
tras en la segunda, el ATP se genera por fosforilacion a nivel de sustrato. La
respiracion sera aerobica cuando el aceptor final de electrones en la cadena
transportadora es el 0,, pero si este no esta presente, algunos organis-
mos eucariotas pueden utilizar aceptores finales diferentes, tomados del
medioambiente (como por ejemplo el nitrato) o producido endégenamente
como el fumarato (Miiller et al., 2012). La cantidad de ATP producido también
es diferente en cada via metabolica, siendo la respiracion aerobica la que
mayor cantidad de moléculas rinde por cada mol de glucosa que se oxida.

Microalgas eucariotas como algunas especies de los géneros Chlamydomonas,
Chlorella, Scenedesmus o Chlorogonoium (Atteia et al., 2013) y cianobacterias,
como por ejemplo especies de los géneros Anabaena, Oscilatoria o Nostoc
(Stal y Moezelaar, 1997) pueden metabolizar fermentativamente diferentes
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sustratos. Las rutas metabolicas empleadas con mas frecuencia son las fer-
mentaciones acido-mixtas, mientras que la respiracion anaerobica, que suele
ser tipica en ciertos heterdtrofos eucariotas, no se encuentra cominmente
entre las microalgas.

En sus ambientes naturales, en condicion de anoxia y oscuridad, las micro-
algas (tanto eucariotas como procariotas) pueden generar lactato, acetato,
etanol, formiato, CO,, en algunas especies H2, como productos de la fermen-
tacion de carbohidratos enddgenos, y solo en algunos casos también los
exogenos (Kreuzberg, 1984; Gaffron y Rubin, 1942; Skjanes et al., 2008; Stal y
Moezelaar, 1997). Por otra parte, en algunas especies de Euglena, se acumulan
ceras —acidos grasos de 10 a 18 atomos de C esterificados con alcoholes
alifaticos— en el citoplasma (Inui et al., 1982), como productos de la fermen-
tacion de paramilon, que es polisacarido de reserva en este género.

En algunas cianobacterias, el metabolismo involucrado en oscuridad y
anoxia es homofermentativo mientas que en otros casos son heterofermen-
tativos, involucrando enzimas de las vias de las pentosas fosfatos y de la via
EMP, dependiendo de la especie (Stal y Moezelaar, 1997).

La mayor parte del conocimiento acerca de las vias involucradas en el
metabolismo fermentativo y la produccion de hidrogeno proceden del
estudio a través de analisis protedmicos y bioquimicos de Chlamydomonas
reinhardtii que es considerada una microalga eucariota modelo. Las enzi-
mas involucradas en la transformacion fermentativa del piruvato han sido
encontradas en mitocondrias, cloroplasto y citosol (Terashima et al., 2011;
Catalanotti et al., 2013) por lo que se especula que esas serian las localizacio-
nes mas probables para el desarrollo de tal catabolismo. En la figura 9.4 se
encuentran representadas las reacciones de las vias fermentativas descriptas
en Chlamydomonas, a modo ilustrativo. Sin embargo, cabe mencionar que
para otras microalgas las vias de fermentacion podrian ser diferentes, ya que
los productos de fermentacion detectados varian entre géneros e incluso
entre especies del mismo género (Atteia et al., 2013).

La sintesis de H, en Chlamydomonas ha sido asociada al estroma del clo-
roplasto por ser el sitio donde se localizo a la hidrogenasa involucrada en la
catalisis de la reaccion. Esta sintesis puede también ocurrir en anoxia y en
presencia de luz, mediante el proceso conocido como biofotélisis directa. En
esta condicion, los electrones excitados por la energia luminosa en el PsI'y
PSll se transfieren secuencialmente hacia una ferredoxina (FDx), que a su vez
es capaz de ceder electrones a la hidrogenasa que se ocupa de la sintesis de
hidrogeno, volviéndola a su estado reducido. Este proceso involucra al psii,
donde ocurre la fotolisis del H,0, generando O,, que actila como supresor de
la actividad hidrogenasa (Kim y Kim, 2011). Este proceso no produce CO, y
depende de la eficiencia fotosintética de la microalga en la que ocurre.
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En Chlamydomonas, se ha descripto una condicion particular para favo-
recer la sintesis de H,. en condicion de restriccion o deprivacion de S, ocurre
un marcado decremento de la actividad del psi1 que conlleva a la reduccion
de la generacion de O, por ruptura de moléculas de H,0, manteniendo bajos
niveles de 0, que favorecen la sintesis de H, (Kim y Kim, 2011). En ausencia
de luz, la FDX recibe equivalentes de reduccion a partir de los procesos de
oxidacion de sustratos derivados de los compuestos de reserva (almidon,
glucogeno, etc.) por via fermentativa (figura 9.4).

[ Acetaldehido |——[ Acetato |

(1)

Almidon |—-| Glucosa-6-P | Piruvato I Malato H Fumarato }_.[ Succinato ]

FD%a /-{ Acetato
@S ) Tew]
2H Cco, "-{ Etanol

Figura 9.4. Representacion esquematica del metabolismo
de Chlamydomonas reinhardtii en condiciones de anaero-
biosisy oscuridad. Las vias representadas se encuentran en
varias localizaciones subcelulares de la microalga.

Metabolismo del nitrogeno

Como se comentd anteriormente, la incorporacion de nitrogeno a las células
esta mediada por transportadores. Para el caso del NO,-, una vez en el interior
de la célula sera transportado como tal al cloroplasto mientras que el NO5-
sera previamente reducido a NO,-. En esta organlela sera reducido a NHg+
para su posterior asimilacion. La reduccion de estos compuestos demanda
energiay otros recursos a la célula. Por otra parte, cuando la fuente de N en
el medio es el NH,*, este es transportado al interior de la célula como tal.
Su asimilacion es mediada por las enzimas que componen el ciclo de la
glutamina: glutamina sintasa (GS) y glutamina-oxoglutarato aminotransferasa
(GoGAT), 0 en algunos taxones de microalgas y en determinadas condiciones
también por la glutamato deshidrogenasa (GbH) (Hellebust y Ahmad, 1989).
Por la actividad GS se incorpora otro NH,+ al glutamato para dar glutamina.
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En la mayoria de las microalgas existen dos isoformas de GS que tienen
localizaciones diferenciales, una de ellas cloroplastidica, que esta activa en
presencia de luz, mientras que la otra isoforma se localiza fuera del cloro-
plasto y su actividad es preponderante en condicion de oscuridad (Vega,
2020). La GOGAT, genera dos moléculas de glutamato a partir de glutaminay
alfa—cetoglutarato. También existen dos isoformas que actian en condicion
de luz u oscuridad, y sus actividades se encuentran acopladas a la oxidacion
de ferredoxina o NADPH,, respectivamente (Hellebust y Ahmad, 1989).

Por otra parte, en algunas clorofitas como Chlorella sorokiniana por ejem-
plo, una GDH cataliza la sintesis de glutamato a partir de NH; y alfa-ceto-
glutarato, una reaccion dependiente de NADPH,, y también existen isoformas
con localizaciones variables, dependiendo de la microalga. Esta enzima es
inducible por las condiciones del entorno, especialmente por las concentra-
ciones de NH,+.

Una vez incorporado el amonio como glutamato, ya sea por accion de las
enzimas del ciclo GS/GOGAT, o por la GDH, el nitrogeno se incorpora y distri-
buye a otros aminoacidos, por ejemplo: i) aspartato, por transaminacion del
oxalacetato, ii) asparagina por transferencia del amonio de la glutamina al
aspartato. Los aminoacidos mencionados anteriormente constituyen insumos
necesarios en las vias de la sintesis de otros aminoacidos y compuestos
nitrogenados como las proteinas, clorofilas, nucledtidos y poliaminas
(Inokuchi et al., 2002).

El metabolismo del carbono y del nitrogeno estan relacionados ya que la
asimilacion del N inorganico requiere esqueletos carbonados que provienen
de la respiracion del CO, fijado o asimilado como organico, ademas de ener-
gia como ATP y NADPH, que provienen del TcA, de la fotosintesis y el trans-
porte mitocondrial de electrones para sintetizar glutamato, glutamina y
aspartato. Dado que en general las enzimas que intervienen en estos meta-
bolismos estan reguladas por condiciones que dependen del entorno, resulta
indispensable dimensionar que ambos metabolismos tienen una fuerte
influencia en la distribucion del C en otras vias como las de acumulacion de
compuestos de reserva.
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SINTESIS DE POLISACARIDOS: RUTAS BIOSINTETICAS
DE LA SINTESIS DE ALMIDON Y OTROS CARBOHIDRATOS
DE ALTA MASA MOLECULAR

Durante el periodo de exposicion a la luz, el CO, se fija en moléculas de
glucosa, a partir de las cuales se construyen polisacaridos, como por ejemplo
el almidon.

El almidon, al igual que en otros organismos fotosintéticos, sirve como
molécula de reserva de carbono y fuente de energia quimica en estos tipos
celulares (Busi et al., 2014) y su sintesis constituye un proceso fisiologico. El
almidaon, asi como los lipidos, se acumulan en las microalgas en condiciones
de agotamiento de algiin macronutriente, usualmente N, P o S (Ran et al.,
2019), es decir en respuesta a una situacion de estrés. Algunas microalgas
acumulan otros tipos de polisacaridos de reserva, como por ejemplo criso-
laminarina o paramilén. Las microalgas producen también polisacaridos
estructurales, generalmente considerados exopolisacaridos, que constituyen
la pared celular o que se secretan al medio. Muchos de los exopolisacaridos
son heteropolisacaridos, es decir compuestos por diversos tipos de
monosacaridos.

Entre los diferentes linajes de microalgas también existen diferencias en
el compartimento subcelular donde ocurre la sintesis de los polisacaridos.
Incluso el mismo polisacarido, como por ejemplo el almidon puede sinteti-
zarse en sitios diferentes en los distintos linajes, en algunos en el cloroplasto,
en otros en el citosol.

Para el caso del almidon, la sintesis es un proceso que ocurre en las
siguientes etapas (Busi et al., 2014): i) activacion a nucleétido aziicar (ADP-
glucosa o ubp-glucosa, en funcion de la microalga), ii) elongacion de la
cadena de a-1,4-glucano; iii) ramificacion y iv) desramificacion que facilita
la cristalizacion en granulos.

En lo que respecta a los polisacaridos de tipo estructural, la pared celu-
lar de las microalgas (en los casos en los que esta presente), presenta una
amplia diversidad en cuanto a las dimensiones y su composicion, en general
suele estar conformada por una capa de celulosa fibrilar de espesor variable
y otras capas de otros polisacaridos. La sintesis de celulosa es un proceso
complejo, mediado por una celulosa sintasa asociada a la membrana plas-
matica. El proceso de polimerizacion ocurre del lado externo de dicha mem-
brana, donde se van depositando las microfibrillas de celulosa a la vez que
va ocurriendo la polimerizacion de la celobiosa (el disacarido que constituye
la unidad que se repite en la molécula del polisacarido) (Tsekos, 1999).

La sintesis de otros exopolisacaridos estructurales, generalmente hetero-
polisacaridos, en las microalgas eucariotas ocurre en el complejo de Golgi,
involucrando vias particulares en virtud de los monosacaridos, en muchos
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casos a través de mecanismos de elongacion de una cadena en crecimiento
por transferencia de los residuos de aziicares desde aziicares nucleétidos
(Rossi y De Philippis, 2016).

SINTESIS DE ACEITES: RUTAS BIOSINTETICAS
DE LA SINTESIS DE ACIDOS GRASOS Y TRIACILGLICERIDOS

Muchas especies de microalgas son capaces de sintetizar y acumular elevadas
cantidades de aceite (quimicamente triacilglicéridos, TAGs), conocido como
aceite microbiano o unicelular. Cuando la proporcion de aceite es superior
al 20 % en base seca de la biomasa, se considera que es una cepa oleaginosa
(Thevenieau y Nicaud, 2013).

Diversos acidos grasos pueden estar contenidos en esos aceites, desta-
candose perfiles compatibles para su aplicacion en la sintesis de biodiésel
y, cuando el aceite presenta elevadas cantidades de acidos grasos poliinsa-
turados de cadena larga, para la formulacion de alimentos funcionales o
farmacos (Nazir et al., 2020).

Cuando la biosintesis de TAGS en microalgas ocurre por sintesis de novo de
acidos grasos, que seria el mecanismo principal en estos microorganismos (Li
et al., 2013), las rutas metabdlicas se distribuyen entre los cloroplastos y el
reticulo endoplasmatico. En la primera de estas organelas, como se muestra
en las figuras 2y 3, el 3-fosfoglicerato es un intermediario del ciclo de Calvin
que puede ser sustrato de la enzima fosfogliceromutasa para generar el
2-fosfoglicerato. Este puede ser transformado en fosfoenolpiruvato mediante
la enzima enolasa, compuesto que se convierte a piruvato mediante la enzima
piruvato quinasa, en una reaccion que produce ATP. Finalmente, el piruvato
puede ser descarboxilado en una reaccion bioquimica que involucra a la
enzima piruvato deshidrogenasay a la coenzima A como cofactor, generando
Ac-CoA, que constituye el precursor para la sintesis de los acidos grasos;
ademas del ATP y el NADPH,, todos formados en el cloroplasto.

El grupo acetilo del Ac-CoA formado, sera usado en su mayoria para la
sintesis de malonil-Coenzima A, fijando CO, y consumiendo ATP Yy NADPH,.
Luego, se liberan tantas moles de CO, como las fijadas, resultando el balance
de la reaccion global que se representa en la ecuacion 4, para la biosintesis
del acido palmitico (C16:0).

8 AcCoA + 7 ATP + 14 (NADPH + H*) — Acido palmitico

+8CoA+7 (ADP + P) + 14 NADP* (9.4)
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Los acidos palmitico y estearico (C18:0) son los acidos grasos mayormente
producidos mediante la sintesis de novo. Dependiendo de las cepas y
condiciones de cultivo, podra incrementarse la cantidad de atomos de
carbono en los acidos grasos, mediante elongasas, asi también como
generarse insaturaciones en ciertos sitios especificos de la cadena carbonada,
mediante desaturasas (Chen y Wang, 2021).

Una vez sintetizados los acidos grasos son exportados al citoplasma y
desde alli al reticulo endoplasmatico. En esta organela, se van formando los
ésteres glicéricos de manera secuencial, a través de lo que se conoce como
ruta de Kennedy (Scodelaro Bilbao et al., 2017; Lenka et al., 2016), usando
glicerol-3-fosfato como primer cosustrato. Los TAGs formados son movilizados
al citoplasma donde se acumulan en estructuras conocidas como cuerpos
lipidicos. La biogénesis de los cuerpos lipidicos puede incluir otras vias
diferentes a las aqui brevemente comentadas (Guéguen et al., 2021; Scodelaro
Bilbao et al., 2017; Fan et al., 2011).

CULTIVO AUTOTROFICO DE MICROALGAS EN BIORREACTORES

Como ya se comentd en la seccion 8.2.1, muchas especies de microalgas
pueden crecer heterotroficamente, empleando fuentes de energia organicas,
no luminicas. Este metabolismo permite recurrir a biorreactores tradicionales
para el desarrollo de cultivos microbianos, donde la iluminacion no es un
aspecto a considerar.

Cuando se desarrollan cultivos autotroficos, la calidad y cantidad de luz
que incide al cultivo son aspectos criticos para obtener buenos rendimientos
y productividades.

Para estas formas de cultivo se han desarrollado biorreactores especificos
que, por su transparencia, se los suele [lamar también fotobiorreactores. Los
cultivos de microalgas que recurren al desarrollo de un metabolismo mixo-
trofico, también emplean fotobiorreactores. En estos dispositivos para el
cultivo, se destacan entre sus propiedades constructivas la de ser permeables
a luzyalojar a los cultivos en espesores limitados, a fin de permitir la llegada
de la fuente de energia al seno del cultivo.
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Tipos y modos de operacion de fotobiorreactores

Se han desarrollado una gran diversidad de fotobiorreactores, que pueden
inicialmente agruparse en «abiertos» o «cerrados» (Ramirez-Mérida et al.,
2015). Esta clasificacion resuelve la manera en que los cultivos se vinculan
con el ambiente. Los sistemas abiertos lo hacen de manera directa, sin
interponer barreras filtrantes que permitan una selectividad en el intercambio
de masa. Estos son, en general, los fotobiorreactores mas economicos de
construir, operar y mantener (Borowitzka, 2005). El éxito de los cultivos
desarrollados en estos sistemas depende fuertemente del empleo de medios
de cultivo selectivos (que en funcion de la especie de microalga podran ser
alcalinos, hiperosmaéticos, etc.) sumado a las condiciones autotroficas. Entre
estos, los mas comunes son los estanques agitados, construidos como un
canal que permite una circulacion del cultivo en su interior. En la figura 5 se
muestra un esquema de este tipo de sistema de cultivo. El agitador mecanico,
tipo rueda de paletas, mantiene al cultivo en agitacion, permitiendo la incor-
poracion del CO, atmosférico y la remocion del oxigeno fotosintético.

Motor

Agitador

4

Figura 9.5. Esquemas de un estanque agitado, tipo raceway
pond: A) vista superior. B) vista lateral. La circulacion del
cultivo (en el esquema A) y del impulsor (en el esquema B),
se representa con flechas de trazo discontinuo.

Por otra parte, los fotobiorreactores cerrados, que autores como Behrens
(2005) reservan exclusivamente el término fotobiorreactor a los sistemas
cerrados, se disenan de tal manera que para el intercambio gaseoso entre
el cultivo y el ambiente atmosférico se interponen filtros hidrofobicos. Estos
hacen de barrera para la contencion de los microorganismos del cultivo, evi-
tando su diseminacion en el ambiente, y también esterilizando la corriente
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de gases que se introducen al cultivo. El empleo de filtros, lleva entonces a
adoptar otras formas constructivas de los fotobiorreactores. Entre las dife-
rentes alternativas, como pueden consultarse en algunos trabajos de revision
(zittelli et al., 2013; Carvalho et al., 2006; Behrens, 2005) aparecen los paneles
y los tubulares. En la figura 9.6 se presentan esquemas de estos dispositivos.

@ Gases Gases (b) Gases

% %X —%

Gases

-‘""‘!'"
Gases ‘—J-)

Figura 9.6. Esquemas de fotobiorreactores cerrados. A) Panel,
tipo air-lift. B) Tubular tipo columna de burbujeo. El gas inyec-
tado y evacuado atraviesa filtros esterilizantes (representados
en los dibujos como 6valos grises), ingresando al fotobiorre-
actor en forma de burbujas. La circulacion del cultivo (en el
esquema A) se representa con flechas de trazo discontinuo.

Los paneles funcionan normalmente con agitacion neumaticay, dependiendo
de los arreglos internos que tuviese el fotobiorreactor, podran ser columnas
de burbujeo o air-lift. Los tubulares, pueden funcionar también con ese tipo
de agitacion, como columnas de burbujeo o air-lift, o con agitacion hidraulica.
Para esto Gltimo, una bomba mecanica recircula el cultivo para cumplir con
eltiempo de residencia necesario (Sirohi et al., 2022). Los reactores tubulares
pueden disponerse en diferentes arreglos para aprovechar mejor el espacio
y extenderse en longitud (Carvalho et al., 2006).

En todos los fotobiorreactores el espesor y densidad de los cultivos es una
variable a considerar para optimizar la penetracion de la fuente de energia.

Si bien hay tipos de fotobiorreactores mas adecuados para cada aplicacion,
todos permiten la operacion en modo batch, fed-batch y continua; el uso de
aire enriquecido en CO, y la incorporacion de diferentes instrumentos para
la monitorizacion de los cultivos y la automatizacion del bioproceso.
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APLICACIONES DEL MODELADO METABOLICO EN LA
OPTIMIZACION DE BIOPROCESOS CON MICROALGAS:
ETAPAS GENERALES PARA LA CONSTRUCCION DE MODELOS
A ESCALA GENOMICA

Los modelos metabolicos a escala genomica describen el metabolismo de
un organismo, integrando la informacion biologica (genética, bioquimica,
fenotipica, etc.), obtenida de diferentes fuentes, como bases de datos, expe-
rimentos y otros modelos (Aite et al., 2013; Gudmundsson et al., 2017). El
proceso de elaboracion de ese modelo es iterativo, no completamente auto-
matizado (Juneja et al., 2016) y requiere del uso de herramientas y plataformas
computacionales, y de la toma de decisiones particulares relacionadas al
organismo para el cual se esta tratando de construir el modelo. Estos modelos
son de utilidad no solo para comprender el metabolismo, sino también para
realizar predicciones e introducir mejoras racionales a los procesos de obten-
cion de bioproductos a través de la ingenieria genética y metabolica. Esto
ha sido demostrado en varias publicaciones en las que se han reconstruido
modelos metabdlicos de microalgas eucariotas como Chlamydomonas (Boyle
y Morgan 2009) o Chlorella (Juneja et al., 2016), y en cianobacterias como
Synechocystis (Shastri y Morgan, 2005) y Arthrospira (Klanchui et al., 2012),
consideradas modelos, entre otras.

Tabla 9.1. Estudios de modelado metabdlico a escala genomica en microalgas

Género de microalga Referencias

Boyle y Morgan, 2009
Chlamydomonas Gomes de Oliveira Dal'Molin et al., 2011
Imam et al., 2015

Zuniga et al., 2016

Chlorella Juneja et al., 2016

Loira et al., 2017

Nannochloropsis GOShah et al., 2017

Kim et al.,, 2016

Phaeodactylum Levering et al., 2016

Tetraselmis Limetal., 2017
Monoraphidium Bogen et al., 2013
Ostreococcus Krumholz et al., 2012
Synechocystis Nogales et al., 2012

Knoop et al.,, 2013

Broddrick et al., 2016

synechococcus Hendry et al., 2016
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En la Tabla 91 se muestran, a modo de ejemplos destacados, casos de mode-
lados metabdlicos a escala genomica de microalgas. Muchos de ellos han
sido ampliamente validados y usados como plantillas para organismos rela-
cionados. Para la construccion de un modelo metabolico a escala genomica,
las actividades se estructuran en una serie de etapas (Thiele y Palsson, 2010;
Gudmundsson et al., 2017). Estas son: i) construir un borrador inicial de la
red metabodlica, ii) curaduria y refinamiento manual (o parcialmente auto-
matizado) del modelo, iii) conversion a un formato matematico, y iv) verifi-
cacion y evaluacion o validacion.

La construccion del borrador inicial de la red metabédlica para elaborar un
modelo a escala gendmica, implica la obtencion del genoma completo ano-
tado, es decir la informacion relacionada a las secuencias que codifican para
cada geny la funcion que se le atribuye en ese organismo. En esta etapa se
obtiene una coleccion de funciones metabdlicas de ese organismo, y esta
coleccion puede complementarse con la informacion de bases de datos
bioguimicas. Muchas veces se emplean también modelos metabdlicos de
organismos relacionados y previamente publicados, a modo de plantillas.
Para la construccion de este borrador inicial se pueden usar recursos com-
putacionales que emplean diferentes lenguajes como por ejemplo ModelSEED
(Henry et al., 2010); RAVEN 2.0 (Wang et al., 2018), entre otras. Por ejemplo,
para la construccion del borrador inicial de la red metabélica de Chlorella
variabilis NC624A, Juneja et al. (2016), descargaron los datos de secuencia del
genoma completo de esta microalga, que esta disponible en la base de datos
JGI (https://genome.jgi.doe.gov/portal/).

En el caso de las microalgas, como en otros organismos, la asignacion de
funciones a ciertos genes se realiza por homologia con los de organismos
para los que dicha informacion ya se encuentra confirmada. Mucha de la
informacion obtenida en ese primer borrador deberia ser confirmada y/o
refinada mediante evidencia experimental o datos de transcriptomica, de
regulacion, y mediante informacion que puede ser incluida. Ademas, las
anotaciones de los genomas suelen ser revisadas y actualizadas. Por otra
parte, no toda la informacion obtenida del genoma sera de utilidad a los
fines de la reconstruccion metabédlica. Estas son algunas de las razones que
motivan la segunda etapa que consiste en la curaduria y refinamiento de la
red metabolica. Es necesario revisar todas las reacciones metabdlicas inclui-
das en el primer borrador en lo que respecta a balances de masa y carga,
asociacion de genes a funciones, direccionalidad, compartimentacion intra-
celular, etc. La compartimentacion intracelular de las reacciones requiere
de la informacion de localizacion intracelular de las enzimas involucradas
en lavia. En el caso de las microalgas, una particularidad es la existencia de
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cloroplastos, que no se encuentran en organismos no fotosintéticos. De
hecho, mas del 30 % de las reacciones en la red metabolica de Chlamydomonas
estan localizadas en los cloroplastos (Chang et al., 2011).

En esta etapa también se revisan otros aspectos como el uso de cofactores,
que puede ser un organismo especifico. Para la curaduria y refinamiento se
emplean servidores y plataformas como KEGG (Kanehisa y Goto, 2000),
BRENDA (Schomburg et al., 2002), MetaCyc (Caspi et al., 2012), Expasy (Duvaud
et al., 2021) o BiGG models (King et al., 2016). Esta Gltima plataforma ya con-
tiene varios modelos publicados, incluyendo algunos que corresponden a
microalgas eucariotas modelo y cianobacterias. Entre otras plataformas
especificas para microalgas eucariotas o cianobacterias, se encuentran
Cyanobase (Nakao et al., 2010), ChlamyCyc (May et al., 2009) y las bases de
datos Cyanocyc y Algae, incluidas en la plataforma BioCyc (Karp et al., 2019).

En algunos casos, durante el proceso de reconctruccion de la red metabdlica
se suelen identificar «gaps» en las vias, enzimas que faltan, porque en
algunos casos los genes estan presentes, pero no tienen la funcion asignada,
es decir no se encuentran anotados como tales. Ese analisis aplicado a la
red metabodlica de Chlamydomonas reinhardtii permitio encontrar funciones
para genes que no estaban identificadas con anterioridad, encontrando
nuevas vias o enzimas no conservadas (Boyle y Morgan, 2009).

La reaccion de formacion de la biomasa debe ser incluida a la red y
constituye una funcion objetivo. Para esto se requiere conocer o aproximar la
composicion de la biomasa (en términos de porcentajes de proteinas, lipidos,
carbohidratos, ADN y ARN) con el mayor detalle posible, y esto se determina
experimentalmente (Thiele y Palsson, 2010). Para algunos organismos no
modelados, puede faltar alguna informacion especifica, pero la misma puede
aproximarse a partir de uno filogenéticamente cercano. En los casos de las
microalgas, se suele acudir a los de los géneros enumerados en la Tabla 9.1.

La red consiste en una lista de reacciones estequiométricamente
balanceadas. La etapa de conversion a un lenguaje matematico es una tarea
automatizada e implica la conversion de esas reacciones en una matriz
estequiométrica S, en la que las filas estan constituidas por los coeficientes
de los metabolitos y las columnas contienen los coeficientes estequiométricos
de las reacciones incluidas en el modelo.

Se deben definir limites para cada sistema afadiendo una reaccion de
intercambio para todos los metabolitos que pueden ser consumidos o
secretados por el organismo que se esta modelando. Ademas, se anadiran
restricciones a la reconstruccion, convirtiéndola asi en un modelo especifico
para cada condicion. Si se asumen condiciones estacionarias, en las que la
concentracion de metabolitos internos permanece constante, existe un vector
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de flujos de reaccion. vtal que Sv=0. Una de las herramientas mas empleadas
en esta etapa es COBRA toolbox.

Uno de los enfoques computacionales mas usados para el estudio de las
redes metabdlicas es el analisis de balance de flujos (FBA, que deriva de Flux
Balance Analysis), que permite simular los flujos intracelulares en el contexto
de la red metabolica. FBA fue utilizado para la prediccion de la distribucion
de flujos metabolicos en condiciones de crecimiento auto, mixo y heterotrofico
en Chlamydomonas reinhardtii por Boyle y Morgan (2009). La reconstruccion
usada por estos autores incluyé las vias del metabolismo primario (por
ejemplo, las de fotofosforilacion, glicolisis, gluconeogénesis, ciclo de los
acidos tricarboxilicos, fotorrespiracion, sintesis de aminoacidos, lipidos,
polisacaridos, entre otras relevantes). En este caso, el metabolismo primario,
la red consistio en 458 metabolitos y 484 reacciones. La red metabolica fue
usada para el desarrollo del modelo estequiométrico, en la forma de la matriz
Sy el vector de flujos. Se aplico analisis del balance de flujos acoplado a la
programacion lineal para estimar los flujos intracelulares en cada condicion
de crecimiento. Estos resultados y los datos experimentales obtenidos por
estos autores demostraron ser de utilidad para seleccionar las condiciones
mas adecuadas para el crecimiento y la obtencion de productos en estas
microalgas.

Mas adelante, Chang et al. (2011) obtuvieron una reconstruccion metabdlica
mas detallada para C. reinhardtii, que consistio en 2190 reacciones y 1068
metabolitos. Esta nueva reconstruccion permitio explicar la actividad de un
nimero mayor de genes involucrados en el metabolismo respecto a la
anterior. En este trabajo se incluye ademas una intensiva verificacion
transcriptomica y experimental, que aportan evidencias novedosas para la
validacion de la red metabdlica de esta microalga.

La secuencia del genoma de Chlorella variabilis NC64A, junto con las bases
de datos como KEEG, y la reconstruccion metabélica de una microalga
relacionada como es Chlamydomonas (Chang et al., 2011) fueron usados en
el proceso de curaduria de la red metabdlica de C. variabilis por Juneja et
al. (2016). Estos autores obtuvieron un modelo que incluye 1455 reacciones
y 1236 metabolitos, y realizaron el analisis de la red por FBA. Los autores
utilizaron el modelo para predecir las velocidades de crecimiento en
diferentes condiciones, que luego midieron de manera experimental. Si bien
las velocidades predichas fueron mayores a las medidas, fue posible
identificar cuales podrian haber sido las limitaciones del modelo que
condujeron a las deficiencias en las predicciones.

Un modelo a escala metabédlica para Chlorella vulgaris fue obtenido por
Zufiga et al. (2016), utilizando los datos de secuencia gendmica para esta
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microalga y la metodologia basada en la curacion del borrador, como se
menciond anteriormente. El modelo obtenido incluyd 2294 reacciones y 1770
metabolitos, su funcionalidad se validé simulando el crecimiento en
diferentes condiciones mediante el FBA. Los autores informaron que las
velocidades obtenidas por la simulacion fueron consistentes con las que se
obtuvieron de manera experimental.

Las actividades de las enzimas que componen las redes metabodlicas estan
sujetas a regulaciones tanto a nivel de la expresion génica como alosté-
rico. Los fendbmenos regulatorios son complejos, interconectan diferentes
vias metabolicas y estan vinculados con las condiciones del entorno. Estas
condiciones son dinamicas puesto que las concentraciones de sustratos y
metabolitos, el pH y otros parametros del entorno celular fluctian, dando
como resultado heterogeneidades espaciales y temporales en un bioproceso,
que inducen adaptaciones en las células a diferentes escalas de tiempo. Las
magnitudes de esas fluctuaciones intracelulares dependen a su vez de facto-
res externos a la célula como los fenomenos de mezcla y transferencia que
en biorreactores dependen de parametros disefio y operacion (Wang et al.,
2020). Si los modelos pueden contemplar esas heterogeneidades espaciales
y temporales en los biorreactores, las predicciones que puedan realizarse
con esos modelos seran mejoradas. En los cultivos de microalgas, donde
el crecimiento puede ser auto o mixotrofico, el modelado metabolico debe
contemplar el hecho de que las fuentes de carbono y energia son diferentes
entre si, por lo que suele diferenciarse de los modelos estandar de creci-
miento heterotrofico que ocurren en otro tipo de organismos. La luz, como
fuente de energia, representa una complejidad extra, ya que la intensidad
con la que llega a cada célula disminuye, conforme la densidad del cultivo
aumenta, lo que contribuye a la heterogeneidad temporal del sistema.

EL FBA implica la aplicacion de programacion lineal para analizar los flujos
metabolicos en la red bajo condiciones balanceadas en cuanto a los meta-
bolitos, para lo que deben hacerse dos supuestos. Uno de ellos es que las
células estan en estado estacionario. Este supuesto desestima cualquier
cambio transitorio en los metabolitos y es el que permite asumir que Sv=0,
como ya se explico. Esto equivale a asumir que el cultivo en el biorreactor
existe tedricamente en un estado estacionario, lo cual debe contemplarse
como una idealizacion.

El otro supuesto es que todas las células estan siguiendo el mismo objetivo
mientras crecen (por ejemplo, la produccion de biomasa), lo que implica una
disposicion optima de los flujos para ese fin. Esto puede no ser correcto en
particular para las microalgas, cuya composicion bioquimica puede variar
dependiendo de las condiciones ambientales. Especificamente para el cre-
cimiento autotrofico en cultivos con fotoperiodos, existiran variaciones en
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la composicion de la biomasa en los periodos de luz y de oscuridad, los
objetivos de las células seran diferentes en estos periodos, por ejemplo. El
objetivo del metabolismo celular alterna entre periodos de luz y oscuridad,
entre la maximizacion de la absorcion de luz y la movilizacion de compuestos
de reserva. El FBA es un método muy versatil para resolver el calculo de los
flujos, Gtil para un analisis estandar, pero no se ajusta adecuadamente al
entorno real en las microalgas, que representan sistemas dinamicos.

Uno de los enfoques que abordan el supuesto de los cambios fenotipi-
cos que implican el cultivo en condiciones fluctuantes de luz y oscuridad
(entre otras fluctuaciones de los cultivos), es el analisis de balance de flujos
dinamico (drBA). Este enfoque trata de la resolucion del sistema, como un
problema de programacion no lineal. Barouk et al. (2014) presentaron un
marco tedrico al que denominaron brRuM (Dynamic Reduction of Unbalanced
Metabolism) adecuado para procesos intracelulares en los que ocurre acu-
mulacion de metabolitos. En este enfoque, la red completa debe agruparse
en subredes, en las que puede asumirse un estado cuasiestacionario, que
se reducen luego a un conjunto de reacciones macroscopicas para las cuales
se define posteriormente su cinética. Se obtiene un sistema de ecuaciones
diferenciales, que representa la evolucion a escala macroscopica del biopro-
ceso, asi como los procesos intracelulares y la acumulacion de metabolitos.

Este enfoque fue aplicado particularmente para analizar una red metabo-
lica reducida, incluyendo las vias centrales del carbono en la microalga
Tysochrisis lutea cultivada en un biorreactor tubular con fotoperiodo. Esta
aplicacion resultd en un modelo que permitié explicar los datos experimen-
tales obtenidos en términos de acumulacion de lipidos y carbohidratos en
el cultivo de la microalga sometido a ciclos de luz y oscuridad.

En sintesis, un modelo metabolico consiste en una red de reacciones bio-
quimicas interconectadas, estequiométricamente balanceadas, representa-
das en una matriz en la que los metabolitos constituyen las filas y las reac-
ciones las columnas. La suma de los flujos individuales de los metabolitos
de que componen la biomasa, permite la prediccion de tasas de crecimiento,
en las condiciones en las que esos flujos fueron calculados. Si bien las micro-
algas son capaces de acumular diversos productos de interés biotecnolégico,
su potencial para acumular acidos grasos en condiciones autotroficas ha
sido un notable motor para el desarrollo de modelos metabdlicos a escala
gendmica en estos organismos. El analisis de esos modelos permite la pre-
diccion de datos Gtiles en la optimizacion de cepasy condiciones de cultivo.
En estos organismos fotosintéticos, uno de los principales inconvenientes
radica en el hecho de que los supuestos para la aplicacion de los métodos
menos complejos y mas difundidos para el calculo de los flujos intracelulares,
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son hipotesis que dificilmente se ajustan a la realidad. Una alternativa para
superar este desafio, es aplicar estrategias como drFBA, mas adecuadas para
microorganismos sometidos a condiciones fluctuantes de su entorno, como
son la limitacion de nutrientes y fotoperiodos, en el caso de las
microalgas.

De la experiencia aprendida se desprende, a modo de perspectiva a fututo,
que el creciente conocimiento a nivel de genomas, funcionalidad y regulacion
de genes, enzimas y vias metabodlicas, y el desarrollo de plataformas com-
putacionales avanzadas que permitan simplificar el calculo complejo, per-
mitiran profundizar la comprension sobre el metabolismo, mejorar la posi-
bilidad de predecir su comportamiento y optimizar las condiciones de cultivo
de estos microorganismos de particular interés biotecnologico.
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