
108
Temas de Automática

Tesis Doctoral de
Estefanía AGUIRRE ZAPATA

Universidad Nacional de San Juan
Facultad de Ingeniería
Instituto de Automática

Interpretabilidad e 
identificabilidad

paramétrica en el modelado
de procesos

biotecnológicos



Interpretabilidad e identificabilidad

paramétrica en el modelado de procesos

biotecnológicos

Tesis doctoral de

Estefanía Aguirre Zapata

Aprobada por la

Facultad de Ingeniería de la Universidad Nacional de San Juan

para el otorgamiento del grado académico de

DOCTOR EN INGENIERÍA DE SISTEMAS DE

CONTROL

Dirección de tesis: Dra. Ing. Adriana N. Amicarelli

(Instituto Automática, UNSJ)

Dr. Ing. Fernando di Sciascio

(Instituto Automática, UNSJ)

Dr. Ing. Hernán Darío Álvarez

(Universidad Nacional de Colombia, UNAL)

Jurado de tesis: PhD. Eva Balsa-Canto

(Instituto de Ciencias Marinas, UVigo)

PhD. Diego Alejandro Muñoz

(Universidad Nacional de Colombia)

Fecha de defensa oral: 23 Agosto 2024



Aguirre-Zapata, Estefania

Interpretabilidad e identificabilidad paramé-

trica en el modelado de procesos biotecno-

lógicos / Estefania Aguirre-Zapata. - 1a ed. -

San Juan : Instituto de Automática, 2024.

ISBN 978-631-90150-7-2

CDD 660.6

ESTEFANIA AGUIRRE ZAPATA

INTERPRETABILIDAD E IDENTIFICABILIDAD PARAMÉTRICA EN EL

MODELADO DE PROCESOS BIOTECNOLÓGICOS

Tesis de doctorado

Temas de automática

Primera edición: Agosto 2024

Impreso en Argentina

Queda prohibida la reproducción total o parcial de esta tesis, su al-

macenamiento o transmisión por cualquier medio, ya sea electrónico,

mecánico, fotocopiado o de cualquier otra índole, sin la autorización

previa y por escrito del autor o de la institución a la que pertenece.

ISBN: ISBN 978-631-90150-7-2

CCD: 660.6

©2024 ESTEFANIA AGUIRRE ZAPATA

Hecho el depósito que marca la ley.
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RESUMEN

Interpretabilidad e identificabilidad paramétrica en el modelado

de procesos biotecnológicos

Estefanía Aguirre-Zapata

Esta tesis doctoral aborda el desafío de la interpretabilidad en la construc-

ción de modelos matemáticos útiles para la comprensión y optimización

de sistemas complejos. La motivación central de este trabajo radica en la

necesidad de establecer un marco conceptual común en todo el espectro

de modelado, así como mejorar la interpretabilidad de los modelos mate-

máticos, especialmente en el contexto de modelos semi-físicos basados

en primeros principios (MSBPP). En ella se destaca la importancia de

la interpretación física de los modelos, particularmente en áreas como

la biología, biotecnología y procesos agroindustriales; partiendo de la

dificultad para establecer límites claros en la búsqueda de ecuaciones

constitutivas durante la construcción de este tipo de modelos, a su vez

que se mantiene el grado de compromiso entre la precisión del ajuste con

la interpretabilidad del modelo.

En respuesta a este desafío, en este trabajo se propone un nuevo marco

conceptual para abordar la interpretabilidad en el espectro de modelado

matemático, y se propone un índice matemático para cuantificar la inter-

pretabilidad en MSBPP. Además, se amplía la metodología de modelado

existente al integrar la interpretabilidad como un criterio adicional en la

determinación del nivel de especificación durante la búsqueda de ecuacio-

nes constitutivas. La utilidad del índice y de la metodología propuesta

se evalúa en tres aplicaciones que varían en complejidad y relevancia

práctica, esto es: un reactor continuamente agitado (CSTR), un modelo de

regulación de glucosa en el cuerpo humano, y un modelo de crecimiento

de la polilla de la vid (Lobesia botrana) particularizado para la región de

Cuyo, Argentina.

Las contribuciones principales incluyen el nuevo marco conceptual, el ín-

dice de interpretabilidad que acompaña la metodología para la deducción

de MSBPP, y el desarrollo de un modelo específico para el proceso creci-

miento y voltinismo de Lobesia botrana a partir del uso de la metodología

propuesta.





ABSTRACT

Interpretability and Parametric Identifiability in the Modeling of

Biotechnological Processes.

Estefanía Aguirre-Zapata

This doctoral thesis addresses the challenge of interpretability in the

construction of mathematical models useful for the understanding and

optimization of complex systems. The central motivation of this work

lies in the need to establish a common conceptual framework across the

spectrum of modeling and to enhance the interpretability of mathematical

models, especially in the context of first-principles-based semi-physical

models (FPBSM). It highlights the importance of the physical interpreta-

tion of models, particularly in areas such as biology, biotechnology, and

agro-industrial processes. The difficulty in establishing clear boundaries

in the search for constitutive equations during the construction of such

models is emphasized, along with maintaining a balance between the

precision of fitting and the interpretability of the model.

In response to this challenge, this work proposes a new conceptual frame-

work to address interpretability in the spectrum of mathematical modeling

and introduces a specific index to quantify interpretability in MSBPP

models. Furthermore, it extends the existing modeling methodology by

integrating interpretability as an additional criterion in determining

the specification level when searching for constitutive equations. The

usefulness of the index and the proposed methodology is evaluated in

three applications that differ in complexity and practical relevance: a

continuously stirred reactor (CSTR), a model of glucose regulation in the

human body, and a model of grape berry moth (Lobesia botrana) growth

specifically for the Cuyo region, Argentina.

The main contributions include the conceptual framework, the interpreta-

bility index, and the development of a specific model for the growth and

voltinism process of Lobesia botrana based on the proposed methodology.
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(· · · ) No puedo concebir un auténtico científico sin esa fe profunda. La

situación puede expresarse con una imagen: la ciencia sin religión es

coja, la religión sin ciencia es ciega. Albert Einstein, 1930

1.1 Motivación

En el área de ingeniería de procesos, los modelos matemáticos son una

representación que busca capturar ciertas características de un sistema

o proceso para un propósito previamente establecido (generación de

conocimiento, estimación, control, optimización, entre otros) (Hangos &

Cameron, 2001). En algunos casos, la validez de los modelos matemáticos

se encuentra supeditada a una región de aplicabilidad que depende del

conjunto de datos experimentales usados para su validación (Hangos &
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Introducción

Cameron, 2001) y su utilidad (o uso final) al tipo de modelo utilizado.

De esta manera, los modelos matemáticos pueden ser clasificados de

acuerdo a su naturaleza como: modelos caja blanca o basados en primeros

principios, modelos caja negra o empíricos, o modelos de caja gris o

semi-físicos, que son el resultado de la combinación de los dos tipos

anteriores.

Los modelos de caja blanca se caracterizan por poseer una estructura

completa proveniente de balances de masa, energía y cantidad de mo-

vimiento, por lo que todos sus parámetros tienen un significado físico

en el contexto de aplicación del modelo. Por otra parte, los modelos de

caja negra se caracterizan por producir “descripciones de datos”, que al

repetir o modificar el experimento pueden producir un modelo diferente

cada vez. Es decir, son modelos matemáticos que describen a los datos

experimentales, pero en la mayoría de los casos sus parámetros no tienen

un significado físico en el contexto de aplicación del modelo matemático.

Los modelos matemáticos de caja negra, deben su nombre al hecho de que

se tiene poco o nulo conocimiento sobre sobre los mecanismos internos

del sistema o proceso que se está modelando, centrándose en la relación

empírica entre las entradas y las salidas del sistema.

Por su parte, los modelos de caja gris, que constituyen una combinación

de los dos tipos anteriores, pueden ser semi-físicos basados en prime-

ros principios (MSBPP), que se caracterizan por poseer una estructura

básica de caja blanca (obtenida a partir de balances) y parámetros fun-

cionales de carácter empírico, o semi-físicos de base empírica que se

caracterizan por poseer una estructura básica proveniente del ajuste de

datos experimentales (modelos caja negra) y algunos parámetros con un

significado físico (Bohlin, 2006; Hangos & Cameron, 2001; Lema-Perez

et al., 2019b). Así pues, tanto los modelos basados en primeros principios,

como los modelos empíricos requieren la construcción de una estructura

básica como de una estructura extendida que, dependiendo del tipo de

modelo requerirá (en mayor o menor medida) la identificación de paráme-

tros, los cuales interfieren de manera directa sobre la respuesta del modelo.

De manera particular, la construcción de modelos MSBPP implica, entre

2



1.1. MOTIVACIÓN

otras cosas, la definición de un objetivo de modelado del que dependerá en

gran medida el planteamiento de la hipótesis de modelado, y la búsqueda

de ecuaciones constitutivas (estructura extendida) del mismo (Alvarez

et al., 2009; Lema-Perez et al., 2019b). Uno de los desafíos actuales en esta

gran área del modelado, tiene que ver con la dificultad que implica para

el modelador establecer un punto de parada que le permita determinar en

que grado profundizar en la búsqueda de ecuaciones constitutivas o de

valoración, manteniendo la relación de compromiso entre la precisión

y la interpretabilidad del modelo matemático (Lema-Perez et al., 2019b).

Cuando se habla del ajuste de un modelo matemático, existen numerosos

índices de error que permiten cuantificarlo (Dorf & Bishop, 2011; Duarte-

Mermoud & Prieto, 2004; Shuaib & Ahmed, 2014). Sin embargo, no existe

un consenso respecto al concepto de interpretabilidad en los modelos

matemáticos, y se carece de un mecanismo formal o de una herramienta

matemática para cuantificar el grado de interpretabilidad inherente a un

modelo matemático dado (Lipton, 2018).

En áreas de aplicación específicas de losmodelosmatemáticos, los usuarios

finales suelen hacer hincapié en la importancia de que tanto la estructu-

ra del modelo como los parámetros tengan un significado físico dentro

del contexto de aplicación. Este énfasis es especialmente significativo en

ámbitos como la biología (centrada en tratamientos médicos), la biotecno-

logía, la bioquímica o los procesos agroindustriales. En estos dominios, el

modelo no sólo predice comportamientos sino que, a través de sus pará-

metros y variables, facilita la extracción de información importante para

el diagnóstico, seguimiento y control de los respectivos procesos (Cousins

& Riondato, 2019; Erro et al., 2013; Lou et al., 2013). En consecuencia,

una de las preocupaciones predominantes en el modelado matemático de

procesos y sistemas es la interpretabilidad de los resultados de los modelos

matemáticos a través de sus parámetros y estructura. Esta preocupación

se extiende a la comprensión de la relación entre la interpretabilidad de un

modelo matemático y otras propiedades intrínsecas de los modelos, tales

como la precisión, la identificabilidad, la sensibilidad de los parámetros

y la usabilidad general del modelo. Por ejemplo, algunas aplicaciones

puntuales en las que resulta importante el nivel de interpretabilidad del

modelo matemático son: el proceso de crecimiento de Lobesia botrana (Lb)

o “polilla de la vid” (Burgardta et al., 2010; da Silvaa et al., 2013; Gonza-
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lez, 2010), el proceso de homeostasis de glucosa (Corbett et al., 2020), o

algunos procesos de crecimiento bacteriano como es el caso de Bacillus

thuringiensis (Bt) (Amicarelli et al., 2010).

En esta tesis doctoral se plantea un marco conceptual para la interpreta-

bilidad de modelos matemáticos en el espectro de modelado y se propone

un índice para la cuantificación de la misma. Además, se extiende la me-

todología de modelado matemático propuesta en (Alvarez et al., 2009) a

través de la adición de la intepretabilidad y otras propiedades del modelo

matemático, como condición de parada para la búsqueda de ecuaciones

contitutivas o de valoración. La utilidad del índice de interpretabilidad y la

metodología propuesta es ilustrada a través de tres aplicaciones diferentes:

(i) un reactor continuamente agitado (CSTR), que al ser un modelo de

pocas ecuaciones diferenciales, resulta un caso simple para familiarizarse

con el índice propuesto, (ii) el proceso de regulación de glucosa en el

cuerpo humano (modelo mínimo de glucosa), que al ser un modelo mate-

mático más complejo permite evidenciar la potencialidad del índice para

ser aplicado en modelos más complejos y la fiabilidad de sus resultados.

Finalmente, (iii) el índice es evaluado durante la deducción, parametriza-

ción y validación de un modelo de crecimiento y voltinismo de Lobesia

botrana con aplicabilidad directa en la región de Cuyo en Argentina. Las

dos primeras aplicaciones fueron utilizadas tomando como base modelos

matemáticos desarrollados por otros autores para evaluar la utilidad del

índice de interpretabilidad. La tercera corresponde a un modelo matemáti-

co desarrollado en esta tesis doctoral e ilustra la utilidad de la metodología

de modelado completa.

1.2 Objetivos

A continuación se listan los objetivos planteados y aprobados para el

desarrollo de esta tesis doctoral.

1.2.1 Objetivo general

Desarrollar y utilizar modelos originales de procesos reales, basados en

primeros principios, y proponer una metodología de estimación de pará-

metros que permita analizar la interpretabilidad paramétrica de dichos
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modelos, además de priorizar la búsqueda de los parámetros que tengan

más impacto sobre la salida de los mismos.

1.2.2 Objetivos específicos

1. Realizar una revisión de los modelos semi-físicos existentes para

procesos biotecnológicos y bioprocesos de interés, así como de las

estrategias disponibles para la estimación de parámetros en estos

modelos.

2. Desarrollar modelos semi-físicos basados en primeros principios

para procesos biotecnológicos y bioprocesos de interés.

3. Validar los modelos desarrollados ya sea mediante experimentación

o contraste con datos reales.

4. Proponer un criterio de interpretabilidad que permita determinar

en qué nivel de detalle o especificación detener la búsqueda de

ecuaciones constitutivas para el MSBPP.

5. Proponer un criterio de jerarquía que permita ordenar los pará-

metros de un modelo con respecto a su impacto sobre las salidas

disponibles del sistema o proceso modelado, tal que este orden sea

válido en todo el rango de operación del proceso.

6. Proponer un procedimiento de estimación de parámetros para

MSBPP no lineales usando una aproximación basada en modelo,

que permita analizar la interpretabilidad del modelo, además de

priorizar la búsqueda de los parámetros que tengan más impacto

sobre la salida del mismo.

7. Aplicar el procedimiento propuesto en los casos de estudio seleccio-

nados y comparar su desempeño en términos de identificabilidad y

ajuste del modelo frente a otras técnicas actualmente usadas para

la identificación paramétrica.

1.3 Aportes y limitaciones

Las principales contribuciones de esta tesis doctoral son:

1. La propuesta de un nuevo marco conceptual para la interpretabili-

dad paramétrica y estructural en el espectro de modelado.

2. El desarrollo y propuesta de un índice matemático para la cuantifi-
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cación del grado de interpretabilidad de los modelos semi-físicos

basados en primeros principios.

3. La propuesta de una metodología para la construcción de modelos

MSBPP que permite determinar el nivel de especificación en el que

debe detenerse la búsqueda de ecuaciones constitutivas del modelo

matemático.

4. El desarrollo y validación de un modelo de crecimiento y voltinis-

mo de Lobesia botrana, particularizado para la región de Cuyo en

Argentina.

La aplicabilidad del índice propuesto se encuentra limitada amodelos semi-

físicos basados en primeros principios (MSBPP) y no ha sido verificada

para modelos de caja negra.

1.4 Difusión de los aportes de investigación

A continuación se enumeran los trabajos aceptados y publicados en revis-

tas indexadas del área (ver Subsección 1.4.1), la participación en congresos

nacionales e internacionales (ver Subsección 1.4.2), y la participación en

proyectos (ver Subsección 1.4.3).

1.4.1 Publicaciones en revistas indexadas

1. Aguirre-Zapata, E., Alvarez, H., Kulichevsky, L. E., di Sciascio,

F., & Amicarelli, A. N. (2023). Forecasting Lobesia botrana flight

activity: A new semi-physical model. Crop Protection Journal,

173,106383.

2. Aguirre-Zapata, E., Alvarez, H., Dagatti, C. V., di Sciascio, F.,

& Amicarelli, A. N. (2023). Parametric interpretability of growth

kinetics equations in a process model for the life cycle of Lobesia

botrana. Ecological Modelling Journal, 482, 110407.

3. Aguirre-Zapata, E., Garcia-Tirado, J., Morales, H., di Sciascio,

F.,& Amicarelli, A. N. (2023). Methodology for the modeling and

estimation of parameters of the growth process of Lobesia botrana.

Revista Iberoamericana de Automática e Informática Industrial
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(RIAI), 20(1), 68-79.

4. Aguirre-Zapata, E., Morales, H., Dagatti, C. V., Di Sciascio, F., &
Amicarelli, A. N. (2022). Semi physical growth model of Lobesia

botrana under laboratory conditions for argentina’s cuyo region.

Ecological Modelling, 464, 109803.

5. Aguirre-Zapata, E., Alvarez, H., Lema-Perez, L., di Sciascio, F., &
Amicarelli, A. N. (2024). Interpretability in the modeling spectrum:

A conceptual framework and a quantification index. Ecological

Modelling, 498, 110882.

6. Aguirre-Zapata, E., Lema-Perez, L., Gómez-Echavarria, L., Botero

Castro, H., Maya, Juan C., Chejne, F. & Alvarez, H. (2024). Useful

properties of phenomenological-based models. Ecological Mode-

lling, 496, 110850.

1.4.2 Participación en congresos nacionales

1. Aguirre-Zapata, E., Alvarez, H., Lema-Perez, L., di Sciascio, F., &
Amicarelli, A. (2023, noviembre). Understanding Interpretability

in Modeling Biotechnological Processes: A Critical Review. In XX

Information Processing and Control Working Meeting (RPIC2023).

2. Aguirre-Zapata, E., Amicarelli, A., di Sciascio, F.,& Garcia-Tirado,

J. (2022, September). Design of virtual sensors with physiological

delay correction for glucose monitoring in patients with type I

diabetes mellitus. In 2022 IEEE Biennial Congress of Argentina

(ARGENCON) (pp. 1-8). IEEE.

3. Aguirre-Zapata, E., Garcia-Tirado, J. di Sciascio, F., &Amicarelli,

A. (2021, noviembre). Structural identifiability and parameter es-

timation for Lobesia botrana growth model. In XIX Information

Processing and Control Working Meeting (RPIC2021).

4. Aguirre-Zapata, E., Morales, H., di Sciascio, F., & Amicarelli, A.

(2020, octubre). Optimal growth rate control strategy for δ endoto-
xins production. 27° Congreso Argentino de Control Automático

(AADECA 2020).
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1.4.3 Proyectos

2020 -2021

Rol: Colaborador

Proyecto PDTS, Universidad Nacional de San Juan - Dirección de

Sanidad Vegetal, Animal y Alimentos, San Juan, Argentina

Modelado del Crecimiento de Lobesia botrana y Diseño de Experi-

mentos para Evaluar Efectivamente Momentos de Actuación Sobre

la Plaga.

2023 -2024

Rol: Colaborador

Proyecto PDTS, Universidad Nacional de San Juan - Dirección de

Sanidad Vegetal, Animal y Alimentos, San Juan, Argentina.

Sistema de Soporte a la Toma de Decisiones Basado en Compu-

tación Científica Para el Manejo de la Plaga de Lobesia botrana en

la Región de Cuyo.

2023 -2024

Rol: Colaborador

Proyecto PICT, Universidad Nacional de San Juan - Dirección de

Sanidad Vegetal, Animal y Alimentos, San Juan, Argentina.

Modelado del comportamiento de Lobesia botrana para el manejo

estratégico de la plaga en los cultivos de la vid en la región de cuyo.

1.4.4 Colaboración

En el desarrollo de este trabajo, no solo se han incorporado los aportes

derivados de la investigación relacionada con el tema interpretabilidad de

modelos matemáticos, sino que también se han establecido colaboraciones

significativas con otros autores en el campo del modelado y estimación de

procesos y bioprocesos. Estas sinergias han enriquecido la perspectiva de

la tesis al integrar conocimientos diversos y experiencias especializadas.

La colaboración con otros autores ha resultado fructífera, ya que se han

compartido ideas innovadoras y enfoques avanzados que han fortaleci-

do tanto la fundamentación teórica como la aplicabilidad práctica de la

investigación. Como resultado de estas colaboraciones, se han publica-

do los siguientes artículos en revistas internacionales con referato y en
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congresos nacionales:

1. Morales, H., di Sciascio, F., Aguirre-Zapata, E. & Amicarelli, A. N.

(2024). Crystallization Process in the Sugar Industry: A Discussion

On Fundamentals, Industrial Practices, Modeling, Estimation and

Control. Food Engineering Reviews.

2. Morales, H., di Sciascio, F., Aguirre-Zapata, E. & Amicarelli, A.

N. (2023). A model-based supersaturation estimator (inferential or

soft-sensor) for industrial sugar crystallization process. Journal of

Process Control, 129, 103065.

3. Morales, H., Aguirre-Zapata, E., di Sciascio, F., & Amicarelli, A.

N. (2023). Control strategies with variable reference applied to the

Crystallization C process in the sugar industry. Revista Iberoameri-

cana de Automática e Informática Industrial (RIAI), 20(1), 81-92.

4. Lema-Perez, L., Aguirre-Zapata, E., Lyngvi Fougner, A., Amica-

relli, A., & Alvarez, H.(2023, noviembre). Connecting sensitivity,

identifiability, and interpretability of a glucose minimal model.

In XX Information Processing and Control Working Meeting

(RPIC2021).

5. Morales, H., Aguirre-Zapata, E., di Sciascio, F., & Amicarelli,

A. (2021, noviembre). Control strategies for the C Crystallization

process in the sugar industry. In XIX Information Processing and

Control Working Meeting (RPIC2021).

6. Morales, H., Aguirre-Zapata, E., di Sciascio, F., & Amicarelli, A.

(2020, octubre). Purity and Supersaturation model based estimators

for sugar crystallization last stages. 27° Congreso Argentino de

Control Automático (AADECA 2020).

7. Morales, H., Aguirre-Zapata, E., di Sciascio, F., & Amicarelli, A.

(2019, septiembre). On-line supersaturation monitoring in crystalli-

zation process. XVIII Reunión de trabajo en Procesamiento de la

Información y Control (RPIC2019).
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1.5 Estructura de la tesis

Para la consecución del objetivo general y objetivos específicos de esta

tesis doctoral, se consideró la siguiente estructura. En el Capítulo 1 se pre-

sentan la motivación, aportes y limitaciones de la presente investigación.

En el Capítulo 2 se presentan los fundamentos conceptuales necesarios

para el desarrollo teórico-práctico de la investigación. En el Capítulo 3 se

analizan de manera individual algunas propiedades de los modelos mate-

máticos como la sensibilidad e identificabilidad paramétrica, para luego en

el Capítulo 4 presentar la propuesta de un nuevo marco conceptual para

la interpretabilidad en el espectro de modelado, y el planteamiento de un

índice para la cuantificación del grado de interpretabilidad en modelos

semi-físicos basados en primeros principios (MSBPP). En ese capítulo, se

evalúa la utilidad del índice propuesto considerando el modelo de un reac-

tor continuo de tanque agitado (CSTR) y un modelo mínimo de regulación

de glucosa en sangre. En el Capítulo 5 se condensa la propuesta de la

sección anterior en una nueva metodología para el desarrollo y estimación

paramétrica en MSBPP que considera el grado de interpretabilidad de

los parámetros tanto estructurales como funcionales. Finalmente, en el

Capítulo 6 se presenta el desarrollo original de un modelo semi-físico

basado en primeros principios del proceso de crecimiento y voltinismo de

Lobesia botrana mediante el uso de la metodología propuesta.
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Modelado matemático

2.1 Aspectos básicos de teoría de sistemas . . . . . . . . . . 12

2.1.1 Proceso . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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2.3 Modelos semi-físicos basados en primeros principios . 20

2.3.1 Método de deducción de un MSBPP . . . . . . . 20

2.3.2 Metodología general para la deducción de mo-

delos matemáticos . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.3.3 Elementos de un MSBPP . . . . . . . . . . . . . 29

La matemática es el lenguaje con el cual Dios ha escrito el universo.

Leonhard Euler

La deducción de un modelo adecuado constituye el punto de partida en

el análisis de un sistema, ya que este tipo de representaciones facilita la

comprensión de la respuesta del sistema y permite extraer información

relevante sobre la dinámica subyacente del mismo. Los modelos mate-

máticos se derivan, ya sea de aplicar las leyes físicas que describen los

procesos fundamentales de los sistemas o mediante el empleo de técnicas

de identificación de sistemas. En el presente capítulo, se introducen los
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fundamentos conceptuales relacionados con la teoría de sistemas, el mode-

lado matemático y la deducción de modelos matemáticos. Estos conceptos

son esenciales para establecer un marco conceptual común que facilite la

comprensión de las herramientas propuestas en esta tesis doctoral.

2.1 Aspectos básicos de teoría de sistemas

2.1.1 Proceso

Definición 2.1.1 Un proceso es un conjunto organizado de operaciones o

transformaciones de materia, energía o información; que posee una estruc-

tura definida y cuya finalidad es obtener un producto con características

específicas mediante la interacción de parámetros, ya sea a nivel abstracto o,

de manera más concreta, como el resultado de la interacción entre un equipo

o planta y la sustancia tratada (Alvarez, 2022).

2.1.2 Sistema

Definición 2.1.2 Un sistema es un conjunto de objetos normalmente in-

terconectados que interactúan de forma coordinada para producir señales

observables o salidas del sistema (DiStefano III, 2015; Kheir, 2018; Kluever,

2020).

Los componentes o elementos que interactúan en un sistema suelen estar

conectados de la forma en que lo están para una finalidad o función par-

ticular y de manera tal que es posible establecer las relaciones de causa

y efecto (o entrada-salida) que suceden entre ellos (DiStefano III, 2015;

Kluever, 2020).Dichas interacciones pueden verse influenciadas por seña-

les externas que cuando son desconocidas se denominan perturbaciones

y cuando son conocidas como entradas del sistema (Lennart Ljung, 1999).

Los sistemas son parte del mundo real pero poseen un límite claro con su

entorno. El sistema interactúa con su entorno solo a través de sus límites.

Esto es, que el efecto o posible efecto del entorno sobre el sistema puede

describirse mediante funciones de entrada dependientes del tiempo u(t),
mientras que el efecto del sistema en el entorno se describe mediante las

funciones de salida y(t). Así pues, el sistema se puede describir como un
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operador S que mapea las entradas u(t) y perturbaciones d en una salida

y(t), expresado como se muestra en la Ecuación 2.1 (Hangos & Cameron,

2001).

S : u, d → y, y = S [u, d] (2.1)

2.1.3 Sistema dinámico

Definición 2.1.3 Los sistemas dinámicos son un tipo de sistema en el que la

salida actual del sistema (o variables dinámicas del sistema) dependen de las

condiciones iniciales (o energía almacenada) y/o de las variables de entrada

anteriores. En este tipo de sistemas, las variables dinámicas (o variables de

estado) del sistema varían de manera temporal (Kluever, 2020).

2.1.4 Tipos de sistemas

2.1.4.1. Sistemas de parámetros distribuidos o parámetros con-

centrados

Los sistemas de parámetros distribuidos son aquellos que requieren un

número infinito de variables de estado. Este tipo de modelos incorporan

la variación espacial y temporal de los estados dentro del volumen de

equilibrio, lo que significa que al aplicar las ecuaciones generales de con-

servación se obtienen modelos que están representados por ecuaciones

diferenciales parciales (EDP) en una, dos o tres dimensiones espaciales,

además del tiempo (Hangos & Cameron, 2001; Kluever, 2020). De manera

antagónica, un sistema de parámetros concentrados implica un núme-

ro finito de variables de estado, y por lo tanto, suelen estar regidos por

ecuaciones diferenciales ordinarias (EDO) (Kluever, 2020). Los modelos

dinámicos de parámetros concentrados, o modelos compartimentales, ob-

tenidos para representar este tipo de sistemas, son utilizados ampliamente

para propósitos de control y diagnóstico en diversas aplicaciones, además,

se utilizan con frecuencia como base para el diseño de ingeniería, así

como para la evaluación de procedimientos operativos seguros (Hangos

& Cameron, 2001).
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2.1.4.2. Sistemas de tiempo continuo y tiempo discreto

En un sistema de tiempo continuo las variables y funciones están de-

finidas para todos los instantes de tiempo, con el tiempo representado

como un intervalo abierto en el conjunto de los reales (T ⊆ R). Por otro
lado, en un sistema de tiempo discreto, las variables se definen única-

mente en puntos discretos del tiempo, los cuales están ordenados en un

conjunto T = {· · · , t0, t1, t2, · · · } (Hangos & Cameron, 2001). Algunos

sistemas de tiempo continuo consisten en variables que se encuentran

en el dominio “analógico”, tales como la posición en un determinado

instante de tiempo x(t), mientras que los sistemas de tiempo discreto

consisten en variables que se encuentran en el dominio “digital”, como

la posición medida x(kTs) que existe solo en puntos de tiempo discreto

t = Ts. Así mismo, los sistemas de tiempo continuo se describen a través

de ecuaciones diferenciales, mientras que los sistemas de tiempo discreto

se describen mediante ecuaciones en diferencias (Kluever, 2020).

2.1.4.3. Sistemas variantes e invariantes en el tiempo

Los sistemas variantes en el tiempo se caracterizan por poseer parámetros

que cambian con el tiempo, mientras que en un sistema invariante en el

tiempo, los parámetros se mantienen constantes. Es importante destacar,

que esta clasificación no hace referencia a la variación temporal de las

variables dinámicas o variables de estado del sistema (sistema dinámico

o estático), sino a la variación de los parámetros que influyen en dichas

variables dinámicas (Kluever, 2020). En síntesis, un sistema S es invariante

en el tiempo si su respuesta a una entrada dada es invariante durante

la evolución temporal del sistema. Esto quiere decir que los sistemas

invariantes en el tiempo no cambian las propiedades de su sistema con el

tiempo (Hangos & Cameron, 2001).

2.1.4.4. Sistemas lineales y no lineales

Definición 2.1.4 Un sistema lineal es aquel en el que las variables involu-

cradas en el sistema están relacionadas de manera proporcional. Además las

salidas del sistema cumplen con los principios de proporcionalidad, superpo-

sición y homogeneidad.
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Suponga que tiene un sistema que se describe mediante la función

y = f(u) donde u es la entrada e y es la salida. Los sistemas lineales

obedecen al principio de superposición que se compone de la propiedad

de aditividad y de la escalabilidad del sistema: (i) y1 = f(u1), entonces
ay1 = f(au1), donde a es una constante cualquiera. (ii) Si y1 = f(u1) e
y2 = f(u2), entonces y1 + y2 = f(u1 + u2). En el contexto de las EDO,

ésta es lineal si la ecuación diferencial es lineal con respecto a las variables

de estado y sus derivadas, pero puede contener términos no lineales con

respecto a la variable independiente.

En segundo lugar, el principio de superposición denota que la respuesta

dinámica total de un sistema lineal se puede obtener superponiendo las

respuestas (o soluciones) a las funciones de entrada individuales. Final-

mente, la propiedad de homogeneidad implica que si la entrada del modelo

es cero, la salida también será cero (Kluever, 2020).

Definición 2.1.5 Un sistema no lineal no cumple con al menos uno de los

principios de superposición y homogeneidad (Kluever, 2020).

2.1.5 Análisis de sistemas para modelado

El análisis de sistemas implica el uso de cálculos analíticos o herramientas

de simulación numérica para determinar la respuesta del sistema con el fin

de evaluar su rendimiento. El análisis repetido ayuda al proceso de diseño

en el que la configuración o los parámetros del sistema se modifican, para

mejorar el desempeño o cumplir con las limitaciones deseadas (Kluever,

2020).

2.2 Modelos matemáticos

2.2.1 Generalidades

Definición 2.2.1 Un modelo matemático es una descripción o representa-

ción formal de una hipótesis planteada respecto a un sistema en particular,

que permite representar las relaciones entre las variables y señales del sistema

en términos matemáticos como ecuaciones, gráficos o reglas (DiStefano III,

2015; Hangos & Cameron, 2001; Kheir, 2018).
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En un modelo matemático, algunos parámetros pueden ser desconocidos,

por lo que se hace necesario que estos sean determinados a través de la

experimentación y la observación, lo que la mayoría de las veces conduce

a relaciones empíricas. En estos casos, el modelador debe utilizar juicio

experto para intercambiar la complejidad del modelo con la precisión del

análisis (DiStefano III, 2015; Hangos & Cameron, 2001; Ljung & Torkel,

1994). Las no linealidades de los sistemas, suelen ignorarse en etapas

preliminares de diseño con el fin de obtener aproximaciones lineales de

bajo orden que permitan representar con cierto grado de precisión la

dinámica del sistema, pero conservando la simplicidad de simulación

y el bajo costo computacional. Los modelos no lineales, por otra parte,

requieren soluciones numéricasmás complejas y suelen requerir pequeños

pasos de tiempo de integración para resolver con precisión los sistemas

de ecuaciones diferenciales ordinarias, lo que se traduce en un aumento

del costo computacional del modelo. En consecuencia, existe una relación

de compromiso entre la complejidad del modelo y el tiempo de análisis

(Kluever, 2020).

2.2.2 Modelado matemático

Definición 2.2.2 El modelado matemático es el proceso de aplicación de

leyes fundamentales o técnicas apropiadas para derivar ecuaciones matemá-

ticas que describan adecuadamente la dinámica de un sistema en particular

(Hangos & Cameron, 2001).

En la bibliografía se describen habitualmente dos enfoques principales

para la deducción o el desarrollo de modelos matemáticos. El primero

corresponde al enfoque inductivo, en el que se observa un conjunto de

datos de entrada-salida de un sistema específico y se infiere un modelo

matemático, en parte o en su totalidad, a partir de estos datos. Por otro

lado, el enfoque deductivo emplea el razonamiento basado en principios

conocidos, como las leyes físicas o los principios de conservación, para

deducir lo desconocido (Karplus, 1977).

2.2.3 Clasificación de los modelos matemáticos

Los modelos matemáticos pueden clasificarse según diversos criterios.

En primer lugar, se distinguen entre modelos paramétricos y no paramé-
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tricos, donde los primeros se expresan mediante funciones algebraicas,

diferenciales, integrales o probabilísticas, mientras que los segundos no

dependen de parámetros específicos. Estos modelos a su vez, pueden

ser deterministas o estocásticos, según la naturaleza del sistema que

representan. Por otro lado, los modelos pueden clasificarse según su

escala temporal o espacial como modelos de tiempo discreto o continuo,

así como modelos espaciales discretos o continuos, y modelos de escala

global, regional o local.

Independiente de cual sea su tipo, los modelos pueden variar desde los

más simples y de baja complejidad hasta otros más complejos que involu-

cran múltiples variables y relaciones, y estos pueden ser deducidos para

diferentes aplicaciones en áreas como la economía, biología, medicina,

física, ingeniería, entre otras.

2.2.3.1. Modelos paramétricos y no paramétricos

Con relación al tipo de representación, los modelos matemáticos pueden

ser clasificados como paramétricos o no paramétricos. El concepto de mo-

delo no-paramétrico hace referencia a situaciones y experimentos en los

que los resultados se asignan a categorías en lugar de medirse en escalas

numéricas. En este tipo de modelos se incluyen los modelos de respuesta

al impulso, los modelos espectrales, entre otros (Johansson, 1993). Con

este tipo de modelos, los sistemas quedan perfectamente caracterizados

mediante un gráfico o tablas que describen sus propiedades dinámicas

(Lennart Ljung, 1999).

Por otra parte, los modelos paramétricos son aquellos que se definen me-

diante una estructura o forma determinada, pero dependen de un número

finito de parámetros reales. En este tipo de modelos los datos siguen una

distribución de probabilidad con un conjunto fijo de parámetros (Johans-

son, 1993). Los modelos paramétricos son usados cuando es necesario que

el modelo describa las relaciones entre las variables del sistema median-

te expresiones matemáticas como pueden ser ecuaciones diferenciales

(Lennart Ljung, 1999).
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2.2.3.2. Espectro de modelado

Los modelos paramétricos, pueden ser clasificados de acuerdo a su na-

turaleza en tres diferentes tipos de modelos que conforman el espectro

de modelado, lo que a su vez tiene una alineación directa con las etapas

del método científico, permitiendo el acceso o agrupación de información

sobre el sistema modelado en cada nivel. La Figura 2.1 muestra la relación

entre el espectro de modelado y las etapas científicas o de conocimiento,

así como ejemplos de la aplicación de los distintos tipos de modelos.

Figura 2.1: Espectro demodelado de Karplus y sus aplicaciones potenciales.

Adaptado de (Karplus, 1977).

2.2.3.3. Etapa correlacional - Modelos de caja negra

Los modelos de caja negra, a menudo denominados modelos empíricos,

se obtienen estimando tanto su estructura como sus parámetros a partir

de los datos de entrada-salida del proceso en cuestión (Brogan, 1991;

Hangos & Cameron, 2001). Una ventaja de los modelos de caja negra es

su capacidad para manejar los efectos aleatorios del objeto y su entorno.

Sin embargo, cabe señalar que la generación de “descripciones de datos”

significa que un nuevo experimento puede dar lugar a diferentes modelos
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(Bohlin, 2006). Este tipo de modelo es útil para modelar sistemas sociales

y económicos (Karplus, 1983).

2.2.3.4. Etapa descriptiva - Modelos de caja gris

Los modelos de caja gris se construyen mediante una combinación riguro-

sa de conocimientos expertos (teorías, leyes o principios) y conocimiento

heurístico o datos experimentales relacionados con el sistema o proceso

que se pretende modelar. El equilibrio entre el conocimiento experto y los

datos experimentales depende del objetivo de la modelización, del origen

de la estructura del modelo y de su aplicación final. Esta distinción da

lugar a dos categorías de modelos de caja gris: los basados en primeros

principios y los derivados empíricamente. Éstos son los modelos más

comunes en medicina, biología, ingeniería y otras áreas del conocimiento.

2.2.3.4.1. Modelos de base empírica: estos modelos pertenecen a

la subfamilia de los modelos de caja gris y su nombre proviene de una

estructura fundamental derivada de un enfoque determinista, que se basa

en el análisis de los datos de entrada-salida de un proceso específico (Han-

gos & Cameron, 2001). En este tipo de modelo, la estructura se determina

mediante algoritmos de identificación del sistema y al menos uno de los

parámetros se contextualiza o modela utilizando leyes o principios para

impartir significado físico al modelo matemático. Los modelos de base

empírica se basan menos en los primeros principios para definir la clase

del modelo (Alvarez, 2022). Este tipo de modelo es especialmente útil para

modelar sistemas políticos, psicológicos y ecológicos (Karplus, 1983).

2.2.3.4.2. Modelos basados en los primeros principios: los mode-

los basados en primeros principios o MSBPP pertenecen a la subfamilia

de los modelos de caja gris y su nombre proviene de una estructura fun-

damental derivada de un enfoque determinista que les confiere capacidad

de generalización. La estructura del modelo de caja gris (MSBPP) basado

en primeros principios se esquematiza en una estructura básica y otra

extendida. En la estructura básica, los parámetros se derivan de leyes y

principios, mientras que al menos un parámetro en la estructura exten-

dida se identifica o sintoniza utilizando datos experimentales (Brogan,
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1991). Este tipo de modelo es particularmente valioso para el modelado

de sistemas dinámicos (Karplus, 1983).

2.2.3.5. Etapa teórica - Modelos de caja blanca

Los modelos de caja blanca, a menudo denominados modelos perfectos,

Estos modelos se denominan de “caja blanca” porque tanto su estructu-

ra como sus parámetros son totalmente conocidos (Alvarez, 2022). La

principal ventaja de los modelos de este tipo es que permiten al usuario

explotar los conocimientos previos invariantes. Su principal debilidad

tiene que ver con su incapacidad para hacer frente a lo desconocido y los

efectos aleatorios en el objeto y su entorno (Bohlin, 2006). Un ejemplo

de modelo de caja blanca es el modelo de circuito eléctrico porque se

obtienen teniendo en cuenta los primeros principios (Karplus, 1983).

2.3 Modelos semi-físicos basados en prime-

ros principios

Como se ilustra en la Figura 2.1, los Modelos Basados en primeros princi-

pios (MSBPP) demuestran ser particularmente eficaces en la representa-

ción de sistemas dinámicos, donde es esencial definir la naturaleza de las

relaciones entre las variables del sistema. Esto permite extraer conclusio-

nes significativas sobre los procesos subyacentes que ocurren dentro del

sistema. Disciplinas como biología, medicina, biotecnología y procesos

agroindustriales obtienen beneficios significativos al derivar modelos de

este tipo, ya que posibilita el establecimiento de relaciones precisas entre

las variables y parámetros del sistema.

2.3.1 Método de deducción de un MSBPP

En la literatura se encuentran diferentes metodologías para la deducción

de modelos semi-físicos basados en primeros principios (Ortega Quintana

et al., 2017). Una de ellas, es la metodología propuesta por Alvarez et al.,

2009, en la que los autores sintetizan el proceso de construcción de MSBPP

en diez pasos que abarcan aspectos fundamentales como la definición del

problema de modelado, la construcción de la estructura básica del modelo
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Figura 2.2: Metodología general para construir modelos de caja blanca y

modelos semi-físicos basados en primeros principios (MSBPP).
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a partir de los primeros principios, la solución del modelo computacional

y la validación del modelo en contraste con datos experimentales (Hangos

& Cameron, 2001). La metodología para la deducción de MSBPPs se ilustra

en la Figura 2.2.

2.3.1.1. Paso 1. Descripción del proceso y objetivo de modelado

Los pasos 1-3 de la metodología de modelado engloban la definición del

problema de modelado descrita por Hangos y Cameron, 2001. La primera

etapa de modelado consiste entonces en describir de manera verbal y

gráfica los procesos de interés que ocurren intrínsecamente en el sistema,

evitando aspectos irrelevantes que no pretendan ser modelados. Esto

implica formular al menos una pregunta que responderá el modelo cuando

se resuelva. Lo anterior, enfrenta al modelador al desafío de establecer

un objetivo de modelado claro y evaluar su nivel de conocimiento y

comprensión respecto al proceso modelado. El desconocimiento o la falta

de comprensión de los aspectos a modelar conducirá a un modelo erróneo

(Alvarez, 2022).

2.3.1.2. Paso 2. Hipótesis de modelado y nivel de detalle

Este paso implica proponer una hipótesis de modelado, que es una breve

descripción de la forma real o la forma en que se asume un proceso,

describiendo la forma en la que interactúan varios fenómenos conocidos

para explicar el comportamiento observado. Dicha hipótesis se construye

relajando condiciones de fenómenos conocidos y formulando supues-

tos que consolidan la descripción del proceso. Cada supuesto es una

declaración simple que establece una condición o valor para un objeto,

operación o variable del proceso modelado. La hipótesis de modelado pue-

de verse ligeramente modificada a lo largo de la construcción del modelo

matemático por lo que se hace necesario verificar la consistencia de los

supuestos en cada iteración para evitar contradicciones o inviabilidades

en el proceso (Alvarez, 2022).

Por otra parte, el nivel de detalle tiene que ver con la escala en la que se

realizan las diferentes particiones sobre el sistema de manera que queden

expuestas las variables e interacciones de interés en el mismo. Así pues, el
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nivel de detalle puede ser macroscópico en el que se ve al proceso como un

todo diferenciado de su entorno, o microscópica en la que se consideran

particiones más finas que dejan en evidencia relaciones más profundas

entre las variables y parámetros del sistema (Alvarez, 2022).

2.3.1.3. Paso 3. Definición de los sistemas de proceso

El sistema a modelar podría ser tan amplio como toda una planta, o tan

específico como una unidad operativa o elemento individual de la misma.

Por lo tanto, es indispensable definir sistemas de proceso (SdeP ) que

ayuden a establecer límites, entradas y salidas, así como los procesos

físico-químicos que suceden en la parte específica que se está analizando

(Hangos & Cameron, 2001). Una recomendación clave para la selección

de los sistemas de proceso es considerar en primera instancia las separa-

ciones físicas del proceso, cambios de fase, o características de la masa

que marquen diferenciales esenciales y de interés de acuerdo con el obje-

tivo de modelado (Alvarez, 2022). Usualmente, los sistemas de proceso

se describen mediante un diagrama de flujo que establece los límites,

así como las entradas y salidas. Además, suele haber detalles sobre la

estructura interna del sistema, incluyendo las unidades operativas y sus

interconexiones (Hangos & Cameron, 2001).

2.3.1.4. Paso 4. Aplicación de la ley de conservación

Como su nombre lo indica, los modelos semi-físicos basados en primeros

principios, derivan su estructura básica de una ley o principio que permita

describir lo que ocurre al interior del proceso. La ley de conservación

es una ley que puede ser aplicada a todos los procesos y que permite

deducir la estructura básica de los mismos a partir de balances de materia,

energía (térmica o mecánica), cantidad de movimiento o cualquier otra

cantidad balanceable (Alvarez, 2022). En procesos biotecnológicos, se

sugiere realizar al menos los siguientes balances para cada Sistema de

Proceso (SdeP ) definido (Alvarez, 2010):

Balance total de masa: se aplica si hay una acumulación detectable

o significativa.

Balance por componente: se utiliza cuando al menos una sustancia

experimenta un cambio en su concentración en el SdeP . Si hay
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dos o más sustancias que cambian, se busca una relación entre ellas

(ecuación constitutiva). En caso de no existir tal relación, se formula

un balance para cada sustancia.

Balance general de energía: se realiza desde al menos dos sistemas

de proceso, esto es, el que entrega energía y el que la recibe. Ambas

ecuaciones contienen la misma información sobre el proceso, pero

se expresan con variables diferentes.

Balance de cantidad de movimiento: el balance de cantidad de mo-

vimiento se basa en la segunda ley de Newton, que establece que la

tasa de cambio del momento lineal de un sistema es igual a la suma

de las fuerzas que actúan sobre él Bird, 2002.

2.3.1.5. Paso 5. Determinación de la estructura básica del modelo

Durante el proceso de deducción de la estructura básica del modelo mate-

mático (aplicación de la ley de conservación), podrían resultar ecuaciones

redundantes, innecesarias para dar respuesta a las preguntas que respon-

derá el modelo matemático. En este paso es indispensable seleccionar

aquellas ecuaciones con información valiosa que permita cumplir con el

objetivo de modelado.

2.3.1.6. Paso 6. Reconocimiento y acotamiento de variables, pará-

metros estructurales y constantes

Este paso si bien resulta sencillo para el modelador, es fundamental con-

siderando que se encuentra directamente relacionado con el objetivo de

modelado. En este, se deben especificar las variables, parámetros y cons-

tantes del modelo, conservando las diferencias que existen entre cada uno

de ellos (Alvarez, 2010, 2022). En la sección 2.3.3 se definen cada uno de

estos elementos.

2.3.1.7. Paso 7. Propuesta de ecuaciones constitutivas y de valora-

ción

La búsqueda de ecuaciones constitutivas o de valoración permite obtener

la estructura extendida del modelo matemático. En este punto se trata de

encontrar expresiones matemáticas que describan en primera instancia

los parámetros estructurales del modelo, y en segunda instancia los pará-
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metros funcionales que aparecen al abrir nuevos niveles de especificación

(Alvarez, 2010, 2022).

2.3.1.8. Paso 8. Conteo de grados de libertad

Los grados de libertad (GL) se calculan considerando la diferencia entre

el número de incógnitas del modelo y el número de ecuaciones. Un GL

positivo implica que el modelo posee más incógnitas que ecuaciones, lo

que hace necesario eliminar algunas incógnitas a través de la definición

de algunos parámetros, ya sea a través de valores constantes o ecuaciones

constitutivas o de valoración. En cambio, un GL negativo indica que

hay más ecuaciones que incógnitas, lo que requeriría la incorporación

de nuevas incógnitas o la revisión de las ecuaciones existentes. Para

la reducción de los grados de libertad, el modelador debe utilizar su

conocimiento experto con el objetivo de simplificar el modelo matemático.

Esta tarea comúnmente implica el empleo de estrategias de identificación

que facilitan la caracterización de las incógnitas restantes, lo que da paso

a la creación de un submodelo generalmente empírico. Una vez concluida

esta fase, el modelo es consistente desde el punto de vista computacional

y puede procederse a su resolución (Alvarez, 2010).

2.3.1.9. Paso 9. Construcción del modelo computacional

El modelo computacional es un programa informático operativo que im-

plementa el modelo de un sistema dinámico y es el encargado de resolver

el sistema de ecuaciones algebraico-diferenciales inherentes al modelo

matemático (Kheir, 2018). En este proceso, se transcriben todas las ecua-

ciones del modelo a código en un lenguaje de programación seleccionado

de acuerdo con el uso final del modelo y se presenta una estructura mate-

mática resoluble al reducir los grados de libertad a cero. Es importante

destacar que un mismo MSBPP puede ser abordado mediante diversas

alternativas computacionales en términos de lenguaje y lógica de progra-

mación, método numérico de solución, entre otros. La elección del tipo de

modelo (ya sea con parámetros distribuidos o concentrados) determina

cuál enfoque computacional resulta más apropiado (Alvarez, 2022).
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2.3.1.10. Paso 10. Validación del modelo

La validación del modelo matemático conlleva la resolución del modelo

computacional previamente verificado, seguido del análisis de su ren-

dimiento en relación con datos reales extraídos del proceso real, de la

literatura, o mediante la comparación del modelo con el comportamiento

esperado de procesos similares basada en conocimiento previo (Kheir,

2018). En este punto se distinguen entonces dos tipos de validación que

son: (i) validación cuantitativa (basada en datos numéricos) y (ii) valida-

ción cualitativa (basada en el comportamiento dinámico del sistema). Las

condiciones bajo las cuales se valida el modelo matemático determinan el

alcance y grado de generalización del mismo, por lo que es fundamental

documentar de manera adecuada los límites de validez del modelo y las

condiciones bajo las cuales fue validado (Alvarez, 2010).

En el caso de la validación cuantitativa, es importante reportar los errores

máximos y promedio del modelo en comparación con los datos reales den-

tro del intervalo de validez establecido. En contraste, en situaciones donde

los datos del proceso real no están disponibles, es posible realizar una

validación del modelo en relación con la respuesta conocida o esperada

(cualitativa), especialmente en procesos que aún no han sido construidos

o no existen. En este contexto, es esencial que los comportamientos signi-

ficativos del proceso estén modelados, o en su defecto, asegurarse de que

permanezcan en valores conocidos y en condiciones de operación ideales

para su interpretación (Alvarez, 2022). Los problemas con la validación de

los modelos matemáticos pueden estar explicados por diversas razones

(Kheir, 2018):

1. Problemas experimentales: las observaciones y mediciones del

comportamiento del sistema contienen errores causados por pro-

blemas de instrumentación o errores de diseño experimental.

2. Incertidumbre de modelado: las simplificaciones del modelo

matemático pueden dar como resultado la omisión de aspectos

fundamentales del comportamiento del sistema.

3. Problemas estructurales: es posible que sea necesaria la simplifi-

cación de la estructura (básica o extendida) del modelo matemático.

4. Linealización del modelo: si se representa un sistema dinámico

no lineal mediante ecuaciones matemáticas lineales, es posible que
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esto ocasione problemas con la validación del mismo.

Todos los problemas listados pueden ser abordados a priori mediante

el análisis de las propiedades intrinsecas del modelo matemático tales

como sensibilidad paramétrica, identificabilidad estructural y práctica, e

interpretabilidad como se muestra en los Capítulos 3-4.

2.3.2 Metodología general para la deducción de mode-

los matemáticos

En síntesis, es posible abordar el problema de modelado de sistemas

dinámicos desde diferentes frentes, esto es desde el modelado de caja

negra o de base empírica, o desde el modelado de caja blanca o basado

en primeros principios. Las Figuras 2.2-2.3 ilustran de manera general

los pasos que deben seguirse para la construcción de uno u otro tipo

de modelo. Si bien el modelado de caja negra no es considerado en esta

tesis doctoral, es importante a manera ilustrativa, describir las principales

diferencias de este tipo de metodología de modelado con la de los MSBPP.

La Figura 2.3 ilustra los pasos generales seguidos comúnmente para de-

sarrollar modelos de caja negra o de caja gris basados en la empiria. La

construcción de estos modelos implica la disponibilidad de varios con-

juntos de datos para el entrenamiento del sistema. Estos conjuntos de

datos se someten a un proceso de pre-procesamiento y organización, con

el objetivo de depurarlos de ruido o datos asincrónicos. A partir de los

conjuntos de datos depurados, se extraen características específicas e

información relevante que posibilita la predicción del comportamiento

de interés. La construcción del modelo utiliza las características extraí-

das y la información obtenida de los datos, siendo luego evaluado con

un conjunto de datos diferente que comparte las mismas características

utilizadas en el entrenamiento. Las predicciones del modelo se comparan

sistemáticamente con los resultados de interés. Finalmente, el algoritmo

proporciona al usuario el conjunto óptimo de señales predictivas para

validar y probar en un nuevo conjunto de datos independiente. En esta

etapa, se realizan ajustes paramétricos si es necesario, con el objetivo de

mejorar la precisión del modelo en relación con el proceso que se pretende

modelar.
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Figura 2.3: Metodología general para construir modelos de caja negra y

modelos semi-físicos de base empírica.
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2.3.3 Elementos de un MSBPP

2.3.3.1. Variable:

En algunos libros de matemáticas y de ingeniería de procesos, el término

“variable” tiene diversas interpretaciones, por lo que en esta tesis docto-

ral es indispensable hacer una distinción entre los términos “variable” e

“incógnita”. Las variables son las cantidades que resuelve el modelo mate-

mático a través de las ecuaciones de balance, mientras que las incógnitas

por su parte se emplean para evaluar los grados de libertad en un conjunto

de ecuaciones a resolver (como se muestra en el paso 8) (Alvarez, 2017).
Las variables pueden ser vistas como símbolos desde el punto de vista

del modelador para la deducción del modelo matemático; o pueden ser

vistas como elementos que almacenan toda la información contenida en

un sistema, para aplicaciones más precisas como control o estimación

(Lema-Perez et al., 2019b; Ogata, 2003).

Definición 2.3.1 Una variable es un símbolo de la estructura básica de

un modelo que que solo puede conocerse mediante la solución del mismo

(Lema-Perez et al., 2019b).

Definición 2.3.2 Las variables de estado son un conjunto mínimo de va-

riables que determinan el estado de un sistema dinámico en un momento

dado. Están diseñadas para contener toda la información necesaria para

predecir el comportamiento futuro del sistema (Ogata, 2003).

Definición 2.3.3 Una variable de entrada es aquella que actúa sobre el

sistema desde el exterior, sin verse afectadas por lo que ocurre al interior del

mismo. Estas pueden ser variables manipuladas o perturbaciones al sistema

(Kheir, 2018).

Las variables del modelo forman parte de las incógnitas consideradas para

la evaluación de los grados de libertad, pero no todas las incógnitas de

un modelo son variables. Por otra parte, todos los parámetros del modelo

son incógnitas antes de iniciar la solución del modelo, es decir que, fijar

un parámetro en un valor, no lo convierte en una constante en el modelo.
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2.3.3.2. Parámetro:

Un parámetro representa un valor constante o variable sujeto a una ley

predefinida, que puede depender de las variaciones inherentes a los proce-

sos que puedan tener lugar en el sistema (Alvarez, 2010). Los parámetros

pueden ser estructurales o funcionales y se definen a continuación.

Definición 2.3.4 Un parámetro es un símbolo que se atribuye al modelo en

calidad de componente de configuración o de ajuste. Un parámetro se define

como un valor, ya sea numérico o simbólico, que cuantifica la relación entre

las diversas partes de un sistema o subsistema (Lema-Perez et al., 2019b).

Todos los parámetros representados como símbolos en las ecuaciones de

balance que conforman la estructura básica del modelo se denominan

parámetros estructurales. Este tipo de parámetros tienen una injerencia

significativa tanto en la salida como en la estructura del modelo. Pueden

estar asociados con un valor numérico o una ecuación constitutiva o de

valoración que describe cada uno de ellos.

Definición 2.3.5 Un parámetro estructural es aquel que se encuentra den-

tro de la estructura básica del modelo obtenida a partir de la aplicación de

la ley de conservación. Un parámetro estructural representa una cantidad

que varía en el tiempo o un escalar (Lema-Perez et al., 2019b).

Los parámetros restantes del modelo matemático se llaman parámetros

funcionales, ya que se encuentran en la estructura extendida del modelo

matemático, y su injerencia sobre la respuesta del sistema no es tan

pronunciada como el observado con los parámetros estructurales. Al

igual que los parámetros estructurales, pueden estar asociados a un valor

numérico o a una ecuación constitutiva o de valoración que los describa

(Lema-Perez, 2018).

Definición 2.3.6 Un parámetro funcional es aquel que se encuentra dentro

de cualquier ecuación constitutiva o de valoración. Se clasifica como paráme-

tro acoplado, parámetro no acoplado o parámetro escalar. Estos parámetros

resultan de la estructura extendida, una vez que se especifican las ecuaciones

matemáticas de los parámetros estructurales (Lema-Perez et al., 2019b).

En este sentido, se define un parámetro acoplado como aquel que depende
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al menos de una variable del modelo. Por otro lado, un parámetro no

acoplado se refiere a aquel asociado a una función matemática que no

depende de ninguna variable del modelo, siendo independiente de las

variaciones de las magnitudes representadas en el sistema. Por último, un

parámetro escalar se caracteriza por poseer un valor numérico (dato) que

no varía con el tiempo, y que puede ser determinado a priori, o mediante

procesos de identificación paramétrica (Lema-Perez, 2018).

2.3.3.3. Constante:

Definición 2.3.7 Una constante es unamagnitud universalmente aceptada

cuyo valor no varía en el tiempo (Alvarez, 2022; Lema-Perez, 2018).

Conclusiones

En este capítulo se estableció un marco conceptual común alrededor de

los aspectos fundamentales de esta tesis doctoral, tales como conceptos

generales de teoría de sistemas, modelos matemáticos y su clasificación,

y las metodologías útiles para la deducción de modelos matemáticos en

todo el espectro de modelado. A partir de lo anterior, es posible concluir

que esta tesis doctoral se centrará en el desarrollo de herramientas útiles

para la cuantificación de la interpretabilidad en modelos semi-físicos

basados en primeros principios (MSBPP) de sistemas dinámicos lineales y

no lineales, de parámetros concentrados o distribuidos y variantes en el

tiempo.
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La abstracción es la esencia de las matemáticas, es el arte de despojar a la

realidad de sus detalles y enfocarse en lo esencial.

David Hilbert

Durante el proceso de construcción de modelos de caja gris o MSBPP,

se originan parámetros del sistema que tienen valores desconocidos que

deben ser determinados mediante datos provenientes, ya sea de la ex-

perimentación o de fuentes bibliográficas (Ljung & Torkel, 1994). Sin

embargo, el proceso de estimación de parámetros en este tipo de modelos

suele presentar dificultades, que en la mayoría de los casos surgen por

la falta de identificabilidad estructural (Chis et al., 2011a), y/o la falta de

identificabilidad práctica que se encuentra implícitamente relacionada

con la propiedad de sensibilidad paramétrica (Garcia-Tirado et al., 2018).

En este capítulo se presentan los conceptos generales relacionados con

las propiedades de sensibilidad e identificabilidad paramétrica.
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3.1 Identificabilidad paramétrica

3.1.1 Identificabilidad en el modelado de procesos

La identificabilidad de un modelo matemático se refiere a la posibilidad de

determinar unívocamente sus parámetros desconocidos. Esta propiedad

evalúa tanto el correcto condicionamiento matemático de la estructura del

modelo, como la disponibilidad de datos experimentales con información

relevante para la identificación de este conjunto de parámetros. El análisis

de la identificabilidad de un modelo matemático se centra en dos aspectos

fundamentales: (i) la evaluación de la estructura del modelo matemático

(identificabilidad estructural) y (ii) el problema de la identificación de los

parámetros desconocidos del modelo (identificabilidad práctica) (Balsa-

Canto et al., 2010; Brun et al., 2001).

En los últimos años, se han publicado numerosos trabajos que exploran

algoritmos y metodologías para la identificación de parámetros en mo-

delos de caja gris. Asprion y colaboradores, abordaron el problema del

modelado de caja gris en procesos químicos, destacando las bondades

de los modelos de caja gris para la estimación de variables no medibles

en el proceso real, el diseño de estrategias de control del sistema y la

descripción teórica de bioprocesos. En su trabajo, los autores propusieron

una metodología que consideraba la selección y procesamiento de los

datos como tarea previa al uso de algoritmos de optimización, para la

estimación de parámetros. Sin embargo, no consideraron la propiedad

de identificabilidad como un requisito previo (Asprion et al., 2019). De

manera similar, en el trabajo desarrollado por Baulmet y Dostál en el año

2020, si bien se proponen técnicas novedosas para la estimación de pará-

metros en modelos matemáticos de caja gris, los autores no consideran la

propiedad de identificabilidad como requisito para la implementación de

algoritmos de estimación de parámetros (Bäumelt & Dostál, 2020). En el

año 2019, Brastein y colaboradores, propusieron el uso de los análisis de

identificabilidad práctica e identificabilidad estructural, para determinar

como el diseño óptimo de experimentos, afecta la información dinámica

contenida en los datos utilizados para la estimación de parámetros de un

modelo de caja gris (Brastein et al., 2019).
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En el año 2021, Hotvedt y colaboradores, propusieron el uso de la re-

gularización de parámetros, como una estrategia para conservar la in-

terpretabilidad física de un modelo, aun cuando sus parámetros no son

identificables. En su trabajo, los autores destacaron la dificultad para ga-

rantizar la identificabilidad en modelos de caja gris debido a su elevado

número de parámetros, y afirmaron que el rendimiento predictivo de los

modelos y su interpretabilidad, está influenciada por los datos disponibles

para el proceso de ajuste (Hotvedt et al., 2021). Los hallazgos anteriores

dejan en evidencia que el concepto de identificabilidad paramétrica no es

considerado de manera formal en las metodologías para la estimación de

parámetros utilizadas comúnmente.

3.1.2 Identificabilidad estructural

La identificabilidad estructural es una propiedad binaria de los modelos

matemáticos que se refiere a la posibilidad de calcular una solución única

para los parámetros de un modelo, a partir de datos de entrada- salida

libres de ruido. La propiedad de identificabilidad puede ser local o global

dependiendo de si la propiedad se cumple dentro de una vecindad o para

todo el espacio de parámetros como se muestra en las Ecuaciones 3.1 -

3.2 (Joubert et al., 2021).

El análisis de la identificabilidad estructural se centra en la posibilidad de

encontrar un conjunto único de parámetros para un modelo, teniendo en

cuenta la estructura matemática del modelo. La identificabilidad estructu-

ral de un modelo puede ser local (solución única dentro de una vecindad),

o global (solución única en todo el espacio de los parámetros). El software

STRIKE-GOLDD fue presentado por Villaverde et al. en 2016, y es una he-
rramienta para realizar análisis de identificabilidad estructural de modelos

matemáticos complejos utilizados en biología de sistemas y otras áreas

del conocimiento, empleando un enfoque de geometría diferencial. En su

propuesta, los autores reformulan el problema de la identificabilidad como

un problema de observabilidad aumentada, en el que el rango de la matriz

de observabilidad-identificabilidad, que se construye utilizando derivadas

de Lie, da información sobre la identificabilidad estructural local de los
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parámetros desconocidos del modelo.

3.1.2.1. Identificabilidad estructural local

Un parámetro es estructuralmente, localmente identificable, si es posible

identificar su valor único, dentro de una vecindad en el espacio de los

parámetros (Chis et al., 2011b). En las definiciones que se plantean a con-

tinuación, p es el vector de parámetros desconocidos p = (p1, · · · , pnp)
de un modelo matemático y p∗ es el vector de parámetros identificados.

Definición 3.1.1 Un parámetro pi es estructuralmente localmente identi-

ficable si para casi cualquier p∗ ∈ P existe un vecindario V (p∗) tal que se

cumple que:

si p ∈ V (p∗) → y(t, p) = y(t, p∗) ⇒ pi = p∗i (3.1)

3.1.2.2. Identificabilidad estructural global

Un parámetro es estructuralmente, globalmente identificable, si es posible

identificar de manera única el valor de dicho parámetro, en el espacio de

los parámetros.

Definición 3.1.2 Un parámetro pi es estructuralmente globalmente iden-

tificable si para casi cualquier p∗ ∈ P

y(t, p) = y(t, p∗) ⇒ pi = p∗i (3.2)

3.1.2.3. No identificabilidad

La no identificabilidad de un modelo matemático, implica que los al-

goritmos de estimación no podrán encontrar valores confiables para el

conjunto de parámetros, esto es, no podrán encontrar valores únicos ni

local, ni globalmente (Chis et al., 2011b).

Definición 3.1.3 Un parámetro pi es estructuralmente no identificable si

para casi cualquier p∗ ∈ P no existe un vecindario V (p∗) tal que pueda

encontrarse un valor único para dicho parámetro.
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3.1.3 Identificabilidad práctica

Si bien la identificabilidad estructural permite evaluar la estructura ma-

temática de un modelo desarrollado y garantizar que sus parámetros

estructurales son identificables de forma única, en la práctica, esto puede

no ser posible debido a la falta de información contenida en los datos

experimentales utilizados para este fin. Aplicando un análisis práctico de

identificabilidad, se puede evaluar si es posible asignar valores únicos a

los parámetros desconocidos de un modelo matemático, utilizando datos

experimentales o esquemas experimentales sujetos a ruido. Los datos

experimentales y el ruido experimental están estrechamente relacionados

con esta propiedad. La identificabilidad práctica puede determinarse de

dos formas: (i) a apriori para anticipar la calidad del esquema experimental

seleccionado, o (ii) a posteriori para evaluar la calidad de las estimaciones

de los parámetros tras la calibración o ajuste del modelo matemático

(Balsa-Canto et al., 2010).

3.1.4 Métodos para el análisis de identificabilidad

En la literatura, se han presentado diferentes herramientas que buscan

facilitar el cálculo y análisis de la propiedad de identificabilidad estructural,

como son el software DAISY presentado en (Bellu et al., 2007), el software

GenSSI presentando en (Chis et al., 2011a), el software STRIKE-GOLDD

presentado en (Villaverde et al., 2016), o el software SIAN en (Hong et

al., 2019). Para el análisis de identificabilidad en los casos de aplicación

abordados en esta tesis doctoral, se considerará el uso de los métodos

GenSSI y STRIKE-GOLD.

3.1.4.1. GenSSI

El software GenSSI se basa en el Método de Generación de Series junto

con el uso de tablas de identificabilidad (Balsa-Canto et al., 2010). El

método de Generación de Series, inicia mediante la generación de un

sistema no lineal de ecuaciones sobre los parámetros del modelo mediante

el cálculo sucesivo de las derivadas de Lie de las ecuaciones del sistema.

Para el análisis de los resultados, se establece que la identificabilidad

global de los parámetros se verifica si la solución del sistema de ecuacio-
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nes es única. Una vez calculadas las derivadas de Lie, se construyen las

tablas de identificabilidad, que no solo ayudan a construir modelos con

parámetros globalmente identificables, sino que también orientan sobre

la mejor manera de abordar el sistema no lineal de ecuaciones restantes.

GenSSI realiza automáticamente todos los cálculos simbólicos y presenta

un diagnóstico final junto con figuras que describen la identificabilidad

estructural del conjunto de parámetros.

GenSSI puede proporcionar uno de los siguientes diagnósticos rela-

cionados con la identificabilidad de un conjunto de parámetros: (i)

Identificabilidad Estructural Global (SGI), que se garantiza si es posible

obtener una solución única para los parámetros p a partir del conjunto
de ecuaciones algebraicas generadas utilizando datos de entrada-salida.

(ii) Identificabilidad Estructural Local (SLI), que se establece cuando SGI

no puede demostrarse; en este caso, GenSSI intenta determinar si hay un

número finito de valores de parámetros indistinguibles, lo que implicaría

identificabilidad local del modelo. Finalmente, (iii) Identificabilidad Es-

tructural No Identificable (SNI) hasta la derivada actual, que se produce

cuando al menos uno de los parámetros del modelo es no identificable.

La Figura 3.1 ilustra el método de cuadros de identificabilidad donde:

1 2 3 4 j

1

2

3

i

x
x

x x
x x4

Figura 3.1: Cuadro de identificabilidad para el análisis de identificabilidad

estructural. Adaptada de (Balsa-Canto et al., 2010)
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una cruz en las coordenadas (i, j) indica que el coeficiente de la serie

generadora depende del parámetro θj . Los círculos verdes representan
aquellos casos en los que el parámetro correspondiente, puede ser cal-

culado de manera única a partir de una sola ecuación del sistema (por

ejemplo, el parámetro θ3 que depende únicamente del coeficiente C2).

Los cuadros rojos representan aquellos casos en los que un conjunto de

ecuaciones (dos o más), permiten identificar de manera única el pará-

metro correspondiente (por ejemplo, el parámetro θ1 que depende de

los coeficientes C3 y C4). Finalmente, la ausencia de una cruz en las

coordenadas (i, j) indica que el coeficiente i no tiene dependencia del

parámetro j. Un elemento único distinto de cero en una fila significa

que el parámetro correspondiente es estructuralmente identificable (por

ejemplo el parámetro θ3). El rango del cuadro de identificabilidad (número

de parámetros para los cuales se encontró una relación), en caso de ser

completo, garantiza, al menos, la identificabilidad estructural local del

modelo matemático. Es importante destacar que los coeficientes en el

cuadro de identificabilidad corresponden a las sucesivas derivadas de

Lie generadas. Estos coeficientes o constantes de estructura, ayudan a

determinar si las derivadas sucesivas de la salida pueden proporcionar

suficiente información para identificar los parámetros del sistema. Si

estos coeficientes permiten que las derivadas sucesivas de h generen una

base en el espacio de estados, entonces el sistema es localmente observa-

ble y, por lo tanto, identificable (Balsa-Canto et al., 2010; Chis et al., 2011b).

GenSSI realizá de manera automática todos los cálculos simbólicos para

presentar finalmente un texto (desbribiendo el diagnóstico) y figuras (cua-

dros de identificabilidad) que describen la identificabilidad estructural del

conjunto de parámetros. GenSSI puede producir uno de los siguientes

diagnósticos con relación a la identificabilidad de un conjunto de pará-

metros: (i) Identificabilidad estructural global (SGI), que está garantizada

si se puede obtener una solución única de los parámetros p a partir del
conjunto de ecuaciones algebraicas generadas utilizando datos de entrada-

salida. (ii) Identificabilidad estructural local (SLI), que se da cuando SGI

no se puede demostrar; en este caso GenSSI intenta establecer si hay un

número finito de valores de parámetros indistinguibles, en cuyo caso el

modelo será localmente identificable. Finalmente, (iii) No identificabilidad

estructural (SNI) hasta la derivada actual, que se da cuando el al menos
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uno de los parámetros del modelo es no identificable.

3.1.4.2. STRIKE-GOLDD

Por otra parte, se considera también el uso del software STRIKE-GOLDD,

que, utilizando también derivadas de Lie, parte de un procedimiento en

el que, si la matriz de observabilidad es de rango deficiente, se eliminan

las columnas correspondientes a los parámetros identificables y se ob-

tiene una submatriz reducida. Luego, se obtiene una base para el núcleo

(espacio nulo) de esta matriz. Los coeficientes del núcleo definen una

o varias ecuaciones diferenciales parciales cuya solución son las combi-

naciones identificables. Si bien, el procedimiento tiene el potencial para

poner de manifiesto combinaciones de parámetros no identificables que

sean en sí mismas identificables, se debe reconocer que la complejidad

computacional de calcular el núcleo limita su aplicabilidad a modelos con

un número moderado de parámetros no identificables. Para abordar la

complejidad computacional de analizar modelos extensos o complicados,

el método propone descomponerlos en unidades más pequeñas conocidas

como submodelos. Estos submodelos contienen una fracción del modelo

original y pueden ser más manejables para su análisis. La selección de

estos submodelos se puede realizar mediante técnicas de optimización,

lo que permite identificar qué componentes del modelo original deben

incluirse en cada submodelo. Esta aproximación ayuda a reducir la carga

computacional al limitar la cantidad de cálculos necesarios para evaluar

el modelo completo (Villaverde et al., 2016) .

3.2 Sensibilidad paramétrica

Los métodos de análisis de sensibilidad permiten estudiar cómo el origen

de la incertidumbre en la salida de un modelo puede distribuirse entre

diferentes fuentes de incertidumbre en la entrada del modelo (Saltelli

et al., 2008). Dentro de los objetivos del análisis de sensibilidad se destacan

la posibilidad de detectar errores técnicos en el modelo, la identificación

de regiones críticas en el espacio de las entradas, la simplificación de

modelos y la posibilidad establecer prioridades de investigación a partir

del análisis (Iooss & Lemaître, 2015). Por otra parte Garcia-Tirado et al.,
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2018, sugiere que un análisis de sensibilidad que permita determinar la

influencia de los parámetros en la salida del modelo, puede llegar a ser

esclarecedor para dos de los principales problemas asociados con la falta

de identificabilidad práctica, esto es: (i) parámetros correlacionados, y

(ii) parámetros sin influencia en la salida del modelo. Chis et al., 2011b,

sugirieron que el uso del análisis de sensibilidad para evaluar la influencia

relativa de los parámetros en la salida del modelo puede ser útil también

para anticiparse a la falta de identificabilidad estructural o práctica (Chis

et al., 2011b).

Considerando lo expuesto anteriormente, el coeficiente de sensibilidad

paramétrica permite clasificar y jerarquizar los parámetros de un modelo

en función de su influencia relativa en las predicciones (salidas) del modelo

(Balsa-Canto et al., 2010). Las sensibilidades paramétricas locales pueden

definirse como se muestra en la Ecuación 3.3, donde e corresponde al

número de experimento, o a la salida del modelo, y θi a los parámetros

del modelo matemático.

Se
θi,j =

∂yj
e,o

∂θi
(te,os ) (3.3)

En vista de lo anterior, Balsa-Canto y Banga, 2011 proponen el uso del

método Latin Hypercube Sampling (LHS), y el uso de cinco factores de

significancia (λθ), previamente descritos por Brun en (Balsa-Canto et al.,

2016; Brun et al., 2001). Lo anterior como alternativa al método Monte

Carlo en términos de coste computacional, para obtener una estimación

más precisa de la clasificación de los parámetros de un modelo. El método

LHS permite explorar la sensibilidad en un amplio espacio de parámetros,

sin requerir un número excesivo de muestras. Esto se traduce en un menor

costo computacional, especialmente valioso en modelos matemáticos

de caja gris de bioprocesos, que suelen tener muchos parámetros. En

este tipo de modelos, el problema de identificación paramétrica pasa de

buscar los “valores reales” de un conjunto de parámetros desconocidos, a

convertirse en un problema que busca encontrar valores de parámetros

físicamente interpretables, con el fin de describir adecuadamente los datos

de entrada-salida del proceso. Los propios coeficientes de sensibilidad

contienen información relevante sobre la importancia de los parámetros

individuales. Un coeficiente de sensibilidad grande, significará que un
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cambio en el parámetro θn tendrá un efecto significativo en la salida

del modelo y, lo que hace que el parámetro θn sea identificable con los

datos disponibles, si todos los demás parámetros son fijos, como puede

deducirse del análisis de la Ecuación 3.3.

Los factores de significancia (λθ) se utilizan para obtener información del

cálculo de sensibilidades. La información obtenida a través deλθ , puede ser

útil para decidir sobre la necesidad de reformulación o reestructuración

del modelo matemático, o para fijar los parámetros menos relevantes

para mejorar la identificabilidad estructural o práctica (Balsa-Canto et

al., 2010). Los factores λmsqr
θ y λmabs

θ presentados en las Ecuaciones 3.4-

3.5 cuantifican que tan sensible es la salida del modelo matemático a

un parámetro determinado. Sin embargo, λmabs
θ considera además las

interacciones entre parámetros.

λmsqr
θi

=
1

nd

√√√√ nlhs∑
mc=1

ne∑
e=1

no∑
o=1

ns∑
s=1

(
se,oθi,j

(te,os )
)2

(3.4)

λmabs
θi =

1

NT

nlhs∑
mc=1

ne∑
e=1

no∑
o=1

ns∑
s=1

∣∣∣(se,oθi,j
(te,os )

)∣∣∣ (3.5)

Luego, λmax
θ y λmin

θ presentadas en las Ecuaciones 3.6-3.7, indican la

presencia de valores atípicos y proporcionan información sobre el signo.

λmax
θi =

1

nlhs

nlhs∑
mc=1

[
max
e,o,s

se,oθi,j
(te,os )

]
(3.6)

λmax
θi =

1

nlhs

nlhs∑
mc=1

[
min
e,o,s

se,oθi,j
(te,os )

]
(3.7)

Finalmente, λmean
θ presentado en la Ecuación 3.8, proporciona informa-

ción sobre el signo del efecto medio de un cambio en un parámetro sobre

la salida del modelo.

λmean
θi =

1

NT

nlhs∑
mc=1

ne∑
e=1

no∑
o=1

ns∑
s=1

(
se,oθi,j

(te,os )
)

(3.8)
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En las Ecuaciones 3.4-3.8, ne es el número de experimentos, no el número

de variables observadas (observables), nlhs el número de muestras en

el algoritmo LHS, ns el tiempo de muestreo específico para cada expe-

rimento con un observable dado, nd = nlhsninons, y se,oθi,j
(te,os ) es la

sensibilidad del parámetro θi, con el observable j, en el experimento e
(con tiempo de muestreo ts).

Conclusiones

En este capítulo se estableció un marco conceptual común alrededor de

dos propiedades claves de los modelos matemáticos tales como la sensibi-

lidad y la identificabilidad paramétrica. Se describieron algunos métodos

y herramientas útiles para la realización de los análisis asociados a cada

una de ellas, así como la interpretación de sus resultados. Las propiedades

fueron descritas considerando que la presente tesis doctoral parte de la

hipótesis de que existe una relación directa entre la interpretabilidad de un

modelo, con las demás propiedades intrínsecas del mismo (identificabili-

dad y sensibilidad). Los análisis descritos en este capítulo serán utilizados

posteriormente para la cuantificación del grado de interpretabilidad de

los MSBPP.
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El gran libro de la naturaleza está escrito en símbolos matemáticos.

Galileo Galilei

Los modelos matemáticos son una representación que busca capturar

por lo menos una característica de interés de un sistema o proceso en

particular para un propósito previamente establecido, como simulación

dinámica, simulación estática, diseño de procesos, monitoreo, supervisión,

optimización y control (Alvarez, 2022; Hangos & Cameron, 2001). En

algunas áreas de aplicación del modelado matemático, el usuario final del

modelo requiere en gran medida que tanto la estructura del modelo, como

los parámetros de interacción usuario-modelo, tengan un significado
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físico en su contexto de aplicación, debido a que a través de los mismos

puede darse significado a la respuesta del modelo, y con base en ello

facilitar la toma de decisiones con relación al proceso. Un claro ejemplo

de estas áreas de aplicación, son los procesos biológicos (orientados a

tratamientos médicos), biotecnológicos, bioquímicos o agroindustriales,

para los cuales, el modelo además de permitir la predicción de ciertos com-

portamientos, facilita a través de sus parámetros y variables la obtención

de información que se pueda utilizar para realizar diagnósticos, agrupa-

ciones y para orientar el tratamiento o control del proceso en cuestión

(Cousins & Riondato, 2019; Erro et al., 2013; Lou et al., 2013). Lo anterior,

plantea dos de las preocupaciones actuales en el área de modelado de

procesos y sistemas, esto es: (i) el grado de interpretabilidad que deben

exhibir los modelos matemáticos, a través de sus parámetros funcionales

y estructurales y (ii) la posible relación existente entre la interpretabilidad

de un modelo matemático con otras propiedades importantes del mismo,

como la precisión, la identificabilidad, la sensibilidad de sus parámetros y

la usabilidad del modelo matemático.

4.1 Estado del arte en interpretabilidad

En los últimos años, se han presentado en la literatura diferentes trabajos

que pretenden integrar los conceptos de interpretabilidad en los modelos

matemáticos, proponer taxonomías para evaluarla y conferir interpretabi-

lidad a los modelos matemáticos de caja negra o discutir la necesidad de

disponer de modelos matemáticos interpretables. Un número reducido de

trabajos se refiere a los modelos de caja gris, sin embargo, es necesario

discutir la interpretabilidad de este tipo de modelos considerando que

la estructura básica o extendida de los mismos podría no provenir de la

aplicación del principio de conservación, lo que hace que el tipo y grado

de de interpretabilidad de sus parámetros sea desconocido.

4.1.1 Concepto de interpretabilidad

La mayoría de los trabajos sobre interpretabilidad parten de la premisa de

que si un sistema puede explicar cómo toma las decisiones, entonces el
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usuario final del sistema puede verificar si las decisiones son correctas con

respecto a otros criterios particulares, como la seguridad, la explicabilidad

y la duda técnica (Doshi-Velez & Kim, 2017).

Autores como Doshi-Velez y Kim, 2017, Miller, 2019, Molnar, 2020, Ghosh

y Kandasamy, 2020, Fan et al., 2021, entre otros, han seguido la línea

de pensamiento que atribuye la interpretabilidad al ser humano y no

al modelo en sí, definiendo la interpretabilidad como se muestra en la

Definición 4.1.1. En esta línea de pensamiento, Carvalho et al., 2019

contemplaron la interpretabilidad en el ámbito del aprendizaje automáti-

co, como una comunicación bidireccional entre dos entidades, es decir,

entre el ser humano como usuario y la computadora como ejecutora del

modelo. Los autores destacan que los sistemas interpretables pueden ser

explicables si sus decisiones pueden ser comprendidas por un ser humano.

Definición 4.1.1 La interpretabilidad es el grado en que un ser humano

puede entender la causa de una decisión, o el grado en que un ser humano

puede predecir consistentemente el resultado de un modelo (Ghosh & Kan-

dasamy, 2020).

La interpretabilidad está relacionada con la capacidad de los seres

humanos para observar y razonar sobre la información proporcionada

por un modelo matemático (Doshi-Velez & Kim, 2017; Molnar et al.,

2020).

La interpretabilidad es el grado en que un observador puede entender

la causa de una decisión tomada por un modelo matemático (Miller,

2019).

Miller, 2019 observó que la mayoría de los trabajos divulgados sobre

inteligencia artificial explicable basaban su noción de interpretabilidad de

modelos en la intuición de los investigadores sobre lo que representa una

buena explicación, alejándose de las ciencias sociales, que son útiles para

comprender cómo los humanos perciben y crean explicaciones en torno a

la respuesta de un modelo matemático. Murdoch et al., 2019 afirmaron que

la interpretabilidad, a grandes rasgos, es un concepto amplio y mal defini-

do sobre el que aún no hay consenso en la literatura, y definieron la acción
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de interpretar como la acción de extraer conocimiento relevante de un

modelo, a partir de las relaciones contenidas en los datos que se aprenden .

En otra línea de pensamiento, algunos autores como Lipton, 2018, He

et al., 2020, Li et al., 2022, entre otros, definen la interpretabilidad co-

mo una cualidad (o propiedad) del modelo matemático, y no como algo

que dependa únicamente del operador humano como se muestra en la

Definición 4.1.2.

Definición 4.1.2 La interpretabilidad es un medio o requisito previo pa-

ra generar confianza o seguridad en la mejor comprensión de un modelo

matemático. Es la capacidad de inferir relaciones causales y transferir in-

formación útil, ya sea a través de sus resultados o de otros procedimientos

computacionales (Lipton, 2018).

Un modelo interpretable es una arquitectura explícita que puede uti-

lizarse internamente para razonar y aprender sobre un sistema o

proceso, y externamente para explicar los resultados del modelo a un

ser humano.

Algunas clasificaciones comunes para la interpretabilidad son “interpreta-

bilidad local” e “interpretabilidad global”. Algunos autores como Kopitar

et al., 2019, Hong et al., 2020, Azodi et al., 2020, y Oviedo et al., 2022

definen estos tipos de interpretabilidad como sigue:

Definición 4.1.3 La interpretabilidad local consiste en proporcionar expli-

caciones sobre una única instancia (observación individual en un conjunto

de datos). Explica la relación entre las variables y la etiqueta (o variable de-

pendiente a predecir) para un caso particular o subconjunto de casos (Azodi

et al., 2020; Hong et al., 2020).

Definición 4.1.4 La interpretabilidad global consiste en mostrar la estruc-

tura lógica de un modelo para explicar su funcionamiento general. Explica

la relación general entre variables y etiquetas de un modelo para todas las

instancias posibles (Azodi et al., 2020; Hong et al., 2020).

Otra clasificación encontrada en la literatura tiene que ver con la interpre-

tabilidad intrínseca, y la interpretabilidad extrínseca o interpretabilidad
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post-hoc, que según autores como Lipton, 2018, Stiglic et al., 2020, y Ovie-

do et al., 2022 (ver Definiciones 4.1.5 y 4.1.6, respectivamente). Según

Murdoch et al., 2019, la interpretabilidad post-hoc es especialmente difícil

de lograr cuando los parámetros del modelo no muestran claramente las

relaciones que el modelo ha aprendido.

Definición 4.1.5 La interpretabilidad intrínseca, también llamada trans-

parencia, responde a la pregunta ¿cómo funciona el modelo? Hablamos

de modelos intrínsecamente interpretables, debido a la simplicidad de su

estructura (Lipton, 2018; Oviedo et al., 2022).

Definición 4.1.6 La interpretabilidad extrínseca o post-hoc describe la

aplicación de métodos que proporcionan información sobre lo que un modelo

entrenado ha aprendido, y responde a la pregunta ¿qué más puede decir el

modelo? (Lipton, 2018; Oviedo et al., 2022).

Pocos autores como Hotvedt et al., 2021; Lema-Perez et al., 2019c en

trabajos recientes, destacan la importancia de definir la interpretabilidad

en el contexto de los modelos de caja gris y describen la importancia de

la interpretabilidad de los parámetros del modelo como elementos clave

para garantizar la interpretabilidad del modelo de forma más general.

Hotvedt et al., 2021 dicen que un modelo es físicamente interpretable si

su comportamiento de salida está en línea con los principios físicos que

gobiernan el sistema y si cualquier parámetro del modelo que represente

una cantidad física tiene un valor numérico físicamente factible. En este

sentido, Lema-Perez et al., 2019c definen la interpretabilidad paramétrica

de dos tipos (contextualizada y general) como sigue:

Definición 4.1.7 Un parámetro tiene interpretabilidad contextualizada

si su significado físico sólo es válido en un modelo matemático particular.

Es decir, si su significado depende de las consideraciones y suposiciones del

modelo. Luego, un parámetro tiene interpretabilidad general si su significado

físico es inherente dentro de un modelo matemático en un dominio científico

específico, independientemente de las consideraciones y supuestos utilizados

para desarrollar el modelo (Lema-Perez et al., 2019c).
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4.1.2 ¿Por qué es importante la interpretabilidad?

Distintos autores se han aventurado a formular hipótesis sobre las si-

tuaciones o tipos de modelos en los que es fundamental garantizar la

interpretabilidad. Ghosh y Kandasamy, 2020, sugirieron que la interpreta-

bilidad es necesaria en aquellos casos en los que la predicción realizada

por el modelo guía la toma de decisiones por parte de operadores huma-

nos. Esencialmente, en aquellas aplicaciones en las que las decisiones

tomadas representan un riesgo para otros humanos. Doshi-Velez y Kim,

2017; Lipton, 2018 argumentaron que la interpretabilidad es necesaria

debido a la incompletitud en la formalización de un problema, es decir, la

interpretabilidad es necesaria en el modelado de sistemas donde no se

pueden caracterizar todas las opciones de fallo del sistema o donde se

requiere predicción multiobjetivo.

Algunos autores han relacionado la interpretabilidad con conceptos co-

mo explicabilidad, simulabilidad, modularidad, entre otros, entendiendo

que estos son consecuencia de la interpretabilidad del modelo (Murdoch

et al., 2019). Autores como Doshi-Velez y Kim, 2017, Carvalho et al., 2019,

Murdoch et al., 2019, Azodi et al., 2020, y Poursabzi-Sangdeh et al., 2021

destacaron que la interpretabilidad es útil para garantizar otras propieda-

des en los modelos matemáticos, tales como:

Equidad o imparcialidad. Implica que la toma de decisiones no

sufre ningún tipo de discriminación.

Fiabilidad: Un modelo es fiable cuando el operador humano puede

entender por qué se toma una determinada decisión.

Causalidad. Implica que un operador humano puede prever o

entender un determinado cambio en la salida del modelo ante una

perturbación del sistema.

Usabilidad. Los modelos utilizables proporcionan información

verdadera que ayuda a los operadores humanos a realizar una tarea

específica.

Simulabilidad. Un modelo es simulable cuando un operador hu-

mano puede recrear o comprender internamente todo su proceso

de toma de decisiones mediante la simulación y el razonamiento.

Generación de nuevo conocimiento. Un modelo puede generar

nuevo conocimiento, siempre que, una vez identificadas las interac-
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ciones de las variables, estos resultados puedan ser interpretados.

Si bien, las investigaciones citadas hacen un importante esfuerzo en propo-

ner taxonomías que ayuden a definir, evaluar y conferir interpretabilidad

a los modelos matemáticos, un gran número de ellas, concentran sus es-

fuerzos en caracterizar la interpretabilidad para modelos matemáticos de

caja negra, justificando que los modelos matemáticos de caja blanca son

interpretables de manera intrínseca. Sin embargo, dichas investigaciones

ignoran la necesidad de establecer un marco conceptual de interpreta-

bilidad paramétrica, que abarque la totalidad del espectro de modelado

(pasando por los modelos matemáticos de caja gris), y que de luz sobre

las principales diferencias al hablar de interpretabilidad en el modelado

empírico o en el modelado basado en primeros principios. Por esta razón,

en este trabajo se propone un marco teórico para la interpretabilidad pa-

ramétrica en modelos matemáticos del espectro de modelado (caja blanca,

caja gris y caja negra).

4.2 Un nuevo marco conceptual

4.2.1 Etimología y fundamento filosófico

4.2.1.1. Etimología

Interpretar es una palabra derivada del latín interpretari formado por

el pre-fijo inter (entre), y el radical pret (comprar-vender) que se deriva

a su vez del latín pretium (precio- valor). En su etimología original, la

palabra interpretar era utilizada para denotar la acción de interceder o

negociar entre dos personas que no hablan el mismo idioma (Abadi, 1986).

Considerando lo anterior, la interpretabilidad podría definirse, como la

capacidad de mediar entre dos entes con lenguajes diferentes para lograr

una negociación por un precio o valor. La interpretabilidad se produce

a través del reconocimiento de las relaciones entre el significante, es

decir, las piezas de información de los modelos matemáticos (estructura y

parámetros), y el significado, es decir, el contenido explícito de cada pieza

de información en un contexto particular.
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4.2.1.2. Fundamento filosófico

De acuerdo conOgden y Richards, 1923, la relación entre los pensamientos,

las palabras y las cosas, puede ser ejemplificada a través de un diagrama

(ver Figura 4.1) donde se posicionan los tres elementos que influyen en el

entendimiento (significado, significante y referente) en los vértices de un

triángulo, mientras que las conexiones entre ellos se muestran a través

de los lados. Dicha representación, establece relaciones causales entre un

proceso cognitivo y su representación simbólica (significante). Al recibir

el mensaje, los significantes evocan procesos de referencia y generan una

actitud interpretativa, cuya similitud con la del emisor puede variar según

el contexto y las circunstancias comunicativas.

SIGNIFICADO

REFERENTESIGNIFICANTE

   
   

   
  S

im
bo

li
za

       S
e refiere a 

            Representa
 (Relación convencional)

      Contenido mental                   Concepto

Imagen sensorial

Imagen acústica

(fonos)

Imagen visual

(Símbolo)

Figura 4.1: Relación significado-significante. Adaptada de (Ogden & Ri-

chards, 1923)

Por otra parte, en el proceso de vinculación entre el significado y el refe-

rente, se pueden identificar relaciones de diferente grado de directividad.

Por un lado, se encuentran conexiones más inmediatas, como cuando el

pensamiento se centra en una percepción directa, por ejemplo, al hacer

referencia a un objeto en particular. Por otro lado, existen conexiones más

indirectas, como cuando se hace referencia a un concepto o individuo
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(Ogden & Richards, 1923).

Definición 4.2.1 Desde el punto de vista lingüístico, el significado es la

representación mental o conceptual asociada al significante. Es la idea, con-

cepto o referente que se evoca en la mente del individuo cuando se encuentra

con el significante. Es importante destacar que el significado no está intrín-

secamente contenido en el significante, sino que surge a través del proceso

activo de interpretación (Ahmad, 2020).

Definición 4.2.2 Desde el punto de vista lingüístico, el significante es la

forma material del signo, lo que se puede percibir a través de los sentidos,

como lo que se ve, se oye, se toca, se huele o se saborea. Es la parte física o

perceptible del signo que lleva consigo una carga semántica (Ahmad, 2020).

A partir de la etimología y los fundamentos filosóficos del concepto de

interpretación, se presenta un nuevo marco conceptual que busca uni-

ficar la taxonomía de la interpretabilidad en el espectro de modelado.

Este enfoque se detalla en la Figura 4.2, partiendo de la premisa de que

la interpretabilidad de un modelo matemático está determinada por la

interpretabilidad de sus parámetros.

Figura 4.2: Interpretabilidad de los modelos matemáticos. ISP: Parámetro

estructural interpretable. NISP: Parámetro estructural no interpretable.

GPI: Interpretabilidad paramétrica general. IPI: Interpretabilidad paramé-

trica heredada. PIPI: Interpretabilidad Paramétrica Parcialmente Heredada.

NIP: Parámetro funcional no interpretable.
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4.2.2 Interpretabilidad

Definición 4.2.3 Capacidad de los modelos matemáticos paramediar entre

el conocimiento científico descrito en forma matemática o en lenguaje de

máquina, y el conocimiento experto o semi-experto del usuario final del

modelo matemático. Lo anterior, a través del reconocimiento de las relaciones

presentes entre el significante, es decir, las piezas de información de los

modelos matemáticos (estructura y parámetros), y el significado, es decir, el

contenido explícito de cada pieza de información en un contexto particular.

4.2.3 Interpretabilidad de parámetros estructurales

4.2.3.1. Parámetro estructural interpretable (ISP)

Definición 4.2.4 Los parámetros estructurales de un modelo matemático

son interpretables solamente si pueden ser explicados desde leyes o el principio

de conservación aplicado al proceso de interés para la deducción de las

ecuaciones de la estructura básica del modelo matemático.

No son parámetros estructurales interpretables aquellos que hacen refe-

rencia a la configuración matemática del modelo, por ejemplo, el número

de neuronas en una red neuronal.

4.2.3.2. Parámetro estructural no interpretable (NISP)

Definición 4.2.5 Los parámetros estructurales de un modelo matemático

son no interpretables cuando no pueden ser explicados mediante leyes o el

principio de conservación aplicado al proceso de interés.

La estructura de un modelo matemático puede tener hiperparámetros
1

útiles para configurar la estructura básica de los modelos, por ejemplo, el

número de capas o nodos en una red neuronal. Estos últimos son paráme-

tros de configuración que no hacen referencia al fenómeno modelado.

1
Un hiperparámetro es un parámetro que se establece antes de que comience el proceso

de aprendizaje y permanece constante durante el entrenamiento de unmodelo de aprendizaje

automático. No se aprende a partir de los datos, sino que es determinado por el usuario o el

diseñador del modelo (Bischl et al., 2023).
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4.2.4 Interpretabilidad de parámetros funcionales

Los parámetros funcionales de un modelo matemático, son aquellos que

aparecen en la estructura extendida del mismo. En modelos matemáticos

de caja gris, los parámetros funcionales permiten profundizar en los nive-

les de especificación del modelo matemático de acuerdo a las necesidades

del modelador y el usuario final del modelo. En modelos matemáticos

de caja negra, los parámetros funcionales son útiles para aproximar las

dinámicas y comportamientos contenidos en los datos experimentales. Se

resalta que, en los modelos matemáticos de caja blanca, la interpretabili-

dad tanto de los parámetros estructurales como funcionales, se encuentra

garantizada. La interpretabilidad de los parámetros funcionales de un

modelo matemático puede clasificarse de diferentes formas como sigue:

4.2.4.1. Interpretabilidad paramétrica general (GPI)

Definición 4.2.6 Un parámetro funcional tiene interpretabilidad paramé-

trica general cuando su significado físico no está sujeto a la hipótesis y

supuestos utilizados durante la derivación del modelo matemático.

Lo anterior implica que, el parámetro puede interpretarse sin estar con-

textualizado en un modelo concreto, por lo que tanto su significado como

su símbolo (relación significado-significante), pueden ser interpretados

de manera general. Por ejemplo, el parámetro físico-químico de densidad

asociado al símbolo ρ, usado en ingeniería de procesos.

4.2.4.2. Interpretabilidad paramétrica heredada (IPI)

Definición 4.2.7 Un parámetro funcional tiene interpretabilidad paramé-

trica heredada, cuando su significado físico solo es válido en el contexto de

un modelo matemático específico. Por tanto, el parámetro no puede interpre-

tarse lejos de su aplicación. Es decir, hereda su significado de la hipótesis y

supuestos utilizados para la deducción del modelo matemático.

En este tipo de parámetros, la relación significado - significante depende

tanto de la aplicación, como de la hipótesis y supuestos de modelado.
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4.2.4.3. Interpretabilidad paramétrica parcialmente heredada (PI-

PI)

Definición 4.2.8 Un parámetro funcional tiene interpretabilidad paramé-

trica parcialmente heredada cuando solo una parte de su significado físico

puede ser heredado de la hipótesis o leyes utilizadas durante la derivación del

modelo matemático. Lo anterior, en función del análisis de otras propiedades

del modelo. El parámetro debe reinterpretarse, ya que su significado original

no puede heredarse completamente en el nuevo contexto de aplicación del

modelo.

En este tipo de parámetros, la relación significado - significante está

sujeta al contexto de aplicación del modelo flexibilizando las analogías o

supuestos utilizados para la deducción del mismo.

4.2.4.4. Parámetro funcional no interpretable (NIP)

Definición 4.2.9 Un parámetro funcional no tiene interpretabilidad para-

métrica cuando no es posible establecer una relación entre su significante

(símbolo) y su significado, ni en un contexto de aplicación particular, ni de

manera general.

Este tipo de parámetros suelen ser adimensionales, o tienen una combi-

nación de unidades que surgen de un ajuste dimensional de la expresión

que los contiene. Por lo tanto, tampoco sus unidades de medida aportan a

su interpretabilidad.

4.3 Taxonomía de interpretabilidad

En la Tabla 4.1 se presenta la taxonomía de interpretabilidad propuesta

para el espectro de modelado que va desde los modelos de caja negra,

hasta los modelos de caja blanca, sin descartar los modelos que aparecen

como una combinación de los extremos del espectro de modelado, esto es,

los modelos matemáticos de caja gris.

En el caso de losmodelosmatemáticos de caja blanca, tanto sus parámetros
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estructurales como funcionales tienen garantizada la interpretabilidad,

ya que todos ellos pueden ser explicados por leyes o por el principio de

conservación que rige el proceso que se modela, sin estar relacionados con

ninguna hipótesis o supuesto específico. Por el contrario, en los modelos

matemáticos de caja negra, los parámetros estructurales y funcionales no

son interpretables porque este tipo de modelos se basan en datos experi-

mentales tanto para obtener la estructura del modelo como para ajustar

todos sus parámetros. En el caso de los modelos de caja gris basados en

datos empíricos, los parámetros estructurales no son interpretables, ya

que la estructura de dichos modelos no se origina a partir de primeros

principios sino de plantillas matemáticas que se ajustan a un conjunto de

datos experimentales.

En el caso de los modelos de caja gris basados en los primeros principios

(MSBPP), los parámetros estructurales del modelo son interpretables, ya

que las ecuaciones de estado se derivan de la aplicación de leyes físicas.

Esta propiedad no se aplica directamente a los parámetros funcionales

del modelo, ya que se derivan de hipótesis de modelado y supuestos con-

siderados durante la deducción del modelo. Por lo tanto, los parámetros

funcionales de un MSBPP pueden ser parámetros con interpretabilidad

general, interpretabilidad heredada del contexto, interpretabilidad parcial-

mente heredada del contexto o pueden no ser interpretables en absoluto.

Tabla 4.1: Taxonomía de interpretabilidad paramétrica en el espectro de

modelado.

Interpretabilidad

de parámetros

estructurales

Interpretabilidad

de parámetros

funcionales

ISP NISP GIP IPI PIPI NIP

Caja negra × ×
Caja gris de

base empírica

× × ×

MSBPP × × × × ×
Caja blanca × ×
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4.4 Índice de interpretabilidad

Después de un análisis exhaustivo del estado del arte, no se han en-

contrado evidencias sobre una formalización matemática que permita

cuantificar el grado de interpretabilidad de un modelo matemático. Esta

falta de cuantificación dificulta la toma de decisiones relacionadas con la

sobre-parametrización del modelo y el nivel de especificación en el que

debe detenerse la búsqueda de ecuaciones constitutivas o de valoración

para el modelo. Sin embargo, sería valioso comparar modelos con diná-

micas modeladas similares pero que difieren en estructura, ecuaciones

constitutivas y niveles de especificación en términos de interpretabilidad.

Por lo tanto, en esta sección se introduce el concepto de nivel de especi-

ficación y se propone un índice de interpretabilidad para cuantificar el

grado de interpretabilidad del MSBPP, demostrando su relación con el

coeficiente de sensibilidad.

El índice de interpretabilidad ponderado en función del nivel de especifica-

ción (IIWSL(θ)) presentado en las ecuaciones 4.1- 4.3 permite cuantificar

el grado de interpretabilidad de un MSBPP considerando: (i) la influencia

del criterio de interpretabilidad paramétrica (según la taxonomía propues-

ta), (ii) el coeficiente de sensibilidad de los parámetros del modelo, y (iii)

el nivel de especificación para cada uno de los parámetros considerados.

IIWSL(θ) = SLn
(θ) [0,8PIC(θ) + 0,2Scn(θ)] (4.1)

IIWSL,0 =

∑Nθ

θ=1 IIWSL,0(θ)

Nθ
(4.2)

IIWSL,Ms+1 =

∑Nθ
θ=1 IIWSL,Ms+1(θ)

Nθ

IIWSL,0
(4.3)

La Ecuación 4.1 corresponde al índice de interpretabilidad para cada pa-

rámetro (θ) del escenario de modelización analizado. La Ecuación 4.2

corresponde al índice de interpretabilidad para el escenario 0 (estructura

básica del modelo). Este valor es importante teniendo en cuenta que la

estructura básica constituye la base para la comparación de los escenarios
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de modelización posteriores. La Ecuación 4.3 muestra como calcular el

índice de interpretabilidad para los demás escenarios de modelización.

En las Ecuaciones 4.1 - 4.3, Ms es el escenario de modelado analizado,

Nθ es el número total de parámetros en el escenario de modelado ana-

lizado, PIC(θ) es el criterio de interpretabilidad de un modelo (ver la

Sección 4.4.3), Scn(θ) es el coeficiente de sensibilidad normalizado de cada

parámetro (ver la Sección 4.4.4) y SLn
(θ) es el nivel de especificación

normalizado para cada parámetro (ver la Sección 4.4.2). En consecuencia,

en la Ecuación 4.1 el criterio de interpretabilidad paramétrica se pon-

dera con un valor de 0,8 en la función, mientras que el coeficiente de

sensibilidad normalizado se pondera con un factor de 0,2. A la hora de

determinar estos valores de ponderación, se partió del hecho de que al

probar distintas combinaciones, esta combinación refleja mejor el efecto

de las propiedades individuales sobre el índice. Esto significa que a medida

que se añaden parámetros no interpretables al modelo matemático, el

índice de interpretabilidad del modelo disminuye.

4.4.1 Escenario y grafo de modelado

En aquellos modelos en los que se dispone de diferentes opciones para la

apertura de un parámetro, aparece lo que se denomina como escenario de

modelado (Ms). Si bien cada apertura de un nuevo nivel de especificación

da lugar a un nuevo escenario de modelado, cada nuevo escenario no

implica un nuevo nivel de especificación. Ms = 0 corresponde a la

estructura básica del modelo y Ms > 0 corresponde a los distintos

escenarios de la estructura extendida del modelo. Los escenarios de

modelado constituyen versiones completas del modelo, que cumplen con

los grados de libertad y pueden ser resueltas computacionalmente. No

debe confundirse el nivel de especificación de los parámetros con los

escenarios de modelado en los que aparecen los mismos.

La Figura 4.3 presenta un ejemplo en el que se considera un modelo

matemático compuesto por una ecuación de diferencial. En ella se puede

observar como en la estructura básica del modelo coincide el número de

escenario de modelado con el nivel de especificación de los parámetros

(Ms = SL = 0). Al abrir un nuevo nivel de especificación (recuadro

violeta), la ecuación constituye un nuevo escenario de modelado (Ms = 1),
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Escenario de modelado Ms = 0

Nivel de especificación SL=0

Estructura básica del modelo

Estructura extendida del modelo

Escenario de modelado Ms = 1

Nivel de especificación SL= 1

Escenario de modelado Ms = 2

Nivel de especificación SL= 1

Figura 4.3: Escenario de modelado en contraste con los niveles de especi-

ficación (ejemplo).

en el que los nuevos parámetros h,A,m y c tienen nivel de especificación

SL = 1. Finalmente, se presenta un nuevo escenario de modeladoMs = 2
(recuadro naranja), en el que se describe una ecuación de valoración para el

parámetro Ta (que pertenece a la estructura básica) y en el que los nuevos

parámetros resultantes tienen nivel de especificación SL = 1. Como se

observa, si bien, el escenario de modelado es el 2, esto no implica que los

parámetros se encuentren en nivel de especificación 2. Los escenarios de
modelado dan lugar a un grafo dirigido que facilita la determinación del

orden jerárquico necesario para establecer comparaciones en términos

de ajuste y de interpretabilidad. Como se ilustra en la Figura 4.4, el grafo

de modelado parte de la estructura básica del modelo, en la cual todos

los parámetros son estructurales y, por lo tanto, tienen interpretabilidad

garantizada. Las aristas del grafo representan los caminos que se forman

al definir los parámetros del nivel de especificación anterior a través de

constantes o ecuaciones constitutivas o de valoración. Dos aristas que

parten de un mismo nodo (o vértice) indican la posibilidad de describir un

parámetro de dos o más formas diferentes. En este contexto, el modelador,

basándose en el índice de interpretabilidad y el error de ajuste, debe elegir
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Estructura básica del modelo

con parámetros  θ
1,0, θ2,0,      , θn,0

Parámetro θ
1,1

Opción 1

Parámetro θ
1,2

Opción 2

Parámetro θ
n,0

Opción 1

Parámetro θ
n+1,3

Opción 1

Parámetro θ
2,3

Opción 1

Parámetro θ
n+3,5

Opción 1

Parámetro θ
n+i,MS

Opción j

...

...

Estructura básica del modelo, M
S
 = 0.

S
L
 = 0 (parámetros estructurales)

Parámetro θ
n+2,4

Opción 2

θ
n,0

Escenario de modelado M
S

Identificador del parámetro

Estructura extendida del 

modelo,  S
L
 = 1

(parámetros funcionales)

Opción para la descripción

del parámetro considerado

Aristas

Nodos o vértices

Figura 4.4: Grafo de modelado para el análisis de interpretabilidad de un

MSBPP.

la opción más conveniente para la estructura general del modelo. En

todos los casos, la comparación en términos de ajuste e interpretabilidad

debe realizarse siguiendo la jerarquía observada en el grafo. Por ejemplo,

en la Figura 4.4, el escenario de modelado Ms = 1 corresponde a la

apertura del parámetro θ1 mediante la opción 1; el escenario de modelado

Ms = 2 corresponde a la apertura del mismo parámetro a través de una

ecuación diferente. El escenario 3 considera la apertura de los parámetros

θ2 (mediante una única opción) y θn+1 mediante una primera opción, y

así sucesivamente para los escenarios 4 y 5. En este grafo, los escenarios

1 y 2 deben compararse con el escenario 0; los escenarios 3 y 4 deben

compararse con el escenario 1; y el escenario 5 debe compararse con el

escenario 3.

4.4.2 Nivel de especificación

Un modelo matemático consta de una estructura, operadores lineales

y no lineales, y términos. La estructura matemática refleja cómo están

conectados los términos. Los operadores lineales conectan los términos,
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que pueden ser variables, parámetros, constantes, combinación de estos

y operadores no lineales como exponenciales o funciones logarítmicas.

Cuando se obtiene la estructura básica o nivel de especificación cero de

un modelo matemático, sus parámetros deben definirse a través de otras

ecuaciones que permitan representarlos con funciones matemáticas o

directamente con valores numéricos.

El primer conjunto de ecuaciones utilizadas para definir los parámetros

de la estructura básica del modelo (parámetros estructurales) se conoce

como nivel de especificación 1. Este nivel de especificación puede generar

nuevos parámetros del modelo que deben calcularse del mismo modo

que los parámetros de la estructura básica, lo que significa que se nece-

sitan ecuaciones matemáticas adicionales para definirlos. Este segundo

conjunto de ecuaciones se conoce como nivel de especificación 2, que,
a su vez, puede generar nuevos parámetros que deben calcularse de la

misma manera. Este proceso puede continuar durante tantos niveles de

especificación como sea necesario hasta que todos los parámetros del

modelo se definan con ecuaciones de valoración, es decir, con valores

numéricos directos, lo que garantiza que no se generen más parámetros

nuevos y por definir.

Según la explicación anterior, el concepto del nivel de especificación se

refiere a la posición actual o al grado de conocimiento en el cual un objeto

o sus componentes están definidos dentro de un nivel de contenido de

información relacionado con determinaciones matemáticas. Este nivel

comienza con una cantidad mínima de información, representada por

un número sin unidades descrito como SL = 0, y progresa hacia una

comprensión integral explicada por leyes o teorías, o ecuaciones empíricas

(SL = n) (Lema-Perez, 2018), como se describe en la Figura 4.5. En este

contexto, el nivel representa la granularidad o resolución con la que se

examina el objeto real. Al analizar el objeto en diferentes niveles, los

investigadores buscan obtener perspectivas adicionales que contribuyan

a una comprensión más profunda del objeto.

Es importante señalar que los niveles de especificación son una caracterís-

tica del parámetro que no está relacionada con el escenario de modelado

62



4.4. ÍNDICE DE INTERPRETABILIDAD

Figura 4.5: Representación gráfica de los niveles de especificación en

MSBPP.

sino con la estructura del propio modelo. Esto significa, por ejemplo, que

un parámetro estructural que nunca ha sido descrito por una ecuación

de evaluación mantendrá su nivel de especificación SL = 0 a través

de las diversas representaciones del modelo matemático (escenarios de

modelado) hasta que sea descrito por una ecuación de especificación de

nivel SL = 1, esto se encuentra ejemplificado en la Figura 4.3. En este

contexto, el índice de interpretabilidad propuesto en las Ecuaciones 4.1-4.3

tiene como objetivo abordar la pregunta: “¿cuándo detener la apertura

de nuevos niveles de especificación en un modelo semi-físico basado en

primeros principios?” La Ecuación 4.4 representa el valor absoluto del

nivel de especificación normalizado y es un componente de los parámetros

del índice de interpretabilidad.

SLn
(θ) =

SL(θ)

SLmax
(θ)

(4.4)

donde SL(θ) es nivel de especificación en el que aparece cada parámetro

del modelo analizado, y SLmax(θ) es el nivel de especificación máximo

del modelo analizado.
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4.4.3 Criterio de interpretabilidad paramétrica

En esta tesis doctoral, se propone el uso de una escala de interpretabilidad

que ayuda a establecer la interpretabilidad de un parámetro con base en

el conocimiento a priori del modelador, y de acuerdo con las definiciones

presentadas en la Sección 4.2, de forma que este valor pueda ser utilizado

en el índice para cuantificar la interpretabilidad del modelo matemático.

Suponga que θ es un parámetro (estructural o funcional) en un MSBPP, y

PIC(θ) es el criterio de interpretabilidad de este parámetro, entonces los

valores ordinales se asignan como se muestra en la Ecuación 4.5.

PIC(θ) =


1 si θ = ISP o GPI

0,9 si θ = IPI

0,75 si θ = PIPI

0 si θ = NPI o NISP

(4.5)

Dichos valores ordinales, aunque arbitrarios reflejan la degradación que

sufre la interpretabilidad de un parámetro a medida que se aleja de la

interpretabilidad general (valor 0).

4.4.4 Coeficiente de sensibilidad

Como se mencionó en el Capítulo 3, la sensibilidad paramétrica permite

clasificar y jerarquizar los parámetros del modelo en función de su in-

fluencia relativa en las predicciones (resultados) del modelo. El coeficiente

de sensibilidad obtenido a partir del análisis de sensibilidad descrito en

el capítulo anterior, es utilizado para el cálculo del índice de interpre-

tabilidad paramétrica de cada escenario de modelado. En este punto es

importante destacar que cada nuevo escenario de modelado, implica un

nuevo análisis de sensibilidad. Dado que existen diferentes métodos para

analizar la sensibilidad de un modelo matemático, y cada método propor-

ciona coeficientes dentro de rangos u ordenes de magnitud específicos, se

hace necesaria la normalización de los coeficientes obtenidos a partir del

análisis descrito en 3.3 como se muestra en la Ecuación 4.6.

Scn(θ) =
Sc(θ)

Scmax
(θ)

(4.6)

donde Sc(θ) es el coeficiente de sensibilidad de cada parámetro obtenido

mediante el análisis de sensibilidad, Scmax
(θ) es el máximo coeficiente
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de sensibilidad obtenido a partir del análisis y Scn(θ) es el coeficiente de
sensibilidad normalizado.

Conclusiones

En este capítulo se abordó una brecha significativa en el campo del mo-

delado matemático, enfatizando la necesidad crítica de modelos que no

solo sean precisos, sino también interpretables, especialmente en campos

aplicados como la biología, la medicina y la biotecnología. En el se intro-

dujo un nuevo marco conceptual para la interpretabilidad en el espectro

de modelado, así como un índice para la cuantificación de la interpreta-

bilidad en MSBPP. El aporte presentado en este capítulo, no solo aborda

las limitaciones encontradas en estudios previos, sino que también ofrece

una solución práctica y sistemática para incorporar la interpretabilidad

en todo el espectro de modelización, desde modelos de caja blanca hasta

modelos de caja negra.
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¿Qué es la investigación, sino una cita a ciegas con el conocimiento?.

Will Harvey

En este capítulo se propone una metodología que resume y agrupa los

elementos presentados en las secciones anteriores para la construcción

de modelos MSBPP considerando el análisis de la interpretabilidad de los

diferentes escenarios de modelado, y otras propiedades intrínsecas del

modelo matemático. El objetivo principal de la metodología propuesta

es que se convierta en una herramienta útil para los modeladores, que

les permita utilizar la interpretabilidad como criterio de parada para

determinar cuándo detener la búsqueda de ecuaciones constitutivas

(Alvarez et al., 2009), evaluar la calidad de su modelo matemático en
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términos de interpretabilidad paramétrica y del modelo en general y que

facilite la selección de estructuras de modelos útiles para el desarrollo de

sistemas de apoyo a la toma de decisiones basados en modelo (Nauck,

2003).

Es importante señalar que, si bien la interpretabilidad puede servir como

criterio de parada en la búsqueda de ecuaciones constitutivas o de valo-

ración, este criterio no es el único que debe tenerse en cuenta. En este

sentido, el error absoluto del modelo respecto a los datos experimentales

sigue siendo un criterio importante que va de la mano de la interpreta-

bilidad cuando se toman decisiones sobre el nivel de especificación del

modelo matemático. El modelador debe encontrar una relación de com-

promiso entre el error de ajuste y el índice de interpretabilidad del modelo,

buscando que dicha relación entre ambos sea inversamente proporcional,

es decir, que el modelo tenga el menor error posible y el mayor índice de

interpretabilidad posible.

5.1 Metodología propuesta

La metodología mostrada en la Figura 5.1 comprende las tres fases que

resumen los pasos de modelado propuestos en (Alvarez et al., 2009), in-

cluyendo el análisis de interpretabilidad del modelo matemático que se

realiza en la tercera fase. La primera fase corresponde a la formulación

del problema de modelado, la segunda fase al desarrollo de la estructura

básica del modelo matemático, y la tercera fase a la búsqueda de ecua-

ciones constitutivas, teniendo en cuenta la interpretabilidad del modelo

matemático. Se describe una fase final adicional relacionada con el reporte

e interpretación de los resultados del análisis de interpretabilidad.

5.1.1 Enunciado del problema de modelado

El planteamiento del problema de modelado abarca los pasos de modelado

(i) descripción verbal y diagrama de flujo del proceso, (ii) definición del

nivel de detalle del modelo y (iii) definición de los sistemas del proceso.
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Figura 5.1: Metodología para el cálculo del índice de interpretabilidad de

un MSBPP.

69



Metodología propuesta

5.1.2 Deducción de la estructura básica del modelo

Comprende los pasos de modelado (iv) al (vi), en los que se proponen los

balances dinámicos de las propiedades del sistema (masa, energía, cantidad

de movimiento, etc.) y se seleccionan aquellos que aportan información

valiosa para cumplir el objetivo de modelado.

5.1.3 Deducción de la estructura extendida del modelo

Comprende la etapa demodelado (paso vii), en la que se buscan ecuaciones

constitutivas o de valoración para los parámetros de la estructura básica.

En esta fase, es posible profundizar en los niveles de especificación del

modelo matemático tanto como el modelador considere necesario. Cuan-

do se definen parámetros funcionales mediante ecuaciones constitutivas

o de valoración, es importante tener en cuenta su interpretabilidad. Esto

significa que es importante analizar como afecta la inclusión de nuevas

ecuaciones y parámetros las propiedades intrínsecas del modelo matemá-

tico, esto es, su sensibilidad, interpretabilidad e identificabilidad. En la

metodología propuesta, se consideran como criterios de parada el índice

de interpretabilidad y el error de ajuste del modelo. Se espera que de

acuerdo con el objetivo de modelado, el modelador puede seguir profundi-

zando en los niveles de especificación del modelo siempre que el índice de

interpretabilidad IIWSL del escenario de modelado actual (Ms = n) sea
mayor o igual que 75% del índice del escenario inmediatamente anterior

de acuerdo con el grafo de modelado. Es decir, la metodología propuesta

acepta una degradación máxima del índice de interpretabilidad de 25%.

La evaluación del índice de interpretabilidad implica algunos pasos in-

termedios que comprenden el análisis de otras propiedades del modelo

matemático. Los pasos intermedios son:

1. Definir el escenario de modelado a considerar de acuerdo con lo

descrito en la sección 4.4.1.

2. Definir los niveles de especificación de cada parámetro, así como la

normalización del mismo (ver Ecuación 4.4) para cada escenario de

modelado planteado.

3. Definir el criterio de interpretabilidad de cada parámetro de acuerdo

con la taxonomía propuesta en las secciones 4.2 y 4.4.3, para cada

escenario de modelado planteado.
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4. Realizar un análisis de sensibilidad paramétrica que permita cla-

sificar los parámetros por orden de influencia en el resultado del

modelo, así como la normalización del coeficiente de sensibilidad

obtenido (ver ecuación 3.3).

5. Calcular el índice de interpretabilidad del modelo matemático en

cada escenario, es decir, cada vez que aparece un nuevo nivel de

especificación (ver ecuaciones 4.1-4.3).

6. Realizar el análisis de identificabilidad de los parámetros descono-

cidos del modelo para cada escenario (ver sección 3.1.2).

5.1.4 Reporte e interpretación de los resultados

Para el reporte e interpretación de los resultados, se propone la construc-

ción de tablas y gráficas que faciliten el análisis de los resultados obtenidos

para cada escenario de modelado.

1

2

3

4

n

... ... ... ... ... ... ... ...

Tipo

ISP

PIPI

NPI

IPI

GPI

1

0.75

0

0.9

1

0

1

1

3

2

1

0.8

0.8

0.3

0.5 n

1.5  10 
-2

3.7  10 
-2

3  10 
-2

1.3  10 
-2

4  10 
-1

1

8.2  10 
-1

3.6  10 
-1

n n

2.2  10 
-1

1.5  10 
-1

3.1  10 
-2

5.4  10 
-2

Nivel de especificación 

Nivel de especificación normalizado 

Criterio de interpretabilidad paramétrica

Coeficiente de sensibilidad

Coeficiente de sensibilidad normalizado

Indice de interpretabilidad paramétrica 

(influencia individual)

Parámetro

(símbolo)

Taxonomía de interpretabilidad

Figura 5.2: Tabla de síntesis de resultados cuantitativos de los análisis

realizados para cada escenario de modelado.
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5.1.4.1. Resultados cuantitativos

En cuanto a los resultados cuantitativos, es importante documentar de

manera adecuada los resultados de cada análisis realizado. La Figura 5.2

ilustra, a manera de ejemplo, como debe realizarse el reporte y síntesis

de los resultados obtenidos a partir del análisis de sensibilidad, la clasi-

ficación de los parámetros de acuerdo con la taxonomía propuesta en

el capítulo anterior, la definición del nivel de especificación en el que

aparece cada parámetro con su respectiva normalización (Ecuación 4.4), la

asignación de criterio de interpretabilidad paramétrica correspondiente a

cada parámetro (ver Ecuación 4.5), el resultado del análisis de sensibilidad

(ver Ecuación 3.3) con su respectiva normalización (Ecuación 4.6). La

Parámetros 

interpretables

Parámetros no 

interpretables

Cambio en el valor 

del índice

Ms = 0 Ms = 1

IIWSL

Ms = n...

-17%

13

1

17

1

0.83

15

0

0.9

+9%

valor

valor

valor

%

1

El índice de interpretabilidad en el escenario 0

(estructura básica) siempre es 1.

Escenarios de modelado

% de cambio del escenario

actual, respecto al escenario

anterior de acuerdo con el 

grafo de modelado. 

Suma de todos los parámetros interpretables

del modelo (ISP, GPI, IPI, y PIPI)

Figura 5.3: Tabla comparativa de resultados cuantitativos para cada esce-

nario de modelado.

construcción de la tabla de síntesis, facilita el análisis de los resultados, la

depuración de la metodología de búsqueda de ecuaciones constitutivas

o de valoración, y el correcto reporte de resultados para la comunidad
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científica. Una vez construida la tabla de síntesis y calculado el índice

general del modelo matemático para todos los escenarios propuestos, se

sugiere la construcción de una tabla comparativa (ver Figura 5.3) que

agrupe tanto el número de parámetros interpretables y no interpretables,

como el índice de interpretabilidad general para cada escenario de mode-

lado, con el fin de poder calcular el cambio porcentual de un escenario

respecto a al escenario anterior correspondiente en el grafo construido.

5.1.4.2. Resultados cualitativos

Los resultados cuantitativos reportados en la tabla de síntesis, dan lugar

a una serie de gráficos que permiten visualizar de manera cualitativa la

evolución del grado de interpretabilidad de cada parámetro, así como la

forma como se ve modificada la jerarquización de los parámetros respecto

al índice de interpretabilidad y el índice de sensibilidad. La Figura 5.4
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en la interpretabilidad global del modelo matemático

Figura 5.4: Gráfico de radar para la evaluación del grado de influencia

de cada parámetro en el índice global de interpretabilidad para todos los

escenarios de modelado.
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ilustra, a manera de ejemplo, un gráfico de radar que permite visuali-

zar como varía el grado de influencia de un parámetro en particular a

través de las diferentes estructuras extendidas (escenarios de modelado)

planteadas para un caso de aplicación particular. En este tipo de gráfi-

co se relacionan la suma total de los parámetros presentes en todos los

escenarios de modelado (identificados en el eje radial), con el grado de

influencia de cada uno de ellos a la interpretabilidad general del modelo

matemático (magnitud en el eje circular). Este tipo de gráfico permite

evaluar de manera comparativa, como un mismo parámetro puede ser

más o menos interpretable en una estructura extendida dada, para con

base en ello considerar posibles variaciones estructurales en el modelo

matemático. Finalmente, la Figura 5.5 ilustra a manera de ejemplo la cons-
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Figura 5.5: Gráfica de jerarquización paramétrica con base en el índice de

interpretabilidad y el coeficiente de sensibilidad de cada parámetro.

trucción de los gráficos de jerarquización paramétrica basados tanto en

el índice de interpretabilidad, como en el coeficiente de sensibilidad. Es
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importante mencionar que estos gráficos son fáciles de construir a partir

de la información compilada en la tabla de síntesis (ver Figura 5.2). La com-

paración de ambas jerarquías, permite obtener conclusiones importantes

sobre la estructura del modelo. Por ejemplo, en los MSBPP , es indeseable

la presencia de parámetros con un coeficiente de sensibilidad muy alto

y un índice de interpretabilidad bajo, dado que este tipo de parámetros

podrían dar lugar a mal condicionamiento matemático del modelo y falta

de identificabilidad estructural.

5.2 Ejemplos de aplicación

Para ilustrar el funcionamiento del índice de interpretabilidad propuesto

en esta tesis, se consideran dos casos de aplicación con distintos grados

de complejidad. (i) En primer lugar, se considera el caso de un reactor

continuo de tanque agitado (CSTR por sus siglas en inglés) para el que se

proponen tres escenarios diferentes cambiando la ecuación constitutivas

del coeficiente global de transferencia de calor. (ii) En segundo lugar, se

aplica la metodología propuesta a una versión ampliada del modelo míni-

mo de Bergman (modelo mínimo de glucosa). En este caso, se proponen

tres escenarios de modelado en los que se modifican las ecuaciones que

definen la tasa de aparición de glucosa en el sistema portal y la tasa de

producción de glucosa hepática. Esta sección incluye información general

sobre los casos de aplicación planteados, así como la especificación de los

escenarios de modelado considerados. El análisis de la interpretabilidad

se presenta en la siguiente sección.

5.2.1 Caso de estudio: CSTR

Para el primer caso de aplicación, se utilizó el modelo matemático de

un reactor continuo de tanque agitado (CSTR, por sus siglas en inglés)

desarrollado en (Bequette, 1998, 2002). El ejemplo proporciona un nivel

adecuado de complejidad para probar el índice propuesto y demostrar su

funcionalidad en modelos MSBPP. Las Ecuaciones 5.1-5.2 muestran los

balances de masa y energía resultantes después de aplicar el principio de

conservación al CSTR, donde CA es la concentración de reactivo y T es la

temperatura en el reactor. El coeficiente global de transferencia de calor
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(U [ J
sm2K ]) se utilizó para generar los diferentes escenarios de prueba del

índice de interpretabilidad propuesto, como se describe en las siguientes

subsecciones. Todos los parámetros y constantes del modelo se describen

en la Tabla 5.1. La Figura 5.6 ilustra el orden jerárquico de los diferentes

escenarios de modelado del modelo del CSTR que se consideraron para el

análisis de la interpretabilidad del modelo matemático.

Parámetro θ
1,1

Parámetro θ
2,1

Parámetro θ
3,1

...

Estructura básica del modelo

del CSTR θ
1,0, θ2,0,      , θ5,0

Parámetro θ
4,1

Parámetro θ
14,3

Parámetro θ
14,1

Parámetro θ
14,2

Figura 5.6: Grafo de modelado del CSTR.

5.2.1.1. Escenario 0: estructura básica

En sus trabajos de 1998 y 2002, Bequette dedujo un modelo matemático

de un CSTR, basado en las hipótesis de que tanto el reactor como la

camisa tenían una mezcla perfecta, el volumen del reactor era constante,

los parámetros de diseño mantenían valores constantes, y se manipulaba

la temperatura de la camisa (Bequette, 1998, 2002).A partir del modelo

propuesto por el autor, es posible deducir la estructura básica del modelo

que no considera la obtención de ecuaciones constitutivas para las tasas

de transferencia k1, k2, k3, y k4 como se muestra en las Ecuaciones 5.3-5.4.

dCA

dt
= k1CA0

− k1CA − k2CA (5.1)

dT

dt
= k1T0 − k1T − k2CA − k3T + k4T0j + k4T (5.2)
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Tabla 5.1: Parámetros del modelo matemático del CSTR utilizados en todos

los escenarios considerados.

ID θ Descripción

Ecuación

constitutiva

Unidades

1 k1
Constante de

velocidad de reacción

F0
V

1
min

2 k2
Constante de

velocidad de reacción

k0e
− Ea

RT

Cpρ
Adimensional

3 k3
Constante de

velocidad de reacción

k0e
− Ea

RT ∆̃H
Cpρ

Adimensional

4 k4
Constante de

velocidad de reacción

UAt
CpρV

Adimensional

5 T0j

Temperatura de

entrada del fluido

térmico a la camisa

282,96 K

6 R
Constante universal

de los gases

8,32 J
gmol−K

7 Ea Energía de activación 75361,14 J
gmol

8 k0
Factor de frecuencia

de la ley de Arrhenius

2,83× 1011 1
min

9 At Área de transferencia de calor 8,2 m2

10 V
Volumen de masa

reactiva en el reactor

2,41 m3

11 F0
Flujo de entrada

del reactivo

0,16 m3

min

12 ρ
Densidad del fluido

de masa reactiva

1000 kg
m3

13 Cp
Capacidad calorífica

del fluido másico reactivo

3,57× 103 J
kg

14 U
Coeficiente global de

transferencia de calor

Ecuaciones
J
s
m2K

15 ∆H̃
Calor de reacción

del producto

−9,0712× 10−4 J
mol
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ID θ Descripción

Ecuación

constitutiva

Unidades

16 hi
Coeficiente de transferencia

de calor en el reactor

8× 102 W

m2K̇

17 hj

Coeficiente de

transferencia de calor

en la camisa

14,5× 102 W
m2K

18 x
Espesor de la pared

del reactor

0,004 m

19 k Conductividad térmica 16,3 W
mK

20 Fj
Constante de Flujo

de la camisa

0,38 m3

min

21 Fi
Constante de flujo

de reacción

0,24 m3

min

22 α Constante de velocidad 0,5 Adimensional

23 β Constante de velocidad 0,1 Adimensional

24 n Constante de velocidad 1 Adimensional

25 m Constante de velocidad 1 Adimensional

5.2.1.2. Escenario 1: parámetro U constante

El primer escenario de modelado de la estructura extendida del CSTR

consistió en definir la dinámica no modelada contenida en los parámetros

k1, k2, k3 y k4 mediante la definición de ecuaciones constitutivas o de va-

loración. Para este caso, se establece el coeficiente global de transferencia

de calor (contenido en el parámetro k4) como un parámetro constante,

es decir, U se define mediante una ecuación constitutiva cuyo valor es

U = 425, 9 J
sm2K . En este caso, el parámetro es interpretable, pero su

ajuste debe ser tal que los resultados puedan reproducir las curvas de

concentración y temperatura esperadas. Los parámetros r y Q̇r se des-

criben mediante las ecuaciones 5.5 y 5.6, respectivamente. Los demás

parámetros y constantes del modelo se presentan en la Tabla 5.1. En

ella se ofrece una descripción de los parámetros, junto con los valores y
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unidades considerados a efectos de la simulación.

dCA

dt
=

F0

V
CA0 −

F

V
CA − rCA (5.3)

dT

dt
=

F0T0

V
− F0T

V
− 1

Cpρ
Q̇r −

1

CpρV

(
UAt

(
T − T0j

))
(5.4)

r = k0e
− Ea

RT (5.5)

Q̇r = r∆H̃
1

Cp
(5.6)

5.2.1.3. Escenario 2: parámetro U descrito mediante la ecuación

propuesta en (Bondy et al., 1983)

En el segundo escenario, se formuló una ecuación constitutiva para el

coeficiente global de transferencia de calor, denotado como U . La relación

matemática elegida es una ecuación fenomenológica derivada de prime-

ros principios. Esta ecuación expresa explícitamente el parámetro U en

función de variables clave como el coeficiente de transferencia de calor de

la mezcla en el reactor hi, el coeficiente de transferencia de calor hj del

fluido que circula por la camisa, el coeficiente de conductividad térmica

del material k y el espesor de la pared del reactor, denominado x (Bondy

et al., 1983).

U =
1

1
hi

+ x
k + 1

hj

(5.7)

Al utilizar la Ecuación 5.7, se obtiene un modelo caracterizado por nueve

parámetros funcionales con interpretabilidad general y cuatro parámetros

funcionales que poseen interpretabilidad inherente.

5.2.1.4. Escenario 3: parámetro U descrito mediante la ecuación

propuesta en (Kern, 1950)

En el tercer escenario se formuló una ecuación constitutiva para el co-

eficiente global de transferencia de calor, denotado como U , de forma

diferente, como se muestra en la Ecuación 5.8, pero siguiendo un enfoque
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similar al del escenario anterior. En este caso, la relación matemática ele-

gida es una ecuación empírica que caracteriza el parámetro U en función

del flujo por la camisa Fj y del flujo interno del reactor Fi (debido a la

agitación). Esta formulación adopta un supuesto no convencional en el

que el interior del reactor se representa como una tubería con el fluido

impulsado por una bomba que mueve a los reactantes dentro del reactor.

Los parámetrosm, n, α y β se introducen como coeficientes empíricos,

carentes de interpretabilidad directa, pero esenciales para optimizar el

ajuste del modelo a los datos de temperatura (Kern, 1950).

U = αFn
j + βFm

i (5.8)

Al utilizar la Ecuación 5.8 se obtuvo un modelo con ocho parámetros

funcionales con interpretabilidad general, dos parámetros funcionales con

interpretabilidad heredada, un parámetro funcional con interpretabilidad

parcialmente heredada y cuatro parámetros no interpretables.

5.2.2 Caso de estudio: modelo mínimo de glucosa

Como segundo caso de estudio se utilizó una versión modificada del

modelo mínimo de glucosa oral subcutánea triangular doble (dSOGMM)

presentado en (Corbett et al., 2020). Esta versión del modelo mínimo es

un modelo bicompartimental que representa las interacciones glucosa-

insulina, considerando el subsistema triangular de comida e insulina. El

primer compartimento representa la concentración plasmática de glucosa

G variable en el tiempo y el segundo predice una tasa de crecimien-

to inversamente proporcional a la concentración efectiva de insulina

en el compartimento remoto X . El modelo incluye también comparti-

mentos para el consumo oral de una comida mixta, siendo Q1 la masa

de glucosa en el estómago yQ2 la masa de glucosa en el intestino delgado.

El modelo mínimo triangular doble también considera la infusión subcu-

tánea de insulina, representando de buena manera la farmacocinética de

la insulina tras la inyección subcutánea. En este sentido, tiene un primer

compartimento donde se inyecta la insulina Isc1, y luego la insulina pasa

a un segundo compartimento Isc2 antes de llegar al plasma. La insulina

plasmática I se considera una variable de estado. La ingesta de comida

mixtameal y la señal de inyección de insulina j(t) son las entradas del
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modelo. El objetivo de este modelo era crear perfiles individualizados de

Parámetro θ
1,1

Parámetro θ
2,1

...

Estructura básica del modelo mínimo de glucosa 

θ
1,0, θ2,0,      , θ14,0

...

Parámetro θ
11,2 Parámetro θ

10,2

Parámetro θ
6,3

Parámetro θ
21,4

Figura 5.7: Grafo de modelado del modelo mínimo de glucosa.

alteración de las comidas que pudieran utilizarse en el contexto de un

controlador predictivo basado en modelo para estabilizar los niveles de

glucosa en sangre, anticipar la aparición de comidas y mejorar el control

de la glucosa en sangre posprandial en personas con Diabetes Mellitus

Tipo I. Sin embargo, este enfoque por compartimentos no es apropia-

do para proporcionar interpretabilidad directa a algunos parámetros del

modelo, como se discutirá más adelante. En la Tabla 5.2 se detallan los

parámetros de todos los escenarios considerados para calcular el índice de

interpretabilidad. Además, a continuación se introducen las ecuaciones

correspondientes a cada escenario. La Figura 5.7 ilustra el orden jerárquico

de los diferentes escenarios de modelado para el caso de aplicación del

modelo mínimo de glucosa.
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Tabla 5.2: Parámetros del modelo mínimo considerados en todos los esce-

narios analizados.

ID θ Descripción

Ecuación

constitutiva

Unidades

1 Kn

Tasa de aparición

de glucosa en el

sistema portal.

Ra
Vg·Bw

µmol
kg−min

2 Kn2

Aparición de

insulina en plasma.

IRa
VI ·Bw

µmol
kg−min

3 SI Sensibilidad a la insulina 1× 10−4 1
min

per
mU
L

4 Ib Insulina basal 0 mU/L

5 Sg
Efectividad

fraccional de glucosa.

0,01 1
min

6 HGP
Producción

hepática de glucosa

Ecuación
µmol
kg

7 p2

Constante de velocidad

del compartimento

remoto de insulina.

0,02 1
min

8 n Constante de velocidad. 0,178 1
min

9 f
Fracción de

absorción intestinal.

0,9 Adimensional

10 IRa

Velocidad de

aparición de la

insulina en el plasma.

k1Isc1 + k2Isc2 mU/min

11 Ra

Velocidad de

aparición de la glucosa

en el sistema portal.

k1Isc1 + k2Isc2 mg/min

12 VI
Volumen de

distribución de insulina.

0,118 1
kg−L

13 Vg
Volumen de

distribución de glucosa.

1,7 dL/kg

14 Bw Peso corporal. 70 kg

15 k1

Constante de velocidad

de absorción de la

insulina no monomérica.

0,0018 1
min
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ID θ Descripción

Ecuación

constitutiva

Unidades

16 k2

Constante de velocidad

de absorción de la

insulina no monomérica.

0,0182 1
min

17 kd

Constante de velocidad

de disociación de

la insulina.

0,0164 1
min

18 km1

Constante de velocidad

del transporte

subcutáneo de insulina.

0,02 1
min

19 km2

Constante de velocidad

transporte

subcutáneo de insulina.

0,01 1
min

20 kmd

Constante de velocidad

transporte subcutáneo

de insulina.

0,015 1
min

21 HGPgluc

Producción hepática

de glucosa a partir

de la glucogenólisis.

Ecuación
µmol

kg−min

22 HGPneo

Producción hepática

de glucosa a partir

de la gluconeogénesis.

2,27 µmol
kg−min

23 r2

Ritmo de producción

de glucosa a partir

de la glucogenólisis.

8,3× 10−8 µmol
min

24 σG,2

Coeficiente

estequiométrico

para la producción de

glucosa en la reacción

de glucogenólisis.

1 Adimensional

25 NGlgnII
Moles de glucógeno

en los hepatocitos.

1,68× 105 mmol/L
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5.2.2.1. Escenario 0: estructura básica

El escenario 0 presenta la estructura básica del modelo mínimo utilizado

en este estudio. La estructura básica se deriva considerando los balances

realizados en los compartimentos descritos y se muestra en las ecuaciones

5.9 - 5.15. Es importante señalar que una de las principales dificultades en

el uso de los modelos matemáticos reportados en la literatura es la falta de

especificación sobre como se obtuvieron las ecuaciones matemáticas. En

la estructura básica, los parámetros kn1
y kn2

encapsulan las dinámicas

de aparición de la glucosa y de la insulina, respectivamente, tanto en el

plasma como en el sistema portal.

dG

dt
= −SgG+HGP −XSIG+Kn (5.9)

dX

dt
= −p2X + p2(I − Ib) (5.10)

dQ1

dt
= −km1 + kmd

Q1 +meal (5.11)

dQ2

dt
= −km2

Q2 + kmd
Q1 (5.12)

dIsc1
dt

= −(k1 + kd)Isc1 + j (5.13)

dIsc2
dt

= −k2Isc2 + kdIsc1 (5.14)

dI

dt
= −nI +Kn2 (5.15)

5.2.2.2. Escenario 1: definición de los parámetros Kn y Kn2
me-

diante ecuaciones constitutivas

El escenario 1 consistió en expresar mediante ecuaciones los parámetros

Kn yKn2
relativos al volumen de distribución de la insulina y la glucosa

(VI y Vg , respectivamente), el peso corporal, la absorción intestinal de

la glucosa y la aparición de insulina en el plasma. En este escenario, se

describió el nivel de especificación 1, lo que da lugar a la aparición de

los primeros parámetros funcionales. Las ecuaciones que representan la

glucosa plasmática y la insulina plasmática se modifican sustituyendoKn

yKn2
como se muestra en las ecuaciones 5.16 y 5.17. Las ecuaciones 5.10

84



5.2. EJEMPLOS DE APLICACIÓN

a 5.14 se mantuvieron sin cambios.

dG

dt
= −SgG+HGP −XSIG+

fRa

VgBw
(5.16)

dI

dt
= −nI +

IRa

VIBw
(5.17)

5.2.2.3. Escenario 2:definición Ra e IRa mediante ecuaciones

constitutivas

El escenario 2 consistió en definir los parámetros Ra e IRa mediante

ecuaciones constitutivas. Las nuevas ecuaciones introducidas incluían

factores relacionados con las tasas de transporte, disociación y absorción

de la insulina. Las ecuaciones 5.16 y 5.17 cambiaron como se muestra en

las ecuaciones 5.18 y 5.19.

dG

dt
= −SgG+HGP −XSIG+

f(km1
Q1 + km2

Q2)

VgBw
(5.18)

dI

dt
= −nI +

k1Isc1 + k2Isc2
VIBw

(5.19)

Las ecuaciones constitutivas que definen Ra e IRa están en términos de

parámetros y variables de estado conocidos, por lo que no se generan nue-

vos parámetros ni se clasifican como SL = 2. Sin embargo, el análisis de

interpretabilidad es diferente porque el número de parámetros a analizar

cambia en comparación con los escenarios 0 y 1.

5.2.2.4. Escenario 3: parámetros HGP y Ra definidos mediante

ecuaciones constitutivas

Los escenarios anteriores consideraban el parámetro HGP como un pa-

rámetro constante. En este escenario, se consideró definir la producción

hepática de glucosa en términos de procesos bioquímicos de glucogenóli-

sis y gluconeogénesis, generando dos nuevos parámetros en el modelo. La

producción hepática de glucosa procedente de la descomposición del glu-

cógeno en el hígado se representa porHGPgluco y la producción hepática

de glucosa procedente de precursores no carbohidratos se simboliza como

HGPneo. La única ecuación que se modifica en este caso es la Ecuación
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5.18 que da lugar a la Ecuación 5.20.

dG

dt
= −SgG+HGPgluco +HGPneo −XSIG+

f(km1
Q1 + km2

Q2)

VgBw
(5.20)

5.2.2.5. Escenario 4: parámetroHGPgluco definido mediante una

ecuación constitutiva

El escenario 4 introdujo la definición deHGPgluco con una ecuación cons-

titutiva basada en la formulación de Arrhenius. Sustituyendo HGPGluco
por su ecuación constitutiva, la glucosa plasmática queda definida como

se muestra en la Ecuación 5.21.

dG

dt
= −SgG + (r2σG,2NGl

1

Bw
) + HGPneo − XSIG +

f(km1Q1 + km2Q2)

VgBw
(5.21)

5.3 Análisis de interpretabilidad

En esta sección se analiza la interpretabilidad de los dos casos de estudio

presentados en la sección anterior y para cada uno de los escenarios plan-

teados. Para todos los casos, se evalúa la interpretabilidad de la estructura

básica del modelo, la cual sirve como punto de referencia y comparación

para diferentes escenarios de estructura extendida. Se asume que las dos

primeras fases de la metodología ya han sido completadas para los dos

casos de aplicación mencionados, por lo tanto, solo se aborda la fase de

obtención de la estructura extendida del modelo matemático.

5.3.1 Análisis de interpretabilidad del reactor conti-

nuo de tanque agitado (CSTR)

De acuerdo con la metodología planteada, se realizó el análisis de sen-

sibilidad, la clasificación de los parámetros y el cálculo del índice de

interpretabilidad. En el Anexo A.1 se especifican las condiciones de simu-

lación utilizadas para el cálculo de sensibilidades de los parámetros, así

como la solución del modelo computacional. Con base en los resultados

obtenidos, se construyeron las tablas de síntesis y comparación, así como

los gráficos de radar y jerarquización para cada uno de los escenarios

planteados como sigue.
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5.3.1.1. Escenario 0: estructura básica

La Tabla 5.3 resume los resultados del análisis de interpretabilidad para el

escenario 0. En ella se presenta la clasificación de los parámetros de la

estructura básica del modelo del CSTR en términos de su interpretabilidad

según la taxonomía propuesta, junto con su respectivo valor ordinal PIC ,
el nivel de especificación SL en el que se encuentra cada uno de los pará-

metros del modelo, el coeficiente de sensibilidad Sc obtenido para cada

parámetro con la estructura dada, así como el aporte individual de cada

parámetro al índice de interpretabilidad general del modelo matemático.

Además, se asigna a cada parámetro un número de identificación ID que
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0.18

0.19

0. 2

0.21
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Parámetros

(a) Índice de interpretabilidad paramétrica
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(b) Coeficiente de sensibilidad

Figura 5.8: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabilidad

de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo del CSTR en el escenario 0.

facilita el análisis de los resultados cualitativos presentados. De acuerdo

con los resultados presentados en la Tabla 5.3, el índice de interpreta-

bilidad para la estructura básica o escenario 0 fue IIWSL,0 = 1. Este
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valor actúa como base para la interpretabilidad, recordando que se calcula

con los aportes de los valores reportados en la Tabla 5.3 y usando las

ecuaciones 4.1 a 4.3.

Tabla 5.3: Análisis de interpretabilidad de un modelo del CSTR para su

estructura básica.

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSL(θ)

k1 ISP 1 0 1 7,4× 10−1 3,5× 10−1 1,7× 10−1

k2 ISP 1 0 1 4,1× 10−2 1,9× 10−2 1,6× 10−1

k3 ISP 1 0 1 1,4 6,7× 10−1 1,9× 10−1

k4 ISP 1 0 1 2,1 1 2× 10−1

T0j ISP 1 0 1 2,2× 10−2 3,9× 10−3 1,6× 10−1

La Figura 5.8 muestra la jerarquía de parámetros en el modelo del CSTR,

basada tanto en el índice de interpretabilidad de cada parámetro (Figura

5.8(a)), como en la sensibilidad paramétrica de los mismos (Figura 5.8(b)).

Cabe destacar que, aunque la estructura básica del modelo presenta el

índice más alto de interpretabilidad general (IIWSL), puede no ser la

estructura óptima cuando el objetivo es representar las relaciones entre

variables, parámetros y constantes dentro del sistema. En otras palabras, la

estructura básica puede no ser propicia para inferir información relevante

sobre los fenómenos subyacentes del sistema o proceso modelado. Sin

embargo, el análisis de la estructura básica se incorpora a la metodología

propuesta para que sirva como valor de base para comparar con precisión

otros escenarios de modelado. En el caso del CSTR, la estructura básica

carece de parámetros fundamentales necesarios para la generalización

del modelo, como el volumen del reactor, la energía de activación y el

coeficiente de transferencia de calor, entre otros. En consecuencia, es

necesario encontrar ecuaciones constitutivas o de valoración para ampliar

su estructura e incorporar estos parámetros esenciales. Este procedimiento

produce varios escenarios posibles como se muestra a continuación.

5.3.1.2. Escenario 1: parámetro U constante

El análisis de interpretabilidad para el escenario 1 se muestra en la Tabla

5.4. De la misma manera que para el escenario anterior, la tabla contie-
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ne los elementos necesarios para analizar el aporte individual de cada

parámetro a la interpretabilidad general del modelo. En este escenario,

el modelo contiene un parámetro estructural interpretable (ISP), ocho

parámetros funcionales con interpretabilidad paramétrica general (GPI),

dos parámetros funcionales con interpretabilidad paramétrica heredada

(IPI) y cero parámetros no interpretables. De acuerdo con los resultados

presentados en la Tabla 5.4, el valor del índice de interpretabilidad para

el escenario 1 fue IIWSL,1 = 0, 51. La Figura 5.9 ilustra la jerarquía
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Figura 5.9: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabilidad

de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo del CSTR en el escenario 1.

de parámetros en el modelo del CSTR, basada tanto en el índice de

interpretabilidad (Figura 5.9(a)) como en los coeficientes de sensibilidad

paramétrica (Figura 5.9(b)). Como se observa en la figura, el parámetro

con mayor influencia sobre la interpretabilidad del modelo general es

el parámetro T0j que representa la temperatura de entrada del fluido

89



Metodología propuesta

térmico a la camisa. Es interesante que este mismo parámetro tiene

una influencia menos significativa en la salida del modelo. Este tipo de

Tabla 5.4: Análisis de interpretabilidad de un modelo del CSTR conside-

rando los parámetros funcionales de las nuevas ecuaciones constitutivas

del escenario 1.

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSl(θ)

T0j ISP 0 0 1 1,3× 10−2 3,9× 10−3 7,3× 10−2

R GPI 1 1 0,5 3,2 1 4,5× 10−2

Ea IPI 0,9 1 0,5 3,2 1 4,2× 10−2

k0 IPI 0,9 1 0,5 1,1× 10−1 3,4× 10−2 3,3× 10−2

At GPI 1 1 0,5 1,6× 10−3 4,9× 10−4 3,6× 10−2

V GPI 1 0 1 9,3× 10−2 2,9× 10−2 3,7× 10−2

F0 GPI 1 0 1 9,1× 10−2 2,8× 10−2 3,7× 10−2

ρ GPI 1 1 0,5 1,9× 10−1 5,9× 10−2 3,7× 10−2

Cp GPI 1 1 0,5 1,9× 10−1 5,9× 10−2 3,7× 10−2

U GPI 1 1 0,5 1,6× 10−3 4,9× 10−4 3,6× 10−2

∆̃H GPI 1 1 0,5 1,9× 10−1 6× 10−2 3,7× 10−2

relación entre interpretabilidad y sensibilidad no es deseable, ya que los

parámetros de diseño deberían tener una fuerte influencia en la salida

del modelo. Los resultados obtenidos sugieren la posibilidad de mejorar

la estructura del modelo, de manera tal que, los parámetros con mayor

influencia sobre la salida del modelo (coeficiente de sensibilidad más

alto), sean aquellos con mayor grado de interpretabilidad. Esto último

es deseable, considerando que los parámetros interpretables, pueden ser

fácilmente acotados y correctamente identificados.

Por otra parte, el parámetro k0 es el que tiene una menor influencia en el

índice de interpretabilidad general del modelo. Esta observación coincide

con lo esperado, teniendo en cuenta que k0 es un parámetro ajustado

empíricamente con interpretabilidad parcialmente heredada. En términos

de sensibilidad, el parámetro constante R aparece como el parámetro con

mayor influencia sobre la salida del modelo. Este resultado es deseable,

dado que R representa una constante universal, cuya interpretabilidad se

encuentra garantizada. Uno de los resultados destacables tiene que ver con

el parámetro At, que a pesar de ser un parámetro con interpretabilidad
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general y un parámetro importante para el diseño de reactores, tiene el

coeficiente de sensibilidad más bajo. Este resultado podría indicar errores

en el condicionamiento matemático del modelo o la necesidad de describir

nuevos niveles de especificación para aumentar la capacidad deductiva

del modelo matemático.

5.3.1.3. Escenario 2: parámetro U descrito mediante una ecuación

fenomenológica

El análisis de interpretabilidad para el escenario 2 se muestra en la Ta-

bla 5.5, de la misma forma que en los escenarios anteriores. El valor del

índice de interpretabilidad para el escenario 2 utilizando los parámetros

considerados fue IIWSL,2 = 0, 59. La Figura 5.10 ilustra la jerarquía de

Tabla 5.5: Análisis de interpretabilidad de un modelo del CSTR calculando

el coeficiente global de transferencia de calor (U ) mediante la ecuación

presentada en (Bondy et al., 1983).

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSl(θ)

T0j ISP 1 0 1 2,5× 10−2 7,5× 10−3 5,7× 10−2

R GPI 1 1 0,7 3,4 1 4,8× 10−2

Ea IPI 0,9 1 0,7 3,4 1 4,4× 10−2

k0 IPI 0,9 1 0,7 1,2× 10−1 3,4× 10−2 3,5× 10−2

At GPI 1 1 0,7 3× 10−3 9× 10−4 3,8× 10−2

V GPI 1 0 1 9,8× 10−2 2,9× 10−2 5,8× 10−2

F0 GPI 1 0 1 9,5× 10−2 2,8× 10−2 5,8× 10−2

ρ GI 1 1 0,7 2× 10−1 5,8× 10−2 3,9× 10−2

Cp GPI 1 1 0,7 2× 10−1 5,8× 10−2 3,9× 10−2

∆̃H GPI 1 1 0,7 2× 10−1 5,9× 10−2 3,9× 10−2

hi IPI 0,9 2 0,3 2,5× 10−3 7,3× 10−4 1,7× 10−2

hj IPI 0,9 2 0,3 9× 10−7 2,7× 10−7 1,7× 10−2

x GPI 1 2 0,3 5,7× 10−4 1,7× 10−4 1,9× 10−2

k GPI 1 2 0,3 5,7× 10−4 1,7× 10−4 1,9× 10−2

parámetros en el modelo del CSTR, basada en el índice de interpretabili-

dad (Figura 5.10(a)) y el coeficientes de sensibilidad paramétrica (Figura

5.10(b)). La figura muestra cómo al cambiar la estructura extendida del

modelo matemático también cambia el grado de influencia individual de

los parámetros a la interpretabilidad general del modelo. En este escena-
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rio, se igualó el grado de influencia de los parámetros T0j , V y F0. Estos

parámetros tienen interpretabilidad estructural o general (ISP o GPI) y un

coeficiente de sensibilidad media. Los parámetros recién introducidos aso-

ciados a la ecuación fenomenológica para el parámetro U (ver Ecuación

5.7) son los que menos impacto tienen en el índice de interpretabilidad.

En términos de sensibilidad, el parámetro R mantiene su posición como

el parámetro más influyente sobre la salida del modelo, mientras que

los parámetros dentro de la ecuación para el parámetro U muestran los

coeficientes de sensibilidad más bajos.
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Figura 5.10: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabili-

dad de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo del CSTR en el escenario 2.
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5.3.1.4. Escenario 3: parámetro U descrito mediante una ecuación

empírica

El análisis de interpretabilidad para el escenario 3 se muestra en la Tabla

5.6. El valor correspondiente del índice de interpretabilidad, calculado a

partir de los elementos indicados en la tabla, fue IIWSL,3 = 0, 45. La
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Figura 5.11: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabili-

dad de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo del CSTR en el escenario 3.

Figura 5.11 ilustra la jerarquía de los parámetros en el modelo del CSTR,

basada en el índice de interpretabilidad (Figura 5.11(a)) y el coeficiente

de sensibilidad paramétrica (Figura 5.11(b)). Para este escenario de mo-

delado, el volumen (V ) sigue siendo el parámetro que ejerce la mayor

influencia sobre el índice de interpretabilidad del modelo. Por el contra-

rio, los parámetros recién introducidos asociados a la ecuación empírica

para el parámetro U (véase la Ecuación 5.8) son los que menos influyen
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en el índice. En particular, se aprecia una alteración significativa en la

clasificación de los parámetros relativos a la sensibilidad.

El parámetro R ocupa ahora la tercera posición, con un coeficiente de

sensibilidad notablemente bajo. Finalmente, el parámetro Ea se convierte

en el parámetro con mayor influencia sobre la salida del modelo. En este

nuevo contexto, el índice permite dilucidar cómo se altera la sensibilidad

paramétrica al incorporar a la estructura extendida del modelo parámetros

que carecen de interpretabilidad. El índice de interpretabilidad no sólo

permite evaluar las consecuencias de la sobreparametrización, sino que la

penaliza explícitamente. Además, el índice también actúa como un criterio

para evaluar el efecto no deseable de incluir parámetros como m y n, los
cuales pueden mostrar una sensibilidad mayor que los parámetros de

diseño como At, pero no proporcionan información relevante sobre los

procesos subyacentes y la dinámica del proceso modelado.

Tabla 5.6: Análisis de interpretabilidad de un modelo del CSTR calculando

el coeficiente global de transferencia de calor (U ) mediante una ecuación

empírica.

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSl(θ)

T0j ISP 1 0 1 9,3× 10−2 1× 10−1 3,4× 10−2

R GPI 1 1 0,7 9× 10−2 1× 10−1 3,4× 10−2

Ea IPI 0,9 1 0,7 9× 10−1 1 3,8× 10−2

k0 IPI 0,9 1 0,7 3× 10−3 3,3× 10−3 3× 10−2

At GPI 1 1 0,7 3,9× 10−4 4,3× 10−4 3,3× 10−2

V GPI 1 0 1 5,1× 10−3 5,6× 10−3 5× 10−2

F0 GPI 1 0 1 4,8× 10−3 5,4× 10−3 5× 10−2

ρ GPI 1 1 0,7 5,7× 10−4 6,3× 10−4 3,3× 10−2

Cp GPI 1 1 0,7 5,7× 10−4 6,3× 10−4 3,3× 10−2

∆̄H GPI 1 1 0,7 6,4× 10−4 7,1× 10−4 3,3× 10−2

Fj GPI 1 2 0,3 1,8× 10−4 2× 10−4 1,7× 10−2

Fi PIPI 0,8 2 0,3 1,8× 10−4 1,9× 10−4 1,3× 10−2

α NIP 0 2 0,3 2× 10−4 2,2× 10−4 9,1× 10−7

β NIP 0 2 0,3 1,9× 10−4 2,1× 10−4 8,9× 10−7

n NIP 0 2 0,3 1,1× 10−3 1,2× 10−3 5× 10−6

m NIP 0 2 0,3 1× 10−3 1,2× 10−3 4,8× 10−6
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5.3.1.5. Resultados comparativos del CSTR

Como se discute en la Sección 4.4, el índice de interpretabilidad, ponde-

rado por el nivel de especificación, facilita la comparación de modelos

MSBPP para el mismo proceso, incorporando variaciones en su estructura

extendida y niveles de especificación sin introducir dinámicas modeladas

adicionales. En el contexto del estudio de caso CSTR, puede realizarse un

análisis comparativo de la interpretabilidad entre los modelos (como se

detalla en las secciones 5.2.1.2, 5.2.1.3 y 5.2.1.4) utilizando el índice de inter-

pretabilidad calculado. En este sentido, los gráficos de radar presentados
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Figura 5.12: Comparación de la influencia de cada parámetro en el índice

global de interpretabilidad para todos los escenarios de modelado del

CSTR.

en las Figuras 5.13-5.12 ilustran la progresión del índice de interpretabili-

dad IIWSL(θ) dentro de cada escenario de modelado. El ID (1, 2, · · · , n)
de cada parámetro en la figura corresponde al ID (1, 2, · · · , n) en la Tabla

5.1. Un parámetro al que se le asigna un valor cero significa su ausencia

en el escenario actual considerado. La Figura 5.13 muestra la progresión

individual de la influencia de cada parámetro en el índice general de in-
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terpretabilidad del modelo matemático para un CSTR en cada escenario

considerado. En particular, los parámetros 1 a 4, que forman parte de la

estructura básica del modelo matemático, presentan sistemáticamente

el mayor índice de interpretabilidad. Tras el análisis comparativo de la

Figura 5.12, se hace evidente que, aunque los parámetros 10 (V ) y 11 (F0)

del escenario 1 muestran inicialmente un índice de interpretabilidad más

bajo, en el segundo escenario éstos se benefician de la incorporación de

nuevos parámetros con un significado físico (16 a 19). Estos parámetros

adicionales aportan interpretabilidad al modelo global, mejorando en

consecuencia su capacidad descriptiva. Por el contrario, el escenario 3
emerge como el menos favorable entre todos los escenarios. El índice de

interpretabilidad de todos sus parámetros se ve afectado negativamente

por la introducción de nuevos parámetros empíricos como Fj , Fi, α, β, n
y m (20 a 25).

Tabla 5.7: Índice de interpretabilidad IIWSL,Ms
para cada escenario de

modelado del CSRT. El cambio en el valor del índice representa el grado de

mejora (+) o degradación (−) del índice en comparación con el escenario

de modelado correspondiente.

Ms = 0 Ms = 1 Ms = 2 Ms = 3

Parámetros interpretables 5 11 14 12

Parámetros no interpretables 0 0 0 4

IIWSL,Ms 1 0,51 0,59 0,45

Cambio en el valor del índice −49% −41% −55%

La Tabla 5.7 resume los resultados cuantitativos del análisis de interpreta-

bilidad realizado para cada escenario de modelado. Como puede verse,

en el escenario 1, el índice de interpretabilidad sufre una degradación

natural de la interpretabilidad con respecto a la estructura básica del

modelo. Sin embargo, como ya se ha mencionado, el escenario 0 carece de
algunas relaciones que permitan la introducción de variables manipuladas

o parámetros de diseño. Así pues, aunque el escenario 0 siempre es el

más interpretable debido a que sus parámetros estructurales proceden de

la aplicación de primeros principios, es necesario abrir nuevos niveles

de especificación. En este sentido, para el caso de la estructura 2, la
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(b) IIWSL(θ) en el escenario 1
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(c) IIWSL(θ) en el escenario 2
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(d) IIWSL(θ) en el escenario 3

Figura 5.13: Influencia de cada parámetro en el índice global de interpre-

tabilidad para todos los escenarios de modelado del CSTR.
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interpretabilidad se enriquece con la inclusión de 6 nuevos parámetros

interpretables. El escenario 3 resulta ser el menos favorable de todos,

con una degradación del índice del 55% respecto del escenario 0, que se
explica por la adición de 4 nuevos parámetros no interpretables. Puede

deducirse que la sobreparametrización no siempre empeora la calidad

de los modelos matemáticos, sino que la adición de nuevos parámetros

interpretables puede mejorar no sólo la estructura, sino también su ajuste.

Por otra parte, el índice puede penalizar la sobreparametrización en

términos de su contribución a la interpretabilidad del modelo, así como a

la sensibilidad de sus parámetros.

Una vez analizada la interpretabilidad del modelo matemático, cobra una

especial relevancia el análisis de identificabilidad de los escenarios plan-

teados tal como se describió en la Sección 3.1.2 utilizando la herramienta

STRIKE GOLD presentada en (Villaverde et al., 2016). La Tabla 5.8 resu-

me el análisis de identificabilidad realizado para todos los escenarios de

modelado. En primera instancia es importante recordar que el análisis

de identificabilidad solo se aplica a los parámetros desconocidos del mo-

delo que son suceptibles a ser identificados, esto es los vectores θu,Ms

presentados en la tabla. Un hallazgo importante a partir de los resulta-

Tabla 5.8: Identificabilidad de los parámetros desconocidos del modelo

matemático de un CSTR, para todos los escenarios de modelado.

Vector de Parámetros desconocidos Análisis de identificabilidad

Ms = 0 θu,0 =
[
k1 k2 k3 k4

] Localmente estructuralmente

identificables

Ms = 1 θu,1 =
[
k0 Ea U

] Localmente estructuralmente

identificables

Ms = 2 θu,2 =
[
k0 Ea hi hj

] k0 y Ea localmente

estructuralmente identificables

hi y hj no identificables

Ms = 3 θu,3 =
[
k0 Ea Fi α β n m

]
Estructuralmente no identificable

dos obtenidos es que la inclusión de parámetros no interpretables a la

estructura extendida de un modelo, tiene una implicación directa en la

identificabilidad de sus parámetros. En la tabla se observa como en el

escenario 2, los parámetros hi y hj resultan ser no identificables, siendo

estos parámetros los que exhiben una menor influencia en el índice de
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interpretabilidad general del modelo (ver Figura 5.10). De manera similar,

para el caso del escenario 3 la inclusión de un alto número de parámetros

no interpretables (α, β, n, ym), no solo implicó su no identificabilidad,

sino que además degradó la identificabilidad de los parámetros k0 y Ea.

5.3.2 Análisis de interpretabilidad del modelomínimo

de glucosa

De acuerdo con la metodología planteada, se realizó el análisis de sen-

sibilidad, la clasificación de los parámetros y el cálculo del índice de

interpretabilidad para el modelo mínimo de glucosa. En el Anexo A.2 se

especifican las condiciones de simulación utilizadas para el cálculo de

sensibilidades de los parámetros, así como la solución del modelo compu-

tacional. Con base en los resultados obtenidos, se construyeron las tablas

de síntesis y comparación, así como los gráficos de radar y jerarquización

para cada uno de los escenarios planteados como sigue.

5.3.2.1. Escenario 0: estructura básica

El análisis de interpretabilidad para el escenario 2 se muestra en la Tabla

5.9. En ella se presenta la clasificación de los parámetros de la estructura

básica del modelo mínimo de glucosa en términos de su interpretabilidad

según la taxonomía propuesta, junto con su respectivo valor ordinal

PIC , el nivel de especificación SL en el que se encuentra cada uno de los

parámetros del modelo, el coeficiente de sensibilidad Sc obtenido para

cada parámetro con la estructura dada, así como el aporte individual

de cada parámetro al índice de interpretabilidad general del modelo. El

valor correspondiente del índice de interpretabilidad, calculado a partir

de los elementos indicados en la tabla, fue IIWSL,0 = 1, como es de

esperar. La Figura 5.14 ilustra la jerarquía de parámetros en el modelo

mínimo de glucosa, tal y como se delinea mediante el índice de inter-

pretabilidad de cada parámetro en la Figura 5.14(a), y los coeficientes de

sensibilidad paramétrica en la Figura 5.14(b). La producción hepática de

glucosa, HGP , afecta significativamente a las respuestas del modelo y,

como era de esperar, tiene una fuerte influencia en la interpretabilidad

general del modelo, considerando que es un parámetro con IPI. A pesar

de su influencia en los resultados del modelo, el parámetro n carece de

interpretabilidad.
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Figura 5.14: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabili-

dad de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo mínimo de glucosa en el escenario 0.

Todas las tasas de absorción, transporte y disociación de la insulina han

heredado parcialmente la interpretabilidad paramétrica, pero no influyen

en las respuestas del modelo relativas a la dinámica de la glucosa, sino

en la dinámica de la insulina. Este hecho sugiere que los sistemas de

procesos locales se definieron aislados del sistema de procesos total,

dando lugar a una dinámica desacoplada del sistema de insulina, lo que

hace que la sensibilidad de estos parámetros sea nula. Posiblemente, el

uso de un enfoque compartimental sea la causa de este resultado. Sin

embargo, las ecuaciones diferenciales desacopladas se mantienen por-

que los autores del modelo consideran que estas variables dinámicas de

estado representan el sistema digestivo y la farmacocinética de la insulina.
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Tabla 5.9: Análisis de interpretabilidad del modelo mínimo de glucosa

considerando su estructura básica.

θ Tipo PIC SL SLn
Sc Scn IIWSl(θ)

HGP IPI 0,9 0 5,7 × 10−2 1 6,5 × 10−2

Sg PIPI 0,75 0 1 4,7 × 10−2 8,3 × 10−1 5,5 × 10−2

n NPI 0 0 1,2 × 10−2 2,1 × 10−1 3 × 10−3

Kn2
IPI 0,9 0 1 1,1 × 10−2 1,9 × 10−1 5,4 × 10−2

SI IPI 0,9 0 1,1 × 10−2 1,9 × 10−1 5,4 × 10−2

p2 PIPI 0,75 0 1 1,5 × 10−3 2,7 × 10−2 4,3 × 10−2

Ib IPI 0,9 0 1,3 × 10−3 2,3 × 10−2 5,2 × 10−2

Kn IPI 0,9 0 8,6 × 10−4 1,5 × 10−2 5,2 × 10−2

km1 PIPI 0,75 0 1 0 0 4,3 × 10−2

km2 PIPI 0,75 0 1 0 0 4,3 × 10−2

kmd PIPI 0,75 0 1 0 0 4,3 × 10−2

k1 PIPI 0,75 0 1 0 0 4,3 × 10−2

k2 PIPI 0,75 0 1 0 0 4,3 × 10−2

kd PIPI 0,75 0 1 0 0 4,3 × 10−2

El parámetro Sg tiene un significado específico que sólo es válido en el

contexto del sistema glucosa-insulina. En consecuencia, tiene un nivel

relativamente alto de interpretabilidad y afecta significativamente a la

dinámica de la glucosa plasmática. Aunque la sensibilidad a la insulina

SI no tiene una influencia tan fuerte como Sg , tiene el mismo nivel

de peso de interpretabilidad en el modelo. En el contexto del modelo

mínimo de glucosa, la estructura básica es deficiente en cuanto a disponer

de parámetros medibles que permitan la generalización del modelo. En

particular, están ausentes factores como el peso corporal y los volúmenes

de distribución de la insulina y la glucosa. En consecuencia, es necesario

formular ecuaciones constitutivas que amplíen el marco del modelo e

incluyan este tipo de parámetros.

5.3.2.2. Escenario 1: definición de los parámetros Kn y Kn2
me-

diante ecuaciones constitutivas

El análisis de interpretabilidad para el escenario 1 se muestra en la Tabla

5.10, de la misma forma que en los escenarios anteriores. En total, se

analizaron 18 parámetros, 12 se mantuvieron del escenario 0 (Kn y Kn2

desaparecen), y se generaron 6 nuevos parámetros en el escenario 1. Como

era de esperar, el índice de interpretabilidad es inferior al del escenario

0 (IIWSL = 0, 83) porque se sustituyeron dos parámetros clasificados

como IPI en el escenario 0 para generar cinco parámetros clasificados

101



Metodología propuesta

como PIPI, lo que proporciona un criterio de interpretabilidad inferior

(PIC = 0, 75). La Figura 5.15 ilustra la jerarquía de parámetros en el

modelo mínimo de glucosa, basada en el índice de interpretabilidad (Figura

5.15(a)) y el coeficiente de sensibilidad paramétrica (Figura 5.15(b)).
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Figura 5.15: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabili-

dad de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo mínimo de glucosa en el escenario 1.

El parámetro más interpretable y sensible en este escenario es HGP ,

mientras que las tasas de absorción, transporte y disociación de la insulina

siguen sin influir en las respuestas del modelo, ya que Ra e IRa son

parámetros constantes, lo que significa que la dinámica de la insulina

sigue desacoplada de la concentración de glucosa en plasma.

5.3.2.3. Escenario 2: definición Ra e IRa mediante ecuaciones

constitutivas

La Tabla 5.11 muestra la clasificación de los 16 parámetros analizados.

El valor del índice de interpretabilidad para el escenario 2 utilizando los

parámetros considerados fue IIWSL,2 = 0, 9. Esto se debe a la reducción
del número de parámetros analizados. En este escenario, se clasifican

menos parámetros como PIPI, pero se mantiene el mismo número de
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Tabla 5.10: Análisis de interpretabilidad del modelo mínimo de glucosa

en el escenario 1.

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSl(θ)

VI PIPI 0,75 1 0,5 2,2× 102 3,9× 101 1,9× 102

Vg PIPI 0,75 1 0,5 1,2× 10−3 2,1× 10−2 1,7× 10−2

Bw GPI 1 1 0,5 2,1× 10−2 3,8× 10−1 2,4× 10−2

SI IPI 0,9 0 1 2,2× 10−2 3,9× 10−1 4,4× 10−2

Sg PIPI 0,75 0 1 3,6× 10−2 6,4× 10−1 4× 10−2

p2 PIPI 0,75 0 1 2,3× 10−3 4,1× 10−2 3,4× 10−2

k1 PIPI 0,75 0 1 0 0 3,3× 10−2

k2 PIPI 0,75 0 1 0 0 3,3× 10−2

kd PIPI 0,75 0 1 0 0 3,3× 10−2

n NPI 0 0 1 2,3× 10−2 4,1× 101 4,6× 10−3

IRa PIPI 0,75 1 0,5 2,2× 10−2 3,9× 10−1 1,9× 10−2

Ra PIPI 0,75 1 0,5 1,2× 10−3 2,1× 10−2 1,7× 10−2

HGP IPI 0,9 0 1 5,6× 10−2 1× 100 5,1× 10−2

Ib IPI 0,9 0 1 9× 10−4 1,6× 10−2 4× 10−2

f PIPI 0,75 1 0,5 1,2× 10−3 2,14× 10−2 1,7× 10−2

km1 PIPI 0,75 0 1 0 0 3,3× 10−2

km2 PIPI 0,75 0 1 0 0 3,3× 10−2

kmd PIPI 0,75 0 1 0 0 3,3× 10−2

parámetros IPI, GPI y NPI. Además, cuandoRa e IRa se definen mediante

ecuaciones constitutivas, todo el modelo está acoplado, lo que aumenta

su interpretabilidad.

La Figura 5.16 ilustra la jerarquía de parámetros en el modelo mínimo

de glucosa, basada por el índice de interpretabilidad (Figura 5.16(a)) y

el coeficiente de sensibilidad paramétrica (Figura 5.16(b)). Como puede

observarse, la clasificación paramétrica es similar a las clasificaciones

anteriores. Sin embargo, en este caso, el modelo está completamente aco-

plado mediante la definición de los parámetros Ra e IRa con ecuaciones

constitutivas. El coeficiente de sensibilidad para las tasas de absorción,

disociación y transporte de insulina refleja este acoplamiento.
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Figura 5.16: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabili-

dad de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo mínimo de glucosa en el escenario 2.

5.3.2.4. Escenario 3: parámetros HGP y Ra definidos mediante

ecuaciones constitutivas

El análisis de interpretabilidad para el escenario 3 se muestra en la Tabla

5.12. En ella se presenta el análisis de 17 parámetros, incluidos los dos

nuevos parámetros HGPgluco y HGPneo generados tras definir HGP .

Estos nuevos parámetros se clasifican como parámetros con interpretabi-

lidad heredada (IPI) y con un nivel de especificación SL = 1, por lo que

en este escenario, el índice de interpretabilidad sigue siendo similar al

del escenario 1, con un valor de IIWSL,3 = 0, 83. Esto se debe a que el

criterio de interpretabilidad no varía. Sin embargo, en comparación con

el escenario 2, el índice de interpretabilidad disminuye. Esto se debe a

que un único parámetro clasificado como IPI se sustituye por dos pará-

metros también clasificados como IPI, lo que aumenta el número total de
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Tabla 5.11: Análisis de interpretabilidad del modelo mínimo de glucosa

en el escenario 2.

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSl(θ)

Sg PIPI 0,75 0 1 3,5× 10−2 6,1× 10−1 4,5× 10−2

HGP IPI 0,9 0 1 5,7× 10−2 1,0× 100 5,8× 10−2

SI IPI 0,9 0 1 3,2× 10−2 5,6× 10−1 5,2× 10−2

f PIPI 0,75 1 0,5 2,8× 10−4 4,9× 10−3 1,9× 10−2

km1 PIPI 0,75 0 1 1,1× 10−6 1,9× 10−5 3,8× 10−2

km2 PIPI 0,75 0 1 4,9× 10−5 8,6× 10−4 3,8× 10−2

Vg PIPI 0,75 1 0,5 2,8× 10−4 4,9× 10−3 1,9× 10−2

Bw GPI 1 1 0,5 3,2× 10−2 5,6× 10−1 2,9× 10−2

p2 PIPI 0,75 0 1 2,6× 10−2 4,5× 10−1 4,3× 10−2

Ib IPI 0,9 0 1 9,5× 10−4 1,7× 10−2 4,5× 10−2

kmd PIPI 0,75 0 1 5,5× 10−7 9,6× 10−6 3,8× 10−2

k1 PIPI 0,75 0 1 3,70× 10−3 6,5× 10−2 3,8× 10−2

k2 PIPI 0,75 0 1 1,4× 10−2 2,5× 10−1 4× 10−2

kd PIPI 0,75 0 1 1,1× 10−2 2× 10−1 4× 10−2

n NPI 0 0 1 3,3× 10−2 5,8× 10−1 7,2× 10−3

VI PIPI 0,75 1 0,5 3,2× 10−2 5,6× 10−1 2,2× 10−2

parámetros analizados.

El efecto de la sobreparametrización se ve reflejado en el cálculo del índice.

La Figura 5.11 ilustra la jerarquía de parámetros en el modelo mínimo

de glucosa, basada en el índice de interpretabilidad (Figura 5.17(a)) y el

coeficiente de sensibilidad paramétrica (Figura 5.17(b)).

La sensibilidad a la insulina es un parámetro importante en el control

de la concentración de glucosa en sangre y su significado fisiológico es

claro, como puede verse en la Figura 5.17. Desafortunadamente no existe

la instrumentación necesaria para su medición, por lo que es necesario

estimarla. Las tasas de absorción, disociación y transporte de insulina tie-

nen un índice de interpretabilidad mayor en comparación con parámetros

como el peso corporal y la producción hepática de glucosa. Esto se debe

a que las tasas de insulina aparecen cuando se calculan los balances de

masa, lo que proporciona un mayor índice de interpretabilidad, mientras

que otros parámetros con un significado fisiológico más claramente defi-

nido aparecen en niveles más bajos de especificación. Este resultado no

es coherente en términos de interpretación del modelo. Sin embargo, es
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Figura 5.17: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabili-

dad de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo mínimo de glucosa en el escenario 3.

el resultado de considerar los compartimentos como las particiones del

sistema a modelar estando los compartimentos alejados de la realidad,

dando lugar a mayores retos cuando, por ejemplo, el usuario del modelo

quiere identificar parámetros u obtener una mejor interpretación de los

resultados del modelo desde la fisiología humana.

5.3.2.5. Escenario 4: parámetroHGPgluco definido mediante una

ecuación constitutiva

El análisis de interpretabilidad para el escenario 4 se muestra en la Tabla

5.13, con un IIWSL = 0, 81. En este caso, se analizaron un total de 19
parámetros, los definidos previamente y los tres nuevos parámetros gene-

rados al definir HGPGluc. Un parámetro clasificado como IPI (HGPgluc)
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Tabla 5.12: Análisis de interpretabilidad del modelo mínimo de glucosa

en el escenario 3.

θ Tipo PIC SL SLn
Sc Scn IIWSl(θ)

VI PIPI 0,75 1 0,5 3,3 × 10−2 5,7 × 10−1 2,1 × 10−2

Vg PIPI 0,75 1 0,5 2,3 × 10−4 4 × 10−3 1,8 × 10−2

Bw GPI 1 1 0,5 3,2 × 10−2 5,7 × 10−1 2,7 × 10−2

SI IPI 0,9 0 1 3,3 × 10−2 5,7 × 10−1 4,9 × 10−2

Sg PIPI 0,75 0 1 3,5 × 10−2 6 × 10−1 4,2 × 10−2

p2 PIPI 0,75 0 1 2,5 × 10−2 4,4 × 10−1 4 × 10−2

km1 PIPI 0,75 0 1 9,3 × 10−7 1,6 × 10−5 3,5 × 10−2

km2 PIPI 0,75 0 1 4 × 10−5 7 × 10−4 3,5 × 10−2

kmd PIPI 0,75 0 1 4,5 × 10−7 7,8 × 10−6 3,5 × 10−2

k1 PIPI 0,75 0 1 4,21 × 10−3 7,4 × 10−2 3,6 × 10−2

k2 PIPI 0,75 0 1 1,5 × 10−2 2,5 × 10−1 3,8 × 10−2

kd PIPI 0,75 0 1 1,1 × 10−2 2 × 10−1 3,8 × 10−2

n NPI 0 0 1 3,32 × 10−2 5,8 × 10−1 6,8 × 10−3

f PIPI 0,75 1 0,5 2,3 × 10−4 4 × 10−3 1,8 × 10−2

HGPgluco IPI 0,9 1 0,5 1,1 × 10−5 2 × 10−4 2,1 × 10−2

HGPneo IPI 0,9 1 0,5 5,7 × 10−2 1 2,7 × 10−2

Ib GPI 0,9 0 1 9,63 × 10−4 1,7 × 10−2 4,3 × 10−2

se sustituyó por dos parámetros también clasificados como IPI (r2 y NGl)

y uno como GPI. El parámetro σG,2 tiene interpretabilidad general (GPI)

porque procede de una reacción bioquímica, por lo que su significado

físico es independiente de los supuestos utilizados para derivar el modelo

matemático. Sin embargo, el cálculo de su índice de interpretabilidad es

más bajo de lo esperado porque surge en un nivel de especificación más

alto (2). Además, la influencia del parámetro σG,2 en la salida del modelo

es pequeña como se observa en la Figura 5.18, lo que significa que este

parámetro no aporta conocimiento útil al modelo, haciendo que el índice

de interpretabilidad del modelo sea ligeramente menor que en el escenario

anterior. En la jerarquía de parámetros en el modelo mínimo de glucosa

presentado en la Figura 5.18 también se puede observar que parámetros

como Sg , HGPneo, SI , y Bw tienen una alta interpretabilidad y sensibi-

lidad, mientras que parámetros como n tiene una fuerte influencia en las

respuestas del modelo aunque su interpretabilidad es pobre. Estos tipos

de parámetros (como n) suelen ser útiles para ajustar adecuadamente

el modelo a los datos experimentales, pero no es deseable que tengan

una influencia tan significativa en la salida del modelo, considerando los

problemas de identificabilidad que suelen tener.
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Figura 5.18: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabili-

dad de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo mínimo de glucosa en el escenario 4.

5.3.2.6. Resultados comparativos para el modelo mínimo de glu-

cosa

Considerando los resultados obtenidos para los 4 escenarios planteados,
los gráficos de radar presentados en las Figuras 5.19-5.20 ilustran la

progresión del índice de interpretabilidad IIWSL(θ) dentro de cada

escenario de modelado. El ID (1, 2, · · · , n) de cada parámetro en la figura,

corresponde al ID (1, 2, · · · , n) en la Tabla 5.2. Un parámetro al que se

asigna un valor cero significa su ausencia en el escenario actual consi-

derado. La figura 5.20 muestra la progresión individual de la influencia

de cada parámetro en el índice general de interpretabilidad del modelo

mínimo de glucosa en cada escenario considerado. En particular, los

parámetros 1-8 y 15-20, que constituyen la estructura básica del modelo
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Tabla 5.13: Análisis de interpretabilidad del modelo mínimo de glucosa

en el escenario 4.

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSl(θ)

VI PIPI 0,75 1 0,7 3,3 × 10−2 5,7 × 10−1 2,5 × 10−2

Vg PIPI 0,75 1 0,7 2,3 × 10−4 4 × 10−3 2,1 × 10−2

Bw GPI 1 1 0,7 3,2 × 10−2 5,7 × 10−1 3,2 × 10−2

SI IPI 0,9 0 1 3,3 × 10−2 5,7 × 10−1 4,4 × 10−2

Sg PIPI 0,75 0 1 3,5 × 10−2 6 × 10−1 3,8 × 10−2

p2 PIPI 0,75 0 1 2,5 × 10−2 4,4 × 10−1 3,6 × 10−2

km1 PIPI 0,75 0 1 9,7 × 10−7 1,7 × 10−5 3,2 × 10−2

km2 PIPI 0,75 0 1 3,8 × 10−5 6,7 × 10−4 3,2 × 10−2

kmd PIPI 0,75 0 1 4,7 × 10−7 8,2 × 10−6 3,2 × 10−2

k1 PIPI 0,75 0 1 4 × 10−3 7 × 10−2 3,2 × 10−2

k2 PIPI 0,75 0 1 1,5 × 10−2 2,5 × 10−1 3,4 × 10−2

kd PIPI 0,75 0 1 1,1 × 10−2 2 × 10−1 3,4 × 10−2

n NPI 0 0 1 3,3 × 10−2 5,8 × 10−1 6,1 × 10−3

f PIPI 0,75 1 0,7 2,3 × 10−4 4 × 10−3 2,1 × 10−2

HGPneo IPI 0,9 1 0,7 5,7 × 102 1 3,2 × 10−2

r2 IPI 0,9 2 0,3 5 × 10−6 8,9 × 10−5 1,3 × 10−2

σG,2 GPI 1 2 0,3 5 × 10−6 8,9 × 10−5 1,4 × 10−2

NGlgnII
IPI 0,9 2 0,3 5 × 10−6 8,9 × 10−5 1,3 × 10−2

matemático, presentan sistemáticamente el índice de interpretabilidad

más elevado. En este caso de aplicación concreto, un análisis de la Fi-

gura 5.19 permite identificar el escenario 4 como el menos favorable

en términos de interpretabilidad. Dentro de este escenario, el modelo

experimenta una notable degradación, evidente no sólo en el índice de

interpretabilidad de los parámetros recién introducidos que se aproxima

a cero, sino también en la disminución del índice de interpretabilidad de

los parámetros preexistentes dentro del modelo matemático. Aunque los

parámetros generados en el último escenario son parámetros con inter-

pretabilidad general (σG,2) e interpretabilidad heredada (r2 y NGlgnII
)

aparecen en un nivel de especificación superior, de manera tal que el

índice penaliza la interpretabilidad del propio parámetro y deja en evi-

dencia la sobreparametrización del modelo. Por el contrario, el escenario

2 resulta ser el más interpretable, como se indica en la Figura 5.19, gra-

cias al acoplamiento de las variables de estado del modelo que se genera

cuandoRa e IRa se definen en términos de parámetros conocidos, hacien-

do que el número de parámetros analizados en este escenario sea el menor.
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Figura 5.19: Comparación de la influencia de cada parámetro en el índice

global de interpretabilidad para todos los escenarios de modelos mínimos

de glucosa.

La Tabla 5.14 resume los resultados cuantitativos del análisis de inter-

pretabilidad realizado para cada escenario de modelado. Como se puede

observar, en el escenario 1, el índice de interpretabilidad sufre una de-

gradación natural de la interpretabilidad con respecto a la estructura

básica del modelo. El modelo mínimo de glucosa representa un caso de

estudio interesante, teniendo en cuenta que, debido a las condiciones en

las que se ha reportado el modelo, es difícil acceder a su estructura básica

original. Por lo tanto, es el único caso de estudio en el que se encuentra

un parámetro no interpretable en lo que en este análisis se ha descrito

como la estructura básica del modelo. En este sentido, para el caso del

escenario de modelado 2, el índice de interpretabilidad mejoró en 8, 43%
gracias a la descripción de los parámetros del modelo 2 en términos de los

parámetros existentes. En este caso, el índice fue capaz de evaluar no sólo

la re-parametrización del modelo (en términos del número de parámetros)

sino también la información proporcionada por las nuevas relaciones

fenomenológicas, dando a este escenario el índice de interpretabilidad
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(a) IIWSL(θ) en el escenario 0
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(b) IIWSL(θ) en el escenario 1
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(c) IIWSL(θ) en el escenario 2
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(d) IIWSL(θ) en el escenario 3
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(e) IIWSL(θ) en el escenario 4

Figura 5.20: Influencia de cada parámetro en el índice global de interpre-

tabilidad para todos los escenarios de modelado mínima de glucosa.
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Tabla 5.14: Índice de interpretabilidad IIWSL,Ms
para cada escenario

planteado para el modelo mínimo de glucosa. El cambio en el valor del

índice representa el grado de mejora (+) o degradación (−) del índice en

comparación con el escenario de modelado correspondiente.

Ms = 0 Ms = 1 Ms = 2 Ms = 3 Ms = 4

Parámetros

interpretables

13 17 15 16 18

Parámetros no

interpretables

1 1 1 1 1

IIWSL,Ms 1 0,83 0,9 0,83 0,81

Cambio en el

valor del índice

−17% +8,43% 0% −2,4%

más alto. El escenario 3 es similar al escenario 1 tanto en el número de

parámetros como en su respectivo índice de interpretabilidad. Por último,

el escenario 4 resulta ser el menos favorable de los escenarios con una

degradación del índice de 10% respecto al mejor escenario (2).

Una vez analizada la interpretabilidad del modelo matemático, cobra una

especial relevancia el análisis de identificabilidad de los escenarios plan-

teados tal como se describió en la Sección 3.1.2. La Tabla 6.13 resume el

análisis de identificabilidad realizado para todos los escenarios de mode-

lado. Un hallazgo interesante y que ratifica los análisis realizados en los

apartados anteriores, es el hecho de que todas los escenarios de mode-

lado resultan ser estructuralmente no identificables. Cabe resaltar, que

la herramienta STRIKE GOLD arrojó un resultado indeterminado para

el análisis de todas las estructuras propuestas para este modelo. Como

ya se mencionó antes, el modelo mínimo de glucosa presenta problemas

estructurales desde la concepción de sus balances, por lo que al analizar

la identificabilidad estructural el resultado es coherente.
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Tabla 5.15: Identificabilidad de los parámetros desconocidos del modelo

matemático de un modelo mínimo de glucosa, para todos los escenarios

de modelado.

Vector de Parámetros desconocidos

Análisis de

identificabilidad

Ms = 0 θu,0 =
[
n kn kn2

Sg SI

] Estructuralmente no

identificables

Ms = 1 θu,1 =
[
Sg SI n Ra IRa

] Estructuralmente no

identificables

Ms = 2 θu,2 =
[
n Sg SI

] Estructuralmente no

identificables

Ms = 3 θu,3 =
[
Sg SI n HGPgluco HGPneo

] Estructuralmente no

identificable

Ms = 4 θu,3 =
[
Sg SI n r2 σG,2 NGl

] Estructuralmente no

identificable

Conclusiones

En este capítulo, se propuso una metodología de modelado ampliada que

incorpora la interpretabilidad como criterio de parada en la búsqueda de

ecuaciones constitutivas o de valoración. Lo anterior, buscando mantener

el equilibrio entre la precisión y la interpretabilidad de los modelos, para

facilitar la toma de decisiones en campos críticos en los que la interpreta-

bilidad es importante. Se evaluó la utilidad del índice en la metodología

propuesta a través de dos aplicaciones de diferente grado de complejidad,

demostrando su versatilidad y aplicabilidad en diversos contextos, desde

sistemas biológicos hasta procesos industriales. La implementación del

índice propuesto reveló su utilidad como criterio de parada en la especifi-

cación de modelos, destacando su potencial para mejorar la capacidad de

interacción y eficacia en la resolución de problemas complejos del mundo

real en diversos ámbitos científicos y de ingeniería.
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La ciencia más útil es aquella cuyo fruto es el más comunicable.

Leonardo Da Vinci

La industria vitivinícola es un sector económicamente importante para

Argentina, que genera ingresos de alrededor de 800 millones de dólares

al año, ocupando el primer lugar en producción de vino en la región y

el noveno a nivel mundial (Centro de Estudios Económicos de Bodegas,

2020; CREA, 2020). Con más de 900 bodegas activas en todo el país y

17, 600 productores, la producción de vino se concentra principalmente
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en la región de Cuyo. Esta región está compuesta por las provincias de

Mendoza, San Juan y San Luis, las cuales representan el 70,6%, 23,73%
y 1% de la producción total de vino del país, respectivamente, según

informes del Observatorio Argentino del Vino (Observatorio Vitivínicola,

2021). Se estima que en la provincia de Mendoza (la provincia con la mayor

participación en la producción de vino), casi una de cada tres hectáreas

de viñedos cultivados está infestada con Lobesia botrana de la familia

Tortricidae: Lepidoptera, también conocida como "la polilla de la vid"(Denis,

Schiffermüller et al., 1775). Esta plaga es de importancia económica para

varios países de Europa y América del Sur, y su amplia distribución se

explica en gran medida por la capacidad de la misma para adaptarse

a los cambios climáticos, lo que resulta en una falta de sincronización

con sus depredadores naturales, causando aumentos significativos de

la polilla en períodos de tiempo muy cortos (Altimira et al., 2021). Lo

anterior enfatiza la necesidad del desarrollo de herramientas tendientes al

control y erradicación de la plaga. En este capítulo, se aborda el modelado

matemático del proceso de crecimiento y voltinismo de Lobesia botrana a

través de la metodología propuesta en el Capítulo 5.

6.1 Lobesia botrana

6.1.1 Generalidades

Lobesia botrana o “polilla de la vid”, se señaló por primera vez como

plaga de la vid en Austria en el año 1800, veinticuatro años después

de su descripción en 1776 por Denis y Schiffermüller. A partir de este

momento, se extendió progresivamente por Europa durante los siglos

XIX y XX (Torres Vila, 1995). En el otoño del año 2008, se registró su

aparición en la zona central de Chile, y posteriormente en el año 2010
en Maipú, Mendoza (Burgardta et al., 2010; Gonzalez, 2010). La plaga

de Lobesia botrana no ha sido eliminada en casi ninguno de los países

del mundo donde ha aparecido (a excepción de los Estados Unidos), y es

considerada una plaga cuarentenaria (plaga de importancia económica

potencial para el área) de la Argentina. La polilla produce daños a la vid en

sus diferentes estados fenológicos (Torres Vila, 1995), que se manifiestan

en la destrucción de las bayas (granos) y florescencias disminuyendo la
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cantidad y calidad de la cosecha y ocasionando mermas en la producción

de vinos. Además, produciendo un daño indirecto tanto en uvas de mesa

como de vinificación, debido a la aparición de podredumbres causadas por

diversos hongos asociados a la Lobesia botrana que provocan mal olor y

sabor al vino (Burgardta et al., 2010; da Silvaa et al., 2013). Por lo anterior,

modelar el proceso de crecimiento de Lobesia botrana es considerado

de interés para la región, modelo que además resulta relevante para la

implementación de la metodología propuesta en los capítulos anteriores,

y para la discusión sobre interpretabilidad paramétrica.

6.1.2 Lobesia botrana en la literatura

Con el fin de predecir el ciclo biológico de Lobesia botrana, diferentes

autores han propuesto modelos matemáticos basados en información

biológica y climática. Los estudios revelan que, la velocidad de desarrollo

de la polilla se encuentra mayormente influenciada por las variables

ambientales de temperatura, humedad relativa y fotoperiodo (Torres Vila,

1995). En este sentido, la temperatura es la variable meteorológica más sig-

nificativa, ya que no sólo afecta su velocidad de desarrollo en los estadios

iniciales sino también a la longevidad de los adultos, además de regular el

desarrollo ovocitario y la producción de huevos en la hembra, alcanzan-

do unmáximo alrededor de los 22◦C (Marco, 2001; Torres-Vila et al., 1996).

6.1.2.1. Modelo de Touzeau

Touzeau, 1981 propuso el primer modelo para predecir el ciclo biológico

de la polilla de la vid en la región francesa de Midi Pyrénées. Este modelo

se basa en el concepto de grados día (DD por sus siglas en inglés) y en

la integral de la temperatura. El primero permite establecer un umbral

mínimo de desarrollo de la polilla de 10◦C , mientras que la integral

térmica se define como el número de DD que deben acumularse (ADD)

para que se produzca un evento determinado, como la eclosión, la muda, la

pupación o la emergencia de adultos (Marco, 2001). El modelo de Touzeau

fue ampliamente utilizado, identificando dos limitaciones principales: i)

su dependencia de las condiciones ambientales locales y ii) la ausencia de

algunas características importantes del proceso de desarrollo de la polilla,

como las tasas de crecimiento, la mortalidad asociada a cada etapa y otras
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variables ambientales (Marco, 2001).

Diferentes investigadores tuvieron en cuenta este modelo y lo adaptaron

a condiciones específicas. Armendáriz et al., 2007 emplearon una simplifi-

cación del modelo de Touzeau comparando datos sobre la incidencia de la

polilla Lobesia botrana en viñedos con denominación de origen Arribes

de Castilla y León, España. En su trabajo, cuantificaron la población má-

xima de las tres generaciones de la polilla y compararon los grados-día

acumulados para los picos de vuelo, con diferentes modelos reportados

en la literatura. En la mayoría de los casos, hubo diferencias significati-

vas en ADD entre los reportados por los modelos citados y los que se

encontraron en campo, todas ellas explicadas por las condiciones climáti-

cas de cada región. Estos hallazgos plantean la necesidad de desarrollar

modelos matemáticos que sean fácilmente extrapolables a regiones del

mundo que difieran de las condiciones particulares para las cuales fueron

validados. Gutierrez et al., 2012 presentaron un modelo demográfico de

base fisiológica (PBDM) para la distribución geográfica y cantidad relativa

de la polilla en California. En su trabajo, los autores también reportaron

un modelo de la vid para la evaluación de su interacción con la polilla

en los diferentes estadios de crecimiento. Otro aporte interesante fue

el presentado por Dagatti y Becerra, 2015 con un modelo ajustado para

predecir el comportamiento de la polilla en un viñedo de la región de

Mendoza en Argentina, para las temporadas 2012 a 2014.

6.1.2.2. Modelos de voltinismo

Otros estudios más recientes se centraron en el desarrollo de modelos

matemáticos que no solo caracterizaran el proceso de desarrollo de la

polilla, sino también su voltinismo. En esta línea, Burgardt et al., 2011

introdujeron un modelo de identificación para caracterizar el voltinismo

y la dispersión local de la polilla en una finca. Los datos obtenidos fueron

comparados con el modelo original de Touzeau (para Europa) para dife-

rentes eventos como eclosión, muda, pupación o emergencia de adultos,

durante el ciclo biológico de la polilla, y estableciendo las diferencias entre

los grados-día necesarios para los cambios de estadio y los grados-día

predichos por el modelo de Touzeau. Heit et al., 2019 introdujeron un

modelo matemático para describir el voltinismo de Lobesia botrana en
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Mendoza, Argentina. Castex et al., 2020 propusieron unmodelo fenológico

para describir el voltinismo de la polilla, con el fin de predecir sus fases

críticas de desarrollo y, posteriormente, utilizar esta información para

determinar las acciones de control y erradicación adecuadas.

6.1.2.3. Dinámica poblacional

Otro tipo de modelos desarrollados, son los de dinámica poblacional

que no solo consideran los cambios de la polilla de manera temporal,

sino también espacial. En este sentido, Iltis et al., 2020 propusieron una

alternativa factible a los PBDMs desde el punto de vista ecológico pero

basada en regímenes térmicos constantes y poco realistas. Los autores

muestran una comparación para el rendimiento del estadio adulto de

Lobesia botrana entre el régimen fluctuante actual (CFR), y el régimen

fluctuante futuro (FFR). Los autores concluyen que sus hallazgos podrían

contribuir a mejorar la fiabilidad de las predicciones de PBDM sobre la

dinámica poblacional de Lobesia botrana . Amo-Salas et al., 2011, propu-

sieron conocer con precisión los tiempos máximos de vuelo de la polilla

para optimizar el uso de plaguicidas, así como generar conocimiento

sobre el proceso de desarrollo de la polilla que permitiera determinar los

estadios más susceptibles de la misma. Para ello, los autores propusieron

el uso de un modelo empírico de transformación logística. En esta misma

línea, Ortega-Lopez et al., 2014, presentaron un modelo predictivo basado

también en una función logística, que consideraba la adición de humedad

como un factor importante en el crecimiento de la polilla, para comparar

regiones donde el voltinismo de Lobesia botrana presentaba similitudes.

Las principales conclusiones de los autores fueron que: (i) la ecuación

de Touzeau no es suficiente para predecir el voltinismo de la polilla en

algunas regiones del mundo, y que (ii) el número de generaciones de la

polilla en una región depende de las condiciones climáticas de la misma

(Amo-Salas et al., 2011; Ortega-Lopez et al., 2014).

6.1.2.4. Modelos para el desarrollo de DSS

Con el fin de desarrollar sistemas de soporte a la toma de desiciones (DSS

por sus siglas en inglés Decision Support System) para el control óptimo

de la plaga, autores como Gilioli et al., 2016, propusieron un modelo esto-
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cástico para describir la fenología de diferentes plagas, tomando Lobesia

botrana como caso de estudio. En su trabajo proponen la estimación de

las tasas de mortalidad y crecimiento utilizando datos de la literatura y

datos de campo de una región de Italia. Los autores destacan que, a pesar

de los importantes avances en la eficacia de los plaguicidas, el problema

de determinar los tiempos óptimos de aplicación sigue sin resolverse. Por

ello, sugieren que la clave para abordar esta laguna reside en el desarrollo

de DSS basados en la dinámica de la plaga. En la misma línea, Carlos et al.,

2018, propusieron el uso de modelos no lineales basados en ecuaciones de

regresión de Boltzmann, para caracterizar la fenología de vuelo de Lobesia

botrana, basándose en datos de 20 años de trampeo de machos en campo.

Los autores expresaron la necesidad de desarrollar herramientas basadas

en modelo, para generar conocimientos sobre el proceso de crecimiento

de la polilla, con el fin de mejorar las estrategias de gestión integrada de

plagas (GIP).

Otro planteamiento interesante fue el de Rossini et al., 2020a, que propu-

sieron una herramienta computacional basada en un modelo de dinámica

de poblaciones, desarrollado para permitir la interacción entre el usuario

final y la interfaz de simulación. Los autores siguieron un enfoque de

dos etapas: (i) en la primera generaron tablas de vida de la polilla en

condiciones de laboratorio. (ii) Después, este modelo se simuló y validó

con datos de campo. En otro trabajo, los autores contrastaron el com-

portamiento de dos modelos matemáticos diferentes para la descripción

del ciclo de vida de Lobesia botrana , uno basado en la ecuación de Von

Foerster (VFE) y otro basado en el modelo de retardo distribuido (DDM).

En este trabajo se discuten las diferencias relacionadas con los distintos

conceptos de edad (cronológica o fisiológica) entre estos dos modelos. En

concreto, los autores señalan que a pesar de que los modelos DDM son

más adecuados para describir el ciclo vital de estos insectos, tienen un

parámetro h que carece de significado biológico, lo que dificulta el ajuste

del modelo y aumenta la necesidad de datos experimentales para estimarlo

(Rossini et al., 2020b). En otro trabajo, los autores destacan el potencial de

desarrollar modelos matemáticos basados en primeros principios para

describir los fenómenos de crecimiento de algunos insectos Rossini et al.,

2021.
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6.2 Modelo de crecimiento de L. botrana

Este trabajo de tesis doctoral se deduce un modelo semi-físico basado en

primeros principios de acuerdo con la metodología propuesta en el capítu-

lo 5, para describir cuantitativamente las diferentes etapas de crecimiento

de Lobesia botrana en su tiempo de desarrollo normal para condiciones

controladas de laboratorio y las condiciones ambientales de la región de

Cuyo en Argentina. El modelo matemático, propuesto difiere principal-

mente de los reportados en su simplicidad conceptual, la interpretabilidad

de sus parámetros y la facilidad para su cálculo y ajuste.

6.2.1 Etapa 1. Problema de modelado

6.2.1.1. Descripción del proceso y objetivo del modelo

Lobesia botrana es un insecto con metamorfosis completa, lo que significa

que su ciclo de vida consta de cuatro etapas: huevo, larva, pupa y adulto

(Urretabizkaya et al., 2010). En la Figura 6.1 se muestra el proceso de

DD 66GD

L1 L2 L3 L4 L5

DD170GD

DD variable DD240GD

Huevos Pupa

Adultos
(polilla)

Larva

Uva

Temperatura

Figura 6.1: Ilustración del proceso de crecimiento de Lobesia botrana para

una generación dada. Fuente propia (Aguirre-Zapata et al., 2022b)
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crecimiento de la polilla considerando los cuatro estadios principales de

crecimiento (huevo, larva, pupa, adulto) y la influencia de las variables

ambientales en el mismo. La figura ilustra el proceso de crecimiento en

una generación dada, más no considera el voltinismo de la polilla (ver la

flecha punteada).

6.2.1.1.1. Estadio huevo: en su primer estadio, la hembra deposita

sus huevos en flores, frutos o raquis de la vid. El embrión (dentro del

huevo) obtiene su alimento del medio en el que se encuentra y atraviesa

un proceso de desarrollo de cinco etapas hasta alcanzar el desarrollo total

en este estadio (cabeza negra). El 37± 4,3% de los huevos depositados

por la hembra mueren (Herrera et al., 2016, 2017).

6.2.1.1.2. Estadio larval: las larvas emergen después de tres a siete

días de desarrollo del huevo y una vez alcanzados aproximadamente

66ADD. Perforan el fruto de la vid y se alimentan de él. Las larvas

pueden consumir su peso varias veces y obtienen su alimento del medio

ambiente en el que se encuentran. El estadio larval tiene cinco etapas que

están limitadas por el tamaño de su cutícula, lo que resulta en cambios

denominados muda. El crecimiento larval tiene lugar en temperaturas

que van desde 10◦C ≤ T ≤ 30◦C . Los valores fuera de este rango son

desfavorables también para las otras etapas. La mortalidad de las larvas

con una sola muda es de 26,34 ± 4,6%, pero este valor disminuye a

1,2 ± 0,5% cuando se completa la segunda muda y se mantiene hasta

pasar al siguiente estadio (Herrera et al., 2016, 2017).

6.2.1.1.3. Estadio de pupa: después de 13 a 15 días y habiendo alcan-
zado aproximadamente 170ADD, se completa el estadio larval y comienza

el estadio de pupa o crisálida. Las pupas permanecen inmóviles en estado

de diapausa y no se alimentan. El estado de diapausa se mantiene hasta

que se cumplen las condiciones de humedad y temperatura adecuadas que

favorecen el crecimiento de la polilla y la transición al siguiente estadio.

La mortalidad es de 1,2± 1,1% en este estadio (Herrera et al., 2016, 2017).
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6.2.1.1.4. Estadio adulto: después de 5 a 20 días y habiendo alcanza-

do aproximadamente 204ADD, emerge la polilla (Herrera et al., 2016).

El adulto puede requerir 2 a 3 horas para realizar su primer vuelo y un

día para reproducirse y así comenzar un nuevo ciclo de vida. El adulto

se alimenta del néctar de las flores o del jugo de los frutos maduros y

vive aproximadamente 8 días. Este ciclo se repite tres o más veces al

año (voltinismo) dependiendo de las condiciones climáticas y los valores

de temperatura (en ADD) que regulan las transiciones entre etapas. Te-

niendo en cuenta lo anterior, el modelo matemático desarrollado en este

capítulo, busca describir la dinámica de crecimiento de Lobesia botrana

para los diferentes estadios (huevo, larva, pupa y adulto) en los tiempos

normales de desarrollo del insecto y bajo condiciones controladas de

laboratorio.

6.2.1.2. Hipótesis de modelado y nivel de detalle

El modelo adopta una perspectiva macroscópica de cada etapa de cre-

cimiento como parte de un conjunto más amplio, sin adentrarse en los

procesos fisiológicos internos del insecto. La hipótesis de modelado parte

de establecer una analogía entre el desarrollo del insecto y el crecimiento

de microorganismos, incorporando tasas de crecimiento del insecto, tasas

de mortalidad medidas, interacciones con parámetros ambientales y con-

diciones controladas de laboratorio. Los datos experimentales disponibles

para la evaluación de la cinética de crecimiento provienen de un experi-

mento de cría en laboratorio de Lobesia botrana en Mendoza, Argentina,

bajo condiciones controladas de temperatura, humedad y fotoperíodo

(Herrera et al., 2016). Las condiciones experimentales incluyeron una

temperatura de 20 ± 2◦C , una humedad relativa de 30 − 50%, y un

fotoperiodo de 16 : 8 horas (L:O). Como medio de crecimiento de la

polilla se utilizó una dieta artificial que contenía los nutrientes necesarios

(Herrera et al., 2016).

En un recipiente previamente esterilizado destinado a la cría, se colocó la

dieta artificial y en su interior los huevos que alcanzaron la edad adulta.

Se realizaron tres réplicas de 30 huevos de 24 h de edad. Las réplicas

se denominarán R1, R2 y R3 en este estudio. La Figura 6.2 muestra las

curvas de crecimiento obtenidas de la cría en laboratorio. Teniendo en
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cuenta que algunas observaciones experimentales estaban fuera de la

tendencia de crecimiento de la polilla, fue necesario preprocesar los datos

experimentales para identificar los parámetros desconocidos (Herrera

et al., 2016).

1. La temperatura se controla a 15◦C , 20◦C y 25◦C .

2. La humedad se mantiene en el rango entre 30% y 50%.

3. La dieta artificial es similar a los nutrientes naturales.

4. El fotoperiodo se mantiene fijo en 16 : 8 (L:D).
5. Las tasas de mortalidad representan la muerte natural (se descuidan

los depredadores).

6. El proceso de crecimiento es de tipo discontinuo (proceso por lotes),

ya que comienza con un número conocido de huevos. Luego, no

se extraen ni se agrega ningún componente durante el proceso de

crecimiento.

6.2.1.3. Definición de sistemas de proceso

Se definieron los sistemas de proceso para la posterior aplicación del

principio de conservación y la obtención de las ecuaciones de la estruc-

tura básica del modelo de crecimiento de Lobesia botrana . Para ello, se

considero cada etapa de crecimiento de la polilla como un PS (sistema

de proceso por sus siglas en inglés), como se muestra en la Figura 6.3.

En la figura, las líneas rojas representan las pérdidas de huevos, larvas,

pupas y adultos debidas a la muerte natural, mientras que las líneas verdes

representan el flujo de huevos, larvas y pupas que pasan a la siguiente

fase de crecimiento. La línea amarilla representa el número de adultos

vivos.

En cuanto a la Figura 6.3, el primer sistema de proceso (PSI) representa el

estadio de los huevos, que da como resultado el crecimiento del embrión

dentro del huevo basado en el número inicial de huevos. Proporciona el

número de huevos vivos que se convertirán en larvas (El) y el número de

huevosmuertos (Ed). El PSII representa el estadio de larvas. El crecimiento

larval (polillas) se basa en el número de huevos vivos (El) como corriente

de entrada de el estadio anterior. Proporciona el número de larvas vivas

(Ll) y muertas (Ld) al PSII. De esta manera, el PSIII representa el estadio de

pupas, que indica el desarrollo de la pupa basado en el número de larvas

vivas (Ll), mientras entrega el número de pupas vivas (Pl) y muertas
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(c) Curvas de crecimiento de pupas
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(d) Curvas de crecimiento de adultos

Figura 6.2: Curvas de crecimiento de Lobesia botrana en laboratorio bajo

condiciones controladas de laboratorio. Cada curva corresponde a una

corrida experimental diferente conservando las condiciones de tempera-

tura, humedad y foto periodo.

(Pd). Finalmente, el cuarto PSIV representa el estadio de adultos, donde

el adulto emerge de dentro de la pupa basado en el número de pupas

vivas (Pl) y entrega el número de adultos vivos (Al) y muertos (Ad) como

corrientes de salida.
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Figura 6.3: Diagrama de bloques de los sistemas de proceso considerados

para modelar el proceso de crecimiento de Lobesia botrana .

6.2.2 Etapa 2. Deducción de la estructura básica

6.2.2.1. Aplicación del principio de conservación

Se aplicó un balance de masa total sobre el número de huevos, larvas,

pupas o adultos (según corresponda) para cada sistema de proceso, de la

siguiente manera:

6.2.2.1.1. PSI- Estadio huevos

dEl(t)

dt
= −KEEl(t)−KEd

El(t) (6.1)

dónde KE es la tasa de crecimiento de huevos, El(t) es el número de

huevos vivos, y Ed es el número de huevos muertos.

6.2.2.1.2. PSII- Estadio larval

dLl(t)

dt
= KLEl(t)−KLd

Ll(t) (6.2)

dóndeKL es la tasa de crecimiento de larvas, Ll(t) es el número de larvas

vivas, y Ld es el número de larvas muertas.
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6.2.2.1.3. PSIII- Estadio pupa

dPl(t)

dt
= KPLl(t)−KPd

Pl(t) (6.3)

dóndeKP es la tasa de crecimiento de pupas, Pl(t) es el número de pupas

vivas, y Pd es el número de pupas muertas.

6.2.2.1.4. PSIV - Estadio adulto

dAl(t)

dt
= KAPl(t)−KAd

Al(t) (6.4)

dónde KA es la tasa de crecimiento de adultos, Al(t) es el número de

adultos vivos y Ad es el número de adultos muertos.

6.2.2.2. Estructura básica del modelo

Todas las ecuaciones obtenidas desde la Ecuación 6.1 hasta la Ecuación

6.4 son relevantes para el modelo debido a la importante información

que proporcionan. Por lo tanto constituyen la estructura fundamental del

MSBPP. En este sentido, la estructura básica del modelo de crecimiento

queda compuesta por cuatro ecuaciones diferenciales ordinarias que

representan los estadios de crecimiento: huevo, larva, pupa y adulto,

respectivamente. Posee ocho parámetros estructurales que corresponden

a las tasas de crecimiento Kj y las tasas de mortalidad Kjd , para cada

estadio de crecimiento (j).

En la estructura básica del modelo, −KE(t)El(t) representa la tasa a la
cual los huevos vivos pasan al siguiente estadio (larvas). Este término es

negativo porque la eclosión reduce el número de huevos vivos. Es decir, a

medida que los huevos eclosionan, su número disminuye. En los demás

estadios este término es positivo, dado que representa la tasa a la cual,

por ejemplo, los huevos eclosionan en larvas, aumentando el número de

larvas vivas.
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6.2.2.3. Variables, parámetros estructurales y constantes:

De acuerdo con Lema-Perez et al., 2019a, los términos desconocidos y las

variables deben diferenciarse porque no todas las incógnitas se constitu-

yen como variables. Asimismo, define los parámetros estructurales como

incógnitas de la estructura básica del modelo. El resumen de variables y

parámetros estructurales se presentan en la Tabla 6.1.

Tabla 6.1: Variables y constantes del modelo de crecimiento de Lobesia

botrana a partir de la estructura básica.

Variables Parámetros estructurales

PSI El(t) KE(t) , Ed(t)

PSII Ll(t) KL(t), Ld(t)

PSIII Pl(t) KP (t), Pd(t)

PSIV Al(t) KA(t), Ad(t)

Total 4 8

6.2.3 Etapa 3. Deducción de la estructura extendida

Para la deducción de la estructura extendida del modelo de crecimiento

de Lobesia botrana, se proponen cuatro escenarios diferentes que buscan

establecer una ecuación constitutiva o de valoración para la tasa de cre-

cimiento de la polilla en todos sus estadios de crecimiento, esto es, para

los parámetros estructuralesKE ,KL,KP , yKA. Todos los parámetros y

constantes del modelo se describen en la Tabla 5.1.

La Figura 6.4 ilustra el orden jerárquico de los diferentes escenarios de mo-

delado del modelo de crecimiento de Lobesia botrana que se consideraron

para el análisis de la interpretabilidad del modelo matemático.

6.2.3.1. Escenarios de modelado

6.2.3.1.1. Escenario 0. Estructura básica del modelo: el escena-

rio Ms = 0 corresponde a la estructura básica del modelo matemático

presentada en las Ecuaciones 6.1-6.4.
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Tabla 6.2: Parámetros del modelo matemático del proceso de crecimiento

de Lobesia botrana utilizados en todos los escenarios considerados.

ID θ Descripción

Ecuación

constitutiva

Unidades

1 KE Tasa de crecimiento-huevos Ecuación Adimensional

2 KL Tasa de crecimiento-larvas Ecuación Adimensional

3 KP Tasa de crecimiento-pupas Ecuación Adimensional

4 KA Tasa de crecimiento-adultos Ecuación Adimensional

5 KEd Tasa de mortalidad-huevos Variable
huevos

huevos·dia
6 KLd Tasa de mortalidad-larvas Variable

larvas
larvas·dia

7 KPd Tasa de mortalidad-pupas Variable
pupas

pupas·dia
8 KAd Tasa de mortalidad-adultos Variable

adultos
adultos·dia

9 µEmax

Tasa máximo de

crecimiento de huevos

Ecuación
huevos

huevos·dia

10 µLmax

Tasa máximo de

crecimiento de larvas

Ecuación
larvas

larvas·dia

11 µPmax

Tasa máximo de

crecimiento de pupas

Ecuación
pupas

pupas·dia

12 µAmax

Tasa máximo de

crecimiento de adultos

Ecuación
adultos

adultos·dia

13 KET

Constante de velocidad

media de crecimiento

Variable Adimensional

14 KLT

Constante de velocidad

media de crecimiento

Variable Adimensional

15 KPT

Constante de velocidad

media de crecimiento

Variable Adimensional

16 KAT

Constante de velocidad

media de crecimiento

Variable Adimensional

17 KEH

Constante de velocidad

media de crecimiento

Variable Adimensional

18 KLH

Constante de velocidad

media de crecimiento

Variable Adimensional

19 KPH

Constante de velocidad

media de crecimiento

Variable Adimensional

20 KAH

Constante de velocidad

media de crecimiento

Variable Adimensional
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ID θ Descripción

Ecuación

constitutiva

Unidades

21 TEth Temperatura umbral huevos 11,6 ◦C

22 TLth Temperatura umbral larvas 8,8 ◦C

23 TPth Temperatura umbral pupas 10,35 ◦C

24 TAth Temperatura umbral adultos 10 ◦C

25 σE Parámetro empírico 10 Adimensional

26 σL Parámetro empírico 10 Adimensional

27 σP Parámetro empírico 10 Adimensional

28 σA Parámetro empírico 10 Adimensional

29 α Parámetro empírico 0,99 Adimensional

30 γ Parámetro empírico 0,99 Adimensional

Parámetros θ
1,1,

 θ
2,1 

 θ
3,1 

 y θ
4,1

Estructura básica del modelo

de crecimiento de Lobesia botrana θ
1,0, θ2,0,      , θ8,0 ...

Parámetros θ
1,2 

 θ
2,2 

 θ
3,2 

 y θ
4,2

Parámetro θ
9,1

Parámetros θ
1,3 

 θ
2,3 

 θ
3,3,

 y θ
4,3 Parámetros θ

10,1 
θ

11,1 
θ

12,1 y 
θ

13,1

Parámetros θ
14,1 

θ
15,1 

θ
16,1 y 

θ
17,1

Figura 6.4: Grafo de modelado del proceso de crecimiento de Lobesia

botrana .

6.2.3.1.2. Escenario 1. Parámetro Kj descrito mediante ecuación

de Monod: en el escenario Ms = 1, se considera modelar las tasas

de crecimiento de la polilla para cada estadio de crecimiento utilizando

una ecuación de Monod como se muestra en la Ecuación 6.5. La ecuación

de Monod se trata de un modelo matemático que relaciona las tasas de

crecimiento microbiano en un medio acuoso con la concentración de
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un nutriente limitante (Dochain, 1986; Heijnen & Romein, 1995; Monod,

1949). Para el caso particular de Lobesia botrana se consideran los grados-

día acumulados (ADD) y la humedad del aire (H) como factores limitantes

de crecimiento.

KjMonod
(t) =

µjmax
(t)ADDj(t)

KjT +ADDj(t)
+

µjmax
(t)H(t)

KjH +H(t)
(6.5)

KjT yKjH son las constantes de velocidadmedia de crecimiento para cada

estadio j dependientes de la temperatura y la humedad, respectivamente.

µjmax
es la tasa de crecimiento máxima para cada estadio de crecimiento

j. En el escenario 1 se describieron también los parámetros ADD, DD y

µjmax
a través de las Ecuaciones 6.6-6.8. Estas últimas se conservaron para

todos los demás escenarios de modelado que contienen dichos parámetros.

ADDj(t) =

tf∑
1

DDj (6.6)

DDj(t) =
Tmax(t)− Tmin(t)

2
− Tjtl

(6.7)

µjmax(t) = 1−Kjd(t) (6.8)

6.2.3.1.3. Escenario 2. Parámetro Kj descrito mediante ecuación

exponencial: para el escenario de modelado Ms = 2 se propone el

uso de la cinética de crecimiento exponencial como se muestra en la

Ecuación 6.9. Esta cinética es útil para describir la tasa de crecimiento de

una población biológica en función de un sustrato limitante. Se utiliza con

menos frecuencia que el modelo Monod porque el término exponencial

conduce a complejidades matemáticas (Bader, 1978). Sin embargo, al

poseer el parámetro σj que es un parámetro empírico sin significado

físico, algunos modeladores la usan para ganar un grado de libertad en el

ajuste del modelo matemático.

Kjexp
(t) = µjmax

(t)

(
1− e

−σj
ADDj(t)

KjT + 1− e
−σj

H(t)
KjH

)
(6.9)

Se asume que ambos factores limitantes del crecimiento tienen el mismo

valor de σj . Aunque estos valores podrían ser diferentes, dado que no

tienen un significado físico concreto, se puede suponer que son los mismos

para ambos.
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6.2.3.1.4. Escenario 3. Parámetro Kj descrito mediante ecuación

de Hill: para el escenario de modelado Ms = 3 se propone el uso

la cinética de Hill, que es una ecuación de cinética enzimática utilizada

para describir el grado de cooperatividad en cinética no-Michaeliana

(DiStefano III, 2015; Weiss, 1997). La forma más simple de la función de

Hill de orden n escrita para el proceso de crecimiento de Lobesia botrana

con dos factores limitantes del crecimiento, se expresa como:

KjHills
(t) =

µjmax
(t)ADD(t)αj

Kα
jT

+ADD(t)αj
+

µjmax
(t)H(t)γ

Kγ
jH

+H(t)γ
(6.10)

6.2.3.2. Identificación de parámetros

Los parámetros constantes se identificaron utilizando el método de mí-

nimos cuadrados no lineales y los parámetros variables en el tiempo se

identificaron utilizando un Filtro de Kalman Extendido (EKF). Para el

proceso de identificación, los vectores de parámetros desconocidos se

definieron como se muestra en las Ecuaciones 6.11 - 6.13.

θuMonod
=

[
KjT KjH Kjd

]
(6.11)

θuExp
=

[
KjT KjH Kjd σj

]
(6.12)

θuHills
=

[
KjT KjH Kjd α γ

]
(6.13)

donde θuMonod
, θuExp

, y θuHills
son los vectores de parámetros descono-

cidos considerando las diferentes cinéticas planteadas en los escenarios

de modelado.

6.2.3.2.1. Parámetros constantes: Utilizando un método de optimi-

zación numérica, se ajustan los parámetros empíricos del modelo para

minimizar el error entre las salidas del modelo y los datos reales. Durante

la etapa de estimación de parámetros constantes, los parámetros variables

en el tiempo fueron fijados en los perfiles utilizados en un trabajo pre-

vio como se muestran en la Figura 6.5. Sin embargo, este valor fijado se

“mejoró” a través de la implementación de un Filtro de Kalman Extendido

(EKF) como se muestra en la Figura 6.6, de manera que fue posible obtener

perfiles de mortalidad más suaves que encapsulan la incertidumbre de

modelado asociada a este parámetro. Para la estimación de los parámetros
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Figura 6.5: Perfiles de mortalidad diseñados a partir de los datos experi-

mentales.

constantes se construyeron perfiles de mortalidad experimentales, toman-

do como base los datos de crecimiento de Lobesia botrana en condiciones

de laboratorio ya descritas previamente. Esto se realizó tabulando los

datos de crecimiento para calcular la cantidad de huevos, larvas pupas y

adultos muertos por día (Edd,Ldd,Pdd y Add). Lo anterior, sin considerar

aquellos huevos, larvas o pupas que trascendían a la siguiente etapa de

crecimiento. Las tasas de mortalidad diarias se calcularon como se muestra

en las Ecuaciones 6.14-6.15.

KEd
(1) =

Edd(1)

Elmax

(6.14)

Para t > 1

KEd
=

Edd(t)

El(t− 1)
(6.15)

El problema de estimación de parámetros constantes se planteó como

sigue:
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Considerando el vector de parámetros desconocidos

θ =
[
KEs KLs KPs KAs

]
(6.16)

donde s es el factor limitante de crecimiento temperatura T o hu-

medad relativa H .

Se planteó el siguiente problema de optimización

min
θ

f(x, θ) =

m∑
i=1

|fi(x, θ)− yi|2 (6.17)

sujeto a

lbθ =
[
0,001 0,001 0,001 0,001

]
(6.18)

ubθ =
[
1× 105 1× 105 1× 105 1× 105

]
(6.19)

donde lbθ es el vector de límites inferiores sobre el vector θ y ubθ es el
vector de límites superiores sobre el vector θ. Las restricciones, tanto
superiores como inferiores para el vector de parámetros, se definieron

con base en el conocimiento del rango de variación de cada estado. Los

parámetros KEs
,KLs

,KPs
,KAs

> 0 dado su significado físico y por

condicionamiento matemático, debido a que se encuentran en el deno-

minador de las ecuaciones que describen las tasas de crecimiento de la

polilla en cada uno de sus estadios. Los límites superiores de los mismos

parámetros fueron determinados partiendo de valores aleatorios que fue-

ron modificados de manera iterativa hasta reducir el error en el ajuste.

Para la solución del problema de optimización se utilizó el algoritmo de

búsqueda local Levenberg-Marquardt.

El proceso de estimación de parámetros se realizó para el rango de tem-

peratura de 20◦C ± 2◦C . Se eligieron los datos experimentales a dicha

temperatura, dado que por ser una de las temperaturas ideales para el

crecimiento de la polilla, permite observar comportamientos dinámicos en

todos los estadios de crecimiento. Esto quiere decir que, para temperaturas

muy altas o muy bajas, se inhibe el crecimiento de la polilla en el estadio

adulto. Los valores de los parámetros constantes identificados para cada

cinética de crecimiento se presentan en la Tabla 6.3. A continuación se

presenta el análisis de identificabilidad para cada escenario, así como las

curvas de respuesta del modelo ajustado con cada cinética de crecimiento.
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Tabla 6.3: Valores de los parámetros identificados por el método de míni-

mos cuadrados no lineales para cada cinética de crecimiento. El símbolo⊗
indica que este parámetro no forma parte de la cinética correspondiente,

y θ corresponde al parámetro.

θ
Valores identificados

Monod Exponencial Hills

KET
2,1× 104 6,48× 102 5× 103

KLT
4,1× 102 1,48× 102 2,51× 102

KPT
2,47× 102 4,95× 102 4,5× 102

KAT
9,85× 102 4,85× 102 1,45× 103

KEH
6,65× 104 2,95× 102 5,8× 102

KLH
2,16× 102 45,95 7,81× 102

KPH
2,27× 103 12,10 3,85× 103

KAH
1,08× 103 1,25× 102 0,98× 103

σE ⊗ 0,54 ⊗
σL ⊗ 3,55 ⊗
σP ⊗ 10,5 ⊗
σA ⊗ 15,25 ⊗
α ⊗ ⊗ 0,99

γ ⊗ ⊗ 0,99

De acuerdo con los resultados presentados en la Tabla 6.3, se observa

que los parámetros asociados a la cinética exponencial tienen valores

considerablemente más bajos que para las otras cinéticas de crecimiento.

6.2.3.2.2. Parámetros variables en el tiempo: para el ajuste de las

tasas de mortalidad, se consideró el uso del Filtro de Kalman Extendido,

que es una variación del filtro de Kalman, que permite abordar el problema

de la estimación de estados y parámetros variantes en el tiempo en siste-

mas no lineales (Simon, 2006). En todos los casos, la tasa de mortalidad

de los huevos (KEd
) no se consideró en el problema de identificación, ya

que el análisis de identificabilidad previo presentado en (Aguirre-Zapata

et al., 2022a) indicaba que este parámetro debía fijarse para garantizar

la identificabilidad de los demás parámetros. Dada la interpretabilidad

estructural (ISP) de este parámetro, fue posible reconstruirlo a partir de

datos experimentales o de la literatura existente, por lo queKEd
se fijó

como parámetro conocido.
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Considere un sistema no lineal de tiempo discreto que depende de forma

no lineal de un vector de parámetros desconocidos θk , como se muestra

en la Ecuación 6.20.

xk = f(xk−1, θk, uk−1, wk−1)

yk = gk(xk, θk, uk, vk)
(6.20)

donde f(xk−1, θk, uk−1, wk−1) es la función de transición de estado del

sistema dinámico; g(xk) es la función demedición;xk ∈ Rn
es el vector de

estados del sistema con condición inicial x(0); uk es el vector de entradas

del sistema dinámico. Considerando el sistema anterior, se encuentran

en la literatura diferentes aproximaciones para la estimación de estados

y parámetros usando un EKF, tales como los algoritmos de estimación

conjunta, estimación dual o los escenarios de estimación de parámetros

cuando el estado del sistema es conocido (Simon, 2006). En este sentido, el

Filtro de Kalman Extendido se convierte en un estimador de parámetros

al combinar los elementos del vector de estado del sistema y el vector de

parámetros θk, lo que se conoce como estimación conjunta o de estado

aumentado. Para ello, se considera la dinámica de estado aumentado como

se muestra en la Ecuación 6.21.[
xk

θk

]
=

[
fk−1(xk−1, uk−1, θk−1, wk−1)

θk−1 + rk−1

]
yk = gk(xk, uk, θk, vk)

(6.21)

Para simplificar la notación puede escribirse el sistema como se muestra

en la Ecuación 6.22.

Xk = Fk−1(Xk−1, uk−1,Wk−1)

yk = gk(Xk, uk, vk)
(6.22)

donde Xk es el nuevo vector de estado aumentado, que comprende tanto

el estado como los parámetros,Wk es el vector que comprende el ruido

del proceso y el ruido de los parámetros, F es la función que combina la

dinámica del estado y la dinámica de los parámetros, y rk−1 es un pequeño

término de ruido artificial que permite al EKF cambiar su estimación de

θk . Con el modelo aumentado, se aplican las ecuaciones del EKF como se

muestra en la Tabla 6.4, cuya implementación se da en cuatro momentos:

la definición del sistema dinámico no lineal, la inicialización del filtro,
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la linealización punto a punto del sistema dinámico no lineal definido

inicialmente, y por último la actualización de la estimación como se deta-

lla en (Simon, 2006). donde Q y R son matrices de covarianza definidas

Tabla 6.4: Pseudocódigo de implementación del Filtro de Kalman Extendi-

do

Calcular para k = 1, 2, · · · , n
Actualización de la estimación a priori

X̂−
k = Fk−1(X̂

+
k−1, uk−1)

Actualización de la covarianza del error a priori

P−
k = Ak−1P

+
k−1A

T
k−1 +Qk−1

Cálculo de la ganancia de Kalman

Kk = P−
k CT

k (CkP
−
k CT

k +Rk)
−1

Actualización de la estimación a posteriori

X̂+
k = X̂−

k +Kk[yk − gk(X̂
−
k )]

Actualización de la covarianza del error a posteriori

P+
k = (I −KkCk)P

−
k

positivas,A corresponden a la matriz de derivadas parciales del sistema F
respecto al estado X y C corresponde a la matriz de derivadas parciales

de la salida del sistema g respecto al estadoX . Se consideró un sistema no

lineal de la forma que se presentó en la Ecuación 6.22, donde se combina-

ron los estados del sistema dinámico y las tasas de mortalidad asociadas

a cada estadio de crecimiento de la polilla (parámetros desconocidos),

para la estimación de estos últimos. El vector de estados X ∈ R+(7x1)
se

presenta en las Ecuaciones 6.23 y 6.24.

Xk =
[
X1

k X2
k X3

k X4
k X5

k X6
k X7

k

]T
(6.23)

Xk =
[
Elk Llk Plk Alk KLdk

KPdk
KAdk

]T
(6.24)

Considerando el sistema anterior, el EKF fue programado y simulado en

MATLAB® & Simulink®, considerando las condiciones iniciales que se

presentan en las Ecuaciones 6.25 y 6.26.

x0 =
[
30 0 0 0 0 0 0

]
(6.25)

P+
0 = 150I7 (6.26)
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donde I7 corresponde a la matriz identidad. Las matrices de covarianzaQ
y R fueron ajustadas empíricamente mediante simulaciones, obteniendo

como resultado las matrices que se muestran en las Ecuaciones 6.27 Y

6.28.

Q =



1 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 5 0 0
0 0 0 0 0 5 0
0 0 0 0 0 0 5


(6.27)

R =


5 0 0 0
0 20 0 0
0 0 20 0
0 0 0 20

 (6.28)

En la Figura 6.6 se presentan los perfiles demortalidad estimadosmediante

el EKF, en contraste con los perfiles de mortalidad experimentales, dónde

la línea gris (-) corresponde a las tasas de mortalidad experimentales

(Ecuaciones 6.14-6.15) a 20◦C . La línea azul (-.-) corresponde a las tasas de

mortalidad estimadas mediante el EKF. Se observan algunas similitudes

entre los perfiles experimentales y los perfiles estimados. Sin embargo, los

perfiles estimados permiten obtener una respuesta más suave del modelo

como se muestra en la validación de cada escenario de modelado.

En la Figura 6.6 se observan algunas discrepancias entre las tasas de

mortalidad construidas a partir de las tablas de vida presentadas por

Herrera et al., 2016 y las estimadas con el EKF. Lo anterior se explica

por el hecho de que las tasas de mortalidad no son constantes como lo

sugieren las crías de Lobesia botrana en condiciones de laboratorio y no

son función del tiempo, sino de la temperatura como se explicará en la

Sección 6.3.5.2.

6.2.3.3. Análisis de interpretabilidad y validación

A continuación se presentan los resultados del análisis de interpretabili-

dad para cada uno de los escenarios de modelado planteados (Figura 6.4)

considerando diferentes ecuaciones para la representación de la cinética

de crecimiento de Lobesia botrana . Para todos los casos, el escenario de
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Figura 6.6: Tasas de mortalidad de Lobesia botrana estimadas mediante el

EKF comparadas con las tasas de mortalidad construidas con las Ecuacio-

nes 6.14-6.15.

partida que se analiza es la estructura básica del modelo. La estructura ex-

tendida se muestra en los escenarios 1− 3. En el Anexo A.3 se especifican

las condiciones de simulación utilizadas para el cálculo de sensibilidades

de los parámetros, así como la solución del modelo computacional.

Además del análisis de interpretabilidad se presentan los resultados cua-

litativos y cuantitativos obtenidos a partir del ajuste del modelo y la

comparación del mismo con datos experimentales a escala de laboratorio.

Los resultados cualitativos se presentan en términos de error absoluto

y del error porcentual absoluto, que se calculan como se muestra en las

Ecuaciones 6.29 y 6.30. También se presentan el error absoluto máximo y

mínimo para cada una de las fases de crecimiento.

MAEjl =

n∑
i=1

|yjl − xjl |
n

(6.29)

MAEjl [ %] = 100
MAEjl

max {xjl}
(6.30)
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dónde n es la duración del estadio de crecimiento, yjl el número de huevos,

larvas, pupas o adultos predicho por el modelo, y xjl el número de huevos,

larvas, pupas o adultos obtenidos de manera experimental.

6.2.3.3.1. Escenario 0. Estructura básica: el análisis de interpretabi-

lidad para el escenario 0 se muestra en la Tabla 6.5. En ella se presenta

la clasificación de los parámetros de la estructura básica del modelo de

crecimiento Lobesia botrana en función de su interpretabilidad según la

taxonomía propuesta en el apartado 4.2, con su respectivo valor ordinal

según la Ecuación 4.5. En la misma tabla se indica el nivel de especifi-
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Figura 6.7: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabilidad

de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo de crecimiento de Lobesia botrana en el escenario 0.

cación en el que se encuentra cada uno de los parámetros del modelo

y el resultado del análisis de sensibilidad. Considerando los elementos

de la Tabla 6.5, el índice de interpretabilidad para la estructura básica o
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escenario 0 fue IIWSL,0 = 1. La Figura 6.7 ilustra la jerarquía de los

parámetros en el modelo de crecimiento Lobesia botrana , basada tanto

en el índice de interpretabilidad de cada parámetro (Figura 6.7(a)), como

en los coeficientes de sensibilidad paramétrica (Figura 6.7(b)). En este

Tabla 6.5: Análisis de interpretabilidad del modelo de crecimiento de

Lobesia botrana en el escenario 0.

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSl(θ)

KE ISP 1 0 1 8,3× 10−2 0,19 1,05× 10−1

KL ISP 1 0 1 3,7× 10−2 0,09 1,01× 10−1

KP ISP 1 0 1 3× 10−2 0,07 1,02× 10−1

KA ISP 1 0 1 2,2× 10−2 0,05 1,01× 10−1

KEd
ISP 1 0 1 4,3× 10−2 1 1,3× 10−1

KLd
ISP 1 0 1 2,1× 10−1 0,49 1,12× 10−1

KPd
ISP 1 0 1 8,3× 10−2 0,19 1,05× 10−1

KAd
ISP 1 0 1 4,6× 10−2 0,11 1,03× 10−1

caso, la estructura básica del modelo carece de parámetros fundamentales

necesarios para la generalización del modelo, tales como la temperatura y

la humedad que regulan las transiciones de un estadio de crecimiento a

otro. En consecuencia, se hace necesario derivar ecuaciones constitutivas

para determinar la estructura ampliada del modelo e incorporar estos

parámetros esenciales.

6.2.3.3.2. Escenario 1. Parámetro Kj descrito mediante ecuación

deMonod: el análisis de interpretabilidad para el escenario 1 se muestra

en la Tabla 6.6. De la misma manera que para el escenario anterior, la

tabla contiene el resultado de los análisis previos al cáculo del índice de

interpretabilidad. Considerando los elementos presentados en la Tabla

6.6, el índice de interpretabilidad para el escenario 1 fue IIWSL,1 =
0, 59. La Figura 6.8 ilustra la jerarquía de parámetros en el modelo de

crecimiento Lobesia botrana , basada tanto en el índice de interpretabilidad

de cada parámetro, como en el coeficiente de sensibilidad de los mismos

(Figuras 6.8(a) y 6.8(b)), respectivamente). Allí se muestra que, tras la

incorporación de los nuevos parámetros, la tasa de mortalidad de los

huevos mantiene sistemáticamente el mayor grado de influencia tanto

en la interpretabilidad global como en la sensibilidad del modelo. Por el
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Figura 6.8: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabilidad

de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo de crecimiento de Lobesia botrana en el escenario 1.
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contrario, las nuevas temperaturas umbral introducidas en este escenario

tienen una menor influencia sobre la interpretabilidad general del modelo,

y ocupan el último lugar con el menor coeficiente de sensibilidad. Esto

último flexibiliza la identificación de estos parámetros, considerando que la

polilla de la vid tiene la capacidad de adptarse a su entorno y modificar sus

mecanismos de regulación internos. Diferentes estudios en la literatura

demuestran que las temperaturas umbrales varían considerablemente

dependiendo de la región particular para la cual se parametriza el modelo

(Carlos et al., 2018; Castex et al., 2018; Gilioli et al., 2016; Gutierrez et al.,

2018).

En la Figura 6.9 se presentan las curvas de crecimiento de Lobesia botrana

con la cinética de crecimiento de Monod, y considerando dos factores

limitantes de crecimiento, en contraste con los datos experimentales de

tres réplicas diferentes a 20 ± 2◦C . Los errores absolutos asociadas a

Tabla 6.6: Análisis de interpretabilidad del modelo de crecimiento de

Lobesia botrana en el escenario 1.

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSL(θ)

µE IPI 0,90 1 0,8 4,6× 10−4 4,8× 10−4 2,7× 10−2

µL IPI 0,90 1 0,8 3,7× 10−2 3,9× 10−2 2,7

µP IPI 0,90 1 0,8 3,0× 10−2 3,2× 10−2 2,7× 10−2

µA IPI 0,90 1 0,8 2,2× 10−2 2,3× 10−2 2,7× 10−2

KET
PIPI 0,75 1 0,8 6,9× 10−5 7,2× 10−5 2,3× 10−2

KLT
PIPI 0,75 1 0,8 1,1× 10−2 1,2× 10−2 2,3× 10−2

KPT
PIPI 0,75 1 0,8 8,8× 10−3 9,2× 10−3 2,3× 10−2

KAT
PIPI 0,75 1 0,8 6,3× 10−3 6,6× 10−3 2,3× 10−2

KEH
PIPI 0,75 1 0,8 3,9× 10−4 4,1× 10−4 2,3× 10−2

KLH
PIPI 0,75 1 0,8 2,6× 10−2 2,7× 10−2 2,3× 10−2

KPH
PIPI 0,75 1 0,8 2,2× 10−2 2,3× 10−2 2,3× 10−2

KAH
PIPI 0,75 1 0,8 1,5× 10−2 1,6× 10−2 2,3× 10−2

KEd
ISP 1 0 1 9,6× 10−1 1 5× 10−2

KLd
ISP 1 0 1 5,1× 10−1 5,4× 10−1 4,5× 10−2

KPd
ISP 1 0 1 2,0× 10−1 2,1× 10−1 4,2× 10−1

KAd
ISP 1 0 1 5,3× 10−2 5,5× 10−2 4,1× 10−2

TEth
GI 1 3 0,3 4,6× 10−5 4,8× 10−5 1× 10−2

TLth
GI 1 3 0,3 4× 10−3 4,2× 10−3 1× 10−2

TPth
GI 1 3 0,3 3,6× 10−3 3,7× 10−3 1× 10−2

TAth
GI 1 3 0,3 2,6× 10−4 2,7× 10−4 1× 10−2
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cada estadio de crecimiento respecto a los datos experimentales originales

y a los datos experimentales preprocesados, se presenta en la Tabla 6.7.

La Figura 6.9 muestra que el ajuste para todas las etapas de crecimiento

es suave y sigue la tendencia de los datos experimentales. el estadio de

huevo (El) muestra un comportamiento rápido que puede explicarse por

incertidumbres de modelado originadas por las etapas intermedias del

desarrollo del huevo que no se modelaron (Torres Vila, 1995). Sin embargo,

es el estadio huevo, el que muestra el error absoluto más bajo, equivalente

a 6, 47%. El estadio larvario (Ll) muestra sobreexcitación en los primeros
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Figura 6.9: Lobesia botrana curvas de crecimiento a 20◦C ± 2◦C para el

escenario 1.
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días de crecimiento, lo que le hace tener un error absoluto mínimo de

1, 1%. Sin embargo, se ajusta rápidamente y describe correctamente la

dinámica de esa etapa de crecimiento. El estadio adulto (Al) muestra uno

de los errores absolutos máximos más elevados (65%) en torno al día 35.

Tabla 6.7: Errores absolutos medios entre el modelo matemático ajustado

con tasas de crecimiento representadas por la cinética de Monod, los datos

experimentales originales y los datos experimentales preprocesados para

el rango de temperatura de 20± 2◦C .

Estadio

MAE

Número de

El, Ll, Pl orAl

MAE

%

MAE Max

%

MAE Min

%

El 2,0 6,47 24,43 0

Ll 1,19 6,63 19,31 1,1

Pl 0,36 7,14 35,34 0

Al 0,08 0,18 63,72 0

6.2.3.3.3. Escenario 2. Parámetro Kj descrito mediante ecuación

exponencial: el análisis de interpretabilidad para el escenario 2 se

muestra en la Tabla 6.8. Considerando los análisis previos, el índice de

interpretabilidad para el escenario 2 fue IIWSL,1 = 0, 49. La Figura 6.8
ilustra la jerarquía de parámetros en el modelo de crecimiento Lobesia

botrana , basada en el índice de interpretabilidad de cada parámetro (Figura

6.10(a)) y los coeficientes de sensibilidad paramétrica (Figura 6.10(b)). Allí

se muestra que, al incluir cuatro parámetros empíricos no interpretables,

la jerarquía basada en los coeficientes de sensibilidad paramétrica se ve

afectada presentando resultados poco deseables en este tipo de modelos.

Se observa que parámetros relevantes en el proceso de crecimiento como

las temperaturas umbrales (por ejemplo TAth
) pasan a tener una influencia

casi nula sobre la salida del modelo, lo que las convierte en parámetros

de sacrificio
1
.

1
Un parámetro de sacrificio es un parámetro no interpretable que se ajusta paraminimizar

el error de ajuste del modelo. Puede tomar valores en un rango más amplio que un parámetro

interpretable y su función principal es mejorar la precisión del ajuste del modelo (Lopez-
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Restrepo et al., 2020).

146



6.2. MODELO DE CRECIMIENTO DE L. BOTRANA

Parámetros

0

0.01

0.02

0.03

0.04

(a) índice de interpretabilidad paramétrica

Parámetros

C
o

e
fi

c
ie

n
te

 d
e
 s

e
n

s
ib

il
id

a
d

0

0.5

1

1.5

(b) Coeficiente de sensibilidad

Figura 6.10: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabili-

dad de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo de crecimiento de Lobesia botrana en el escenario 2.

Por otra parte, el parámetro σE no intepretable, resulta ser uno de los

parámetros con mayor influencia sobre la salida del modelo. Como se ha

mencionado para otros casos de aplicación, este resultado es indeseable,

considerando que al ser un parámetro adimensional es difícil establecer

cotas para su ajuste.

En la Figura 6.11 se presentan las curvas de crecimiento de Lobesia botrana

con la cinética de crecimiento exponencial y considerando dos factores

limitantes de crecimiento, en contraste con los datos experimentales de

tres réplicas diferentes a 20± 2◦C . Para este caso, se observan cambios

más abruptos en la dinámica, en comparación con los obtenidos con la

cinética de Monod. En cuanto al estadio huevo El, la cinética exponen-

cial permite describir su dinámica más lentamente en contraste con la
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Tabla 6.8: Análisis de interpretabilidad del modelo de crecimiento de

Lobesia botrana en el escenario 2.

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSL(θ)

µE IPI 0,90 1 0,8 1,6× 10−4 1,8× 10−4 3,4× 10−2

µL IPI 0,90 1 0,8 3,7× 10−2 4,1× 10−2 2,3× 10−2

µP IPI 0,90 1 0,8 3× 10−2 3,4× 10−2
3.18 2,3× 10−2

µA IPI 0,90 1 0,8 2,2× 10−2 2,4× 10−2 2,3× 10−2

KET
PIPI 0,75 1 0,8 3,9× 10−5 4,4× 10−5 1,9× 10−2

KLT
PIPI 0,75 1 0,8 8,6× 10−2 9,6× 10−2 1,9× 10−2

KPT
PIPI 0,75 1 0,8 7,5× 10−3 8,4× 10−4 1,9× 10−2

KAT
PIPI 0,75 1 0,8 5× 10−4 5,6× 10−4 1,9× 10−2

KEH
PIPI 0,75 1 0,8 3,8× 10−2 4,2× 10−2 1,9× 10−2

KLH
PIPI 0,75 1 0,8 6,3× 10−4 7,1× 10−4 1,9× 10−2

KPH
PIPI 0,75 1 0,8 5× 10−4 5,6× 10−4 1,9× 10−2

KAH
PIPI 0,75 1 0,8 3× 10−4 3,4× 10−4 1,9× 10−2

KEd
ISP 1 0 1 8,3× 10−1 9,3× 10−1 4,1× 10−2

KLd
ISP 1 0 1 8,9× 10−1 1 4,2× 10−2

KPd
ISP 1 0 1 1,9× 10−1 2,1× 10−1 3,5× 10−2

KAd
ISP 1 0 1 6,1× 10−2 6,9× 10−2 3,4× 10−2

TEth
GI 1 3 0,3 4,1× 10−2 4,6× 10−2 8,4× 10−3

TLth
GI 1 3 0,3 3,9× 10−4 4,3× 10−4 8,3× 10−3

TPth
GI 1 3 0,3 4,1× 10−4 4,6× 10−4 8,3× 10−3

TAth
GI 1 3 0,3 2,9× 10−4 3,3× 10−4 8,3× 10−3

σE NIP 0 1 0,8 7,6× 10−2 8,5× 10−2 5,3× 10−4

σL NIP 0 1 0,8 1,5× 10−3 1,7× 10−3 1× 10−5

σP NIP 0 1 0,8 1,2× 10−3 1,39× 10−3 8,7× 10−6

σA NIP 0 1 0,8 8,1× 10−4 9× 10−4 5,7× 10−6

cinética Monod. Sin embargo, el estadio adulto presenta un sobreimpulso

indeseable, que hace que el error en este estadio sea superior al 100%. El

error MAE máximo para todos los demás estadios es significativamente

superior al de la cinética analizada en el apartado anterior. El error abso-

luto MAE asociado a cada estadio de crecimiento, con respecto a los datos

experimentales originales y a los datos experimentales preprocesados, se

presenta en la Tabla 6.9.

6.2.3.3.4. Escenario 3. Parámetro Kj descrito mediante ecuación

de Hill: el análisis de interpretabilidad para el escenario 3 se muestra
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(d) Curvas de crecimiento de adultos

Figura 6.11: Lobesia botrana curvas de crecimiento a 20◦C ± 2◦C para el

escenario 2.

en la Tabla 6.10. Esta tabla muestra la clasificación de los parámetros de

la estructura extendida del modelo de crecimiento, en términos de su

interpretabilidad según la taxonomía propuesta. Considerando el analisis

de las demás propiedades del modelo, el índice de interpretabilidad para el

escenario 3 fue IIWSL,3 = 0, 54. La Figura 6.12 ilustra la jerarquización
paramétrica basada tanto en el índice de interpretabilidad como en el

coeficiente de sensibilidad de los parámetros del modelo de crecimiento

de Lobesia botrana en el escenario 3 (Figuras 6.12(a) -6.12(b)).
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Tabla 6.9: Errores absolutos medios entre el modelo matemático ajustado

con tasas de crecimiento representadas por la cinética exponencial, los

datos experimentales originales y los datos experimentales preprocesados

para el rango de temperatura de 20± 2◦C .

Estadio

MAE

Número de

El, Ll, Pl oAl

MAE

%

MAE Max

%

MAE Min

%

El 3,05 9,83 41,7 0

Ll 1,39 7,74 33,8 0,3

Pl 0,54 10,79 49,7 0

Al 1,59 159,6 335,9 0

Tabla 6.10: Análisis de interpretabilidad del modelo de crecimiento de

Lobesia botrana en el escenario 3.

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSL(θ)

µE IPI 0,90 1 0,8 3,9e−1 0,18 2,6× 10−2

µL IPI 0,90 1 0,8 3,7× 10−2 0,02 2,5× 10−2

µP IPI 0,90 1 0,8 3,0× 10−2 0,01 2,5× 10−2

µA IPI 0,90 1 0,8 2,2× 10−2 0,01 2,5× 10−2

KET
PIPI 0,75 1 0,8 1,4× 10−2 0,006 2× 10−2

KLT
PIPI 0,75 1 0,8 5,2× 10−3 0,002 2× 10−2

KPT
PIPI 0,75 1 0,8 4,2× 10−3 0,002 2× 10−2

KAT
PIPI 0,75 1 0,8 3× 10−3 0,001 2× 10−2

KEH
PIPI 0,75 1 0,8 1,6× 10−2 0,007 2,1× 10−2

KLH
PIPI 0,75 1 0,8 7,4× 10−3 0,003 2× 10−2

KPH
PIPI 0,75 1 0,8 6,1× 10−3 0,003 2× 10−2

KAH
PIPI 0,75 1 0,8 4,3× 10−3 0,002 2× 10−2

KEd
ISP 1 0 1 2,1 1 4,5× 10−2

KLd
ISP 1 0 1 3× 10−1 0,14 3,8× 10−2

KPd
ISP 1 0 1 3,1× 10−1 0,14 3,8× 10−2

KAd
ISP 1 0 1 4,9× 10−2 0,023 3,7× 10−2

TEth
GI 1 3 0,3 7,2× 10−3 0,004 9,1× 10−3

TLth
GI 1 3 0,3 2× 10−3 0 9,1× 10−3

TPth
GI 1 3 0,3 2× 10−3 0 9,1× 10−3

TAth
GI 1 3 0,3 1,3× 10−3 0 9,1× 10−3

α NIP 0 1 0,8 2,3× 10−1 0,11 7,3× 10−4

γ NIP 0 1 0,8 2,5× 10−1 0,12 7,9× 10−4
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6.2. MODELO DE CRECIMIENTO DE L. BOTRANA

Como se preveía, los parámetros empíricos no interpretables α y γ ocu-

pan la última posición con el índice de interpretabilidad más bajo, casi

acercándose a cero. Sin embargo, en términos de sensibilidad, los mismos

ocupan las posiciones quinta y sexta con coeficientes de sensibilidad no-

tablemente altos en comparación con otros parámetros importantes del

modelo, superando incluso a los asociados con las tasa de crecimiento

máxima, de manera similar al escenario anterior. Este fenómeno, como

ya se mencionó, se interpreta como una degradación de la calidad del

modelo matemático en términos no solo de interpretabilidad e identifica-

bilidad, sino también en términos estructurales. Dada su naturaleza no

interpretable y adimensional de α y γ, la definición de cotas superiores e

inferiores para estos parámetros supone un reto, que dificulta la unicidad

en la resolución del problema de identificación paramétrica.

En la Figura 6.13 se presentan las curvas de crecimiento de Lobesia bo-
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Figura 6.12: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabili-

dad de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo de crecimiento de Lobesia botrana en el escenario 3.
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trana con la cinética de crecimiento de Hill, y considerando dos factores

limitantes de crecimiento en contraste con los datos experimentales de

tres réplicas diferentes a 20 ± 2◦C . El MAE asociado a cada etapa de

crecimiento, con respecto a los datos experimentales originales y a los

datos experimentales preprocesados, se presenta en la Tabla 6.11. La ci-

nética Hill, como se muestra en la Figura 6.13, tuvo un ajuste similar al

obtenido con la cinética de Monod. La principal diferencia entre la cinética

Hill y la cinética de Monod se observa en el estadio adulto, donde existe

una pequeña sobreexcitación en la mitad del ciclo de crecimiento que se

compensa en términos del error con la amplitud de la curva en estado

estacionario. La cinética de Hills, favorece que el modelo presente un error

absoluto MAE mínimo de casi 0% en todas sus etapas de crecimiento.

Tabla 6.11: Errores absolutos medios entre el modelo matemático ajustado

con tasas de crecimiento representadas por la cinética de Hill, los datos

experimentales originales y los datos experimentales preprocesados para

el rango de temperatura de 20± 2◦C .

Estadio

MAE

Número de

El, Ll, Pl, Al

MAE

%

MAE Max

%

MAE Min

%

El 1,32 4,27 21,65 0

Ll 1,41 7,86 24,47 0,006

Pl 0,24 4,73 15,77 0

Al 0,23 23,11 65,42 0

6.2.3.4. Resultados comparativos

En este contexto, las gráficas de radar representadas en las Figuras 6.14-

6.15 ilustran la progresión del índice de interpretabilidad IIWSL(θ) den-
tro de cada escenario de modelado. El ID (1, 2, · · · , n) de cada parámetro

en la figura, corresponde al ID (1, 2, · · · , n) en la Tabla 6.2. Un paráme-

tro al que se asigna un valor cero significa su ausencia en el escenario

actual considerado. La Figura 6.14 muestra la progresión individual de la

influencia de cada parámetro en el índice general de interpretabilidad del

modelo de crecimiento Lobesia botrana en cada escenario considerado.
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(d) Curvas de crecimiento de adultos

Figura 6.13: Curvas de crecimiento de Lobesia botrana a 20◦C± 2◦C para

el escenario 3.

En particular, los parámetros 1 a 8 de la estructura básica del modelo ma-

temático, presentan sistemáticamente el índice de interpretabilidad más

elevado. En este caso concreto de aplicación, un repaso de la Figura 6.15

permite identificar el escenario 2 como el menos favorable en términos de

interpretabilidad. Dentro de este escenario, el modelo experimenta una

notable degradación, evidente no sólo en el índice de interpretabilidad

de los parámetros recién introducidos que se aproxima a cero, sino tam-

bién en la disminución del índice de interpretabilidad de los parámetros

preexistentes dentro del modelo matemático.
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Figura 6.14: Influencia de cada parámetro en el índice global de interpreta-

bilidad para todos los escenarios de modelado del proceso de crecimiento

de Lobesia botrana.

Así pues, el escenario de modelado 1 se constituye como el mejor en térmi-

nos de la relación entre la interpretabilidad y la sensibilidad paramétrica.

La Tabla 6.12 resume los resultados cuantitativos tanto del análisis de

interpretabilidad como de la evaluación del ajuste del modelo a los datos

experimentales, realizado para cada escenario de modelado. El cambio en
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Figura 6.15: Comparación de la influencia de cada parámetro en el índice

global de interpretabilidad para todos los escenarios de modelado de

Lobesia botrana.

el índice representa el grado de mejora (+) o degradación (−) del índice

de un escenario particular, en comparación con el escenario de modelado

anterior (punto de partida) de acuerdo con el grafo de modelado presenta-

do en la Figura 6.4. Como puede observarse, en el escenario 1 el índice
de interpretabilidad sufre una degradación natural de la interpretabili-

dad relativa a la estructura básica del modelo. Sin embargo, como se ha

mencionado anteriormente, el escenario 0 carece de algunas relaciones
que permitan introducir parámetros fundamentales en el crecimiento

de la polilla, tales como la temperatura. Por ello, aunque la estructura

básica es la más interpretable al estar basada en primeros principios, es

necesario abrir nuevos niveles de especificación. Para el caso de estudio

particular de Lobesia botrana, los tres escenarios propuestos corresponden

a la apertura de un mismo parámetro a través de diferentes relaciones. En

este sentido, se puede inferir, que el índice de interpretabilidad no solo es
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Tabla 6.12: Índice de interpretabilidad IIWSL,Ms
para cada escenario de

modelado Lobesia botrana.

Ms = 0 Ms = 1 Ms = 2 Ms = 3

Parámetros

interpretables

8 16 20 20

Parámetros

no interpretables

0 0 4 2

IIWSL,Ms 1 0,59 0,51 0,54

Cambio en el

valor del índice

−41% −49% −46%

MAE %

El, Ll, Pl, Al

2,0

1,19

0,36

0,08

9,83

7,74

10,79

159,6

4,27

7,86

4,73

23,11

útil como condición de parada a la búsqueda de ecuaciones constitutivas,

sino que además, es útil para la selección y comparación de diferentes

ecuaciones constitutivas dentro de un modelo matemático. De acuerdo

con lo reportado en la Tabla 6.12, el escenario 1 en el que se describe la

dinámica de crecimiento de la polilla a través de la ecuación de Monod,

no solo es la mejor opción en términos de interpretabilidad como ya se

mencionó, sino que además, es la estructura de modelo que presenta un

mejor ajuste a los datos experimentales disponibles. Es importante señalar

que la inclusión de cuatro parámetros empíricos, adimensionales y no in-

terpretables, empeoró la interpretabilidad y ajuste del modelo matemático

de manera significativa.

6.2.3.5. Análisis de identificabilidad

Una vez analizada la interpretabilidad del modelo matemático, se analizó

la identificabilidad estructural del modelo para cada uno de los escena-

rios planteados tal como se describió en la Sección 3.1.2. La Tabla 6.13

resume el análisis de identificabilidad realizado para todos los escenarios

de modelado. Para el caso del escenario de modelado 2, el parámetro

σE a pesar de ser un parámetro no interpretable tiene identificabilidad

global. El análisis no es concluyente para los demás parámetros del mo-

delo. Lo anterior arroja luces sobre posibles problemas estructurales al
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considerar la cinética de crecimiento exponencial. Por otra parte, para el

caso del escenario 3, los parámetros no interpretables α y γ resultan ser

localmente identificables, mientras que la identificabilidad de los demás

parámetros se degrada (en comparación con la cinética de Monod). Es

posible comparar los resultados obtenidos con las cinéticas de Hill y de

Monod, considerando que la única diferencia entre ambas cinéticas es la

aparición de los parámetros de ajuste α y γ. Los resultados obtenidos al
comparar la interpretabilidad de los parámetros con su identificabilidad

es indeseable, dado que la adición de parámetros no interpertables en

dos escenarios, se tradujo en la degradación de la identificabilidad de

parámetros con interpretabilidad parcialmente heredada tales comoKjT

yKjH .

Tabla 6.13: Identificabilidad de los parámetros desconocidos del modelo

de crecimiento de Lobesia botrana, para todos los escenarios de modelado.

Vector de Parámetros desconocidos

Análisis de

identificabilidad

Ms = 0 θu,0 =
[
Kj Kjd

] Localmente

estructuralmente

identificables

Ms = 1 θu,1 =
[
KjT

KjH

] Localmente

estructuralmente

identificables

Ms = 2 θu,2 =
[
KjT

KjH
σE σL σP σA

]
- σE

estructuralmente

globalmente

identificable

- Demás θ análisis

no concluyente

Ms = 3 θu,3 =
[
KjT

KjH
α γ

]
-KjT

y KjH
estructuralmente

no identificables

- α y γ estructuralmente

localmente

identificables
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6.3 Voltinismo de Lobesia botrana : una ex-

tensión del modelo de crecimiento

Apartir de la construcción de unmodelo de crecimiento de Lobesia botrana

validado en condiciones de laboratorio, se propone una extensión del

mismo para predecir el voltinismo de la polilla. Comparado con otros

modelos presentados en la literatura, el modelo desarrollado en este tesis

doctoral: (i) incorpora factores bióticos (como tasas de mortalidad, tasas

de fecundidad y disponibilidad de alimento) y factores abióticos (como

temperatura y humedad relativa) que son importantes para describir el

desarrollo y la actividad de vuelo de la polilla, (ii) es un modelo basado

en primeros principios con un alto número de parámetros interpretables,

(iii) es útil para el desarrollo de sistemas de apoyo a la toma de decisiones

porque tiene parámetros con los que el usuario final del modelo puede

interactuar fácilmente, y (iv) ha demostrado ser representativo del proceso

de voltinismo de la polilla de la vid en la región de Cuyo, Argentina, para

dos temporadas diferentes (2020− 2021 y 2021− 2022), sin necesidad

de reparametrizar el modelo.

6.3.1 Concepto de voltinismo en Lobesia botrana

Como se mencionó antes, Lobesia botrana es una especie multivoltina con

diapausa facultativa (estado fisiológico de inactividad) y metamorfosis

completa. Su ciclo vital consta de cuatro estadios: huevo, larva (L1 a L5),

pupa y adulto, y al ser multivoltina, este ciclo se repite n veces al año. El

modelo de crecimiento presentado en la sección anterior, contemplaba

el desarrollo de la polilla para una única generación G1. Sin embargo, el

número de generaciones de polillas depende de la latitud, el fotoperiodo,

las variables climáticas (humedad y temperatura) y el tipo de alimento

disponible (Altimira et al., 2021; Rossini et al., 2015). En el caso concreto

de la región de Cuyo en Argentina, el voltinismo de Lobesia botrana

se produce entre los meses de septiembre y abril (en mayor medida) y,

dependiendo de las variables climáticas, un posible cuarto pico de escape

se produce entre los meses de mayo y junio, como se muestra en la

Figura 6.16, dónde el eje x representa la progresión estacional (recuadro

azul para el hemisferio norte y recuadro gris para el hemisferio sur), y
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MODELO DE CRECIMIENTO
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Figura 6.16: Comparación del voltinismo de Lobesia botrana en los hemis-

ferios norte y sur. La línea roja muestra el voltinismo de Lobesia botrana

en España, según (Martín-Vertedor et al., 2010). La línea negra representa

el voltinismo de Lobesia botrana en la región de Cuyo, Argentina (fuente:

propia).

el eje y representa el tamaño de la población de polillas (sólo machos).

La figura compara las curvas típicas de voltinismo de Lobesia botrana

en Sudamérica y Europa. Aunque la polilla es la misma especie, puede

adaptarse a las diferentes condiciones climáticas de las dos regiones. Por lo

tanto, es importante formular modelos matemáticos que puedan aplicarse

fácilmente a cada zona para hacer predicciones precisas. La Figura 6.16

muestra en la parte superior el momento fenológico de la vid en el que se

produce cada vuelo.

6.3.1.1. Generación 1 en la región de Cuyo

El primer vuelo de la polilla comienza a principios de septiembre, cuando

la vid está en botón. En esta generación, las hembras ponen sus huevos en

las superficies lisas de la planta, es decir, en las brácteas y botones florales,

pero escasamente en el raquis de la inflorescencia, ramitas y hojas. Una

159



Caso de estudio: Lobesia botrana

vez que el huevo eclosiona, la larva se protege con una cubierta sedosa

y perfora los botones florales para destruirlos. En este punto, la larva

se alimenta del primordiuelo y del gineceo. A medida que continúa el

desarrollo larval (de L1 a L5), la larva ataca a los botones cercanos, de

modo que quedan adheridos por hilos de seda secretados por la larva y

forman un glomérulo o pupa fuera de la inflorescencia, preferentemente

en las hojas. En la región de Cuyo, Argentina, los grados-día acumulados

necesarios para que se produzca el primer pico son de aproximadamente

ADD = 150 (Herrera et al., 2016).

6.3.1.2. Generación 2 en la región de Cuyo

El segundo vuelo de la polilla se produce principalmente en diciembre,

cuando la vid está en flor. En esta generación, las hembras ponen sus

huevos en bayas verdes en zonas sombreadas o en puntos de contacto

entre dos bayas. Una vez que los huevos eclosionan, las larvas entran

en las bayas verdes y se alimentan de la pulpa. A medida que las larvas

atraviesan sus fases de desarrollo deL1 aL5, perforan otras bayas y pupan

en los filamentos sedosos. A menudo se pueden observar excrementos en

los hoyos formados por las larvas. En la región de Cuyo, Argentina, los

días-grado acumulados necesarios para que aparezca el segundo pico son

de aproximadamente ADD = 780 (Herrera et al., 2016).

6.3.1.3. Generación 3 en la región de Cuyo

El tercer vuelo de la polilla se produce entre enero y febrero, cuando la vid

está madurando. En esta generación, las hembras ponen sus huevos en

bayas bien desarrolladas y maduras. El desarrollo de la polilla es el mismo

que en las generaciones anteriores, pero las larvas comienzan su proceso

de pupación bajo la corteza o en los postes de soporte de la planta en lugar

de en las partes verdes de la planta. En esta generación, las larvas forman

nidos mientras se alimentan de bayas y expulsan filamentos sedosos para

la pupación. A menudo se observan bayas secas, agujeros, filamentos

sedosos y excrementos. En esta generación, los daños causados por la

polilla favorecen la acción de hospedadores secundarios como Botrytis y

otros hongos causantes de la podredumbre de la fruta. En otoño, las larvas

abandonan las uvas para pupar en la corteza, donde pasan el invierno en

diapausa. En la región cuyana de Argentina, los días-grado acumulados
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necesarios para que se produzca el tercer pico son de unos ADD = 2150
(Herrera et al., 2016).

6.3.1.4. Generación 4 en la región de Cuyo

Las temperaturas primaverales y estivales inusualmente altas pueden ace-

lerar ciertos procesos, dando lugar a la aparición de una cuarta generación.

En la región de Cuyo, en Argentina, los grados-día acumulados necesa-

rios para que se produzca este pico son aproximadamente ADD = 2900
(Herrera et al., 2016).
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Figura 6.17: Distribución de la producción de uva de mesa y de vinificación

en la región de Cuyo, Argentina. Datos porcentuales del Informe Anual de

Superficie Cultivada, publicado por Instituto Nacional de Vitivinicultura,

2022.

6.3.2 Área de estudio

La región argentina de Cuyo comprende las provincias de San Juan,

Mendoza y San Luis y está situada entre las latitudes 31 y 68 grados, al
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pie de los Andes. Las provincias de Mendoza y San Juan son las prin-

cipales zonas productoras de uva de mesa y de vino, con un 94% de

la producción total del país, seguidas de otras provincias con participa-

ciones entre el 0, 05% y el 0, 5. La Figura 6.17 muestra la distribución

porcentual de la producción de uva de mesa y de vino en Mendoza y

San Juan. En la provincia de Mendoza, considerada una de las grandes

capitales del vino, la vitivinicultura se divide en cinco zonas: (1) Zona

Norte, (2) Zona Centro, (3) Zona Este, (4) Zona Valle de Uco y (5) Zona Sur.

Cada zona tiene características diferentes, pero todas se centran prin-

cipalmente en la producción de uvas (Miranda & Novello, 2012). En la

provincia de San Juan, el cultivo de la vid se desarrolla en los valles de

Ullum, Zonda y Tulum, entre la cordillera de los Andes y la sierra de

Pie de Palo, y con menor frecuencia en los valles más altos. Una de las

principales características de la provincia de San Juan es su clima cálido

con escasas precipitaciones y la presencia de los vientos Zonda, que suelen

ser perjudiciales para los cultivos por ser extremadamente cálidos y secos.

Si bien la provincia de San Juan reserva parte de la uva cosechada para

la producción vitivinícola, la provincia se ha convertido en la principal

productora de uva para consumo en fresco del país, representando el 90%
del total nacional (Miranda & Novello, 2012; Sánchez, 2020).

6.3.3 Datos fenológicos de Lobesia botrana

Argentina cuenta con una red de monitoreo de Lobesia botrana distribuida

por todo el país en aquellas regiones que contribuyen en mayor o menor

medida a la producción de uva para vinificación o consumo en fresco. En la

red de seguimiento se utilizan trampas Delta, que consisten en una trampa

seca integrada por una estructura, una percha para fijarla en su lugar,

un suelo adhesivo de goma removible y un dispensador de feromonas

sintéticas como sustancia atrayente, específicas para Lobesia botrana ,

tal y como se muestra en la Figura 6.18. Su principio se basa en que las

polillas atraídas entran en las trampas y se quedan adheridas a la superficie

pegajosa del suelo. Según el Manual de procedimientos para el monitoreo

de Lobesia botrana en Argentina, la feromona utilizada es (7E) (7E,9Z)-

7,9-Dodecadien-1-il acetato (Dirección Nacional de Protección Vegetal,

2010). Las trampas Delta se instalan a una altura de 1, 30m − 1, 50m
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Difusor de feromona 

dentro de la trampa

Los insectos atraídos vuelan hacia

la trampa y quedan atrapados.

Piso adhesivo removible

Estructura 

Asa para

colgar

Punto de fijación

Figura 6.18: Trampas delta con difusor de feromona para la captura de

machos de Lobesia botrana (Fuente propia).

del suelo., en cultivos con sistema de espaldera próximos a la vid. En

los cultivos en espaldera, las trampas se colocan a media altura de las

plantas. Los lugares de instalación de las trampas se eligen de acuerdo

con el citado manual, teniendo en cuenta aspectos importantes como la

accesibilidad, la existencia o no de plantación de vid y la disposición de los

propietarios a permitir el acceso al personal encargado del seguimiento de

la trampa. Otras consideraciones técnicas importantes son la posición de

la trampa respecto a la dirección predominante del viento, la presencia de

follaje que impida la difusión de la feromona o la entrada de los insectos

a la planta, y la ubicación de la trampa respecto a los puntos con mayor

cobertura ya que la plaga prefiere los lugares más sombríos (Dirección

Nacional de Protección Vegetal, 2010). La actividad de vuelo de los machos

de Lobesia botrana fue monitoreada en una red de viñedos en la región

de San Juan, Argentina, como se muestra en la Figura 6.19, en ella, las

marcas amarillas corresponden a las trampas delta georreferenciadas en
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Figura 6.19: Distribución de trampas delta en el departa-

mento Pocito de la provincia de San Juan. Fuente: trami-

te.sanjuan.gov.ar/index.php/tramite/org/207

un radio de 20km de la estación meteorológica del departamento Pocito.

Información suministrada por la Dirección de Sanidad Vegetal, Animal y

Alimentos de la provincia de San Juan.

Las trampas marcadas en amarillo corresponden a la red de monitoreo

del departamento de Pocito, el cual fue seleccionado debido a que este

departamento, además de contar con una extensa red de monitoreo ac-

tiva, posee una estación meteorológica en las instalaciones del Instituto

Nacional de Tecnología Agropecuaria (INTA) de la provincia de San Juan

(marcada en rojo en la Figura 6.19). Las trampas de todo el país se identifi-

can con un nombre compuesto por dos dígitos iniciales correspondientes

al código de la provincia (17 para la provincia de San Juan), cinco dígitos

posteriores correspondientes al número de marco de 1000has (23802), un
elemento alfabético correspondiente a un marco de 111has (F ) dentro del

marco de 1000has y, por último, dos dígitos correspondientes al número

de instalación de la trampa en el marco correspondiente (01).

Las trampas instaladas se revisaron semanalmente durante las tempora-
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das de verano, otoño y primavera, y cada quince días durante el invierno.

Durante la inspección se retiraba y volvía a colocar la banda adhesiva y

se contaban las polillas que caían en la trampa para la posterior carga

de los datos de captura en la base de datos oficial del SINAVIMO (Direc-

ción Nacional de Protección Vegetal, 2010). En este trabajo se utilizaron

los datos de las trampas instaladas en el departamento de Pocito. Este

departamento fue seleccionado por la disponibilidad tanto de datos de

trampeo como de datos meteorológicos que permitieron validar el modelo

matemático propuesto. La georreferenciación de las trampas instaladas se

muestra en la Figura 6.19.

6.3.4 Datos meteorológicos

La provincia de San Juan, situada en la región Cuyana de Argentina, es

una de las provincias productoras de vino. Es un territorio complejo que

presenta desafíos para la actividad productiva debido a las restricciones

climáticas de la zona templada y semiárida de la provincia (Uñac et al.,

2021). Las diferentes dinámicas geoclimáticas de la región generan una
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Figura 6.20: Datos meteorológicos de la estación meteorológica del de-

partamento de Pocito, en San Juan - Argentina, correspondientes a la

temporada 2020− 2022.

165



Caso de estudio: Lobesia botrana

serie de amenazas de origen geológico, hidrológico y climático, entre las

que se destacan los vientos locales y los vientos Zonda (Uñac et al., 2021).

El departamento de Pocito posee un clima seco, alcanzando temperaturas

máximas de 40◦C durante el verano, y mínimas bajo cero en invierno

(Uñac et al., 2021). La Estación Experimental Agropecuaria de San Juan

(EEA) cuenta con una Estación Meteorológica Automática instalada en

las cercanías del departamento de Pocito, que registra datos diarios como

temperatura mínima, máxima y media, humedad relativa, precipitaciones

y viento, entre otros. La información recolectada por la estación está

disponible tanto para datos en tiempo real como históricos. En este trabajo

se utilizan datos de la estación entre los años 2020 a 2022.

6.3.5 Extensión del modelo de crecimiento

Para la extensión del modelo de crecimiento a todas las generaciones de

una temporada completa (voltinismo) se añade al diagrama de sistemas

de proceso, la conexión entre la última etapa y la primera etapa de la

siguiente generación, como se muestra en la Figura 6.21. En esta figura,
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Figura 6.21: Diagrama de bloque de los sistemas de procesos considerados

para modelar el proceso de crecimiento y voltinismo de Lobesia botrana .

se añade un nuevo flujo (Elo ) para representar el proceso de oviposición

por parte de las hembras adultas de la polilla. En la Figura 6.21, las líneas

verdes representan las entradas a cada sistema de procesos (número de

huevos El, larvas Ll, pupas Pl, y adultos vivos Al) y las líneas rojas

representan las salidas de los sistemas de procesos (número de huevos

Ed, larvas Ld, pupas Pd, y adultos muertos Ad).
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6.3.5.1. Tasa de desarrollo

La tasa de desarrollo de la polilla de la vid se modela desde una perspectiva

macroscópica de cada etapa de crecimiento, sin considerar los procesos

fisiológicos internos del insecto. Se hipotetizó que existe una analogía

entre el proceso de desarrollo de los insectos y el proceso de crecimiento de

los microorganismos. Por lo tanto, se determinó que la tasa de desarrollo

de Lobesia botrana puede ser representada por una ecuación deMonod con

tres factores de crecimiento limitantes: (i) grados día acumulados (ADD)

de temperatura, (ii) humedad relativa (H) y (iii) el efecto de la edad de la

uva en el tiempo de desarrollo de la polilla (Ebsj). Los valores de Ebsj
fueron ajustados utilizando datos de la literatura, como se muestra en la

Tabla 6.14. Para las etapas de huevo y adulto, Ebsj es igual a cero.

Kj(t) =
µjmax

(t)ADDj(t)

KjT +ADDj(t)
+

µjmax
(t)H(t)

KjH +H(t)
+ Ebsj (6.31)

Los demás parámetros de la tasa de crecimiento se mantienen tal como

fueron descritos en el modelo de crecimiento inicial (Ecuaciones 6.6-6.8).

El parámetro Kj describe la tasa de crecimiento de cada etapa en el ciclo

Tabla 6.14: Efecto de la edad de la uva en el tiempo de desarrollo de Lobesia

botrana . Tomado de (Gutierrez et al., 2018).

Efecto de la edad de la uva en el tiempo de desarrollo

EbsL EbsP
Inflorescencia 1,25 1,19

Uvas verdes 1,19 1,14

Uvas maduras 1 1

de vida de una polilla, incluyendo huevos, larvas, pupas y adultos. El

símbolo j representa cada etapa, mientras que µjmax
corresponde a la

tasa máxima de crecimiento para esa etapa, calculada en función de las

tasas de mortalidad en cada instante de tiempo, como se muestra en la

Ecuación 6.8. La constante de semivelocidad para cada factor limitante de

crecimiento se denota comoKjT yKjH para la temperatura y la humedad

relativa, respectivamente. Los grados día para cada etapa se dan porDDj ,

mientras que los grados día acumulados se representan por ADDj y se
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describen mediante la ecuación de Touzeau, que es ampliamente utilizada

en la literatura (Touzeau, 1981). La temperatura umbral para cada etapa

de la polilla se denota como Tjtl , mientras que Tmax y Tmin representan

las temperaturas máximas y mínimas diarias, respectivamente.

6.3.5.2. Tasa de mortalidad

En este estudio, se utiliza la función de mortalidad dependiente de la tem-

peratura propuesta por Gilioli et al., 2016 y se incorpora en las ecuaciones

de balance presentadas en las ecuaciones 6.1-6.4. Los parámetros de la

función fueron ajustados para cada etapa de crecimiento en diferentes

estaciones del año. Solo se consideró la tasa de mortalidad intrínseca, que

depende de los procesos biológicos propios de la polilla, y no se tuvo en

cuenta la mortalidad relacionada con factores de control externos Gilioli

et al., 2016. La ecuación 6.32 representa la función de tasa de mortalidad

y es una función por partes que toma un valor específico cuando las con-

diciones de temperatura están dentro del rango de temperatura umbral o

un valor de saturación de la tasa de mortalidad (Msat) en caso contrario.

Kjd(T ) =


αj

(
Tav−Tmj

Tmj

)2

+ ε Tjtl
≤ Tav) ≤ Tjtu

Msat en otro caso

(6.32)

En esta función, Tjtl
es la temperatura umbral inferior, Tjtu

es la tempe-

ratura umbral superior, y ambas definen el rango de temperatura óptima

para el proceso de crecimiento de la polilla. Tav
corresponde a la tempe-

ratura promedio diaria, y Tmj
es la temperatura umbral promedio (ver

Ecuación 6.33). Finalmente, α está descrito por una ecuación empírica (ver

Ecuación 6.34), y ε es un parámetro empírico, ambos útiles para ajustar el

modelo matemático.

Tmj
=

Tstl
+ Tstu

2
(6.33)

αj = (Msat − ε)

(
Tjtu

Tmj

− 1

)−2

(6.34)
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6.3.5.3. Tasa de fecundidad

El modelo de crecimiento descrito en la Sección 6.2, fue desarrollado y

validado para una generación de la polilla, en condiciones controladas de

laboratorio y en un rango limitado de temperaturas. En esta sección, se
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Figura 6.22: Diagrama de bloque de los sistemas de procesos considerados

para modelar la función de tasa de fecundidad de Lobesia botrana .

considera un rango realista y amplio de temperaturas, así como la inter-

acción entre los adultos de la generación n con la siguiente generación

n + 1 a través de la función de tasa de fecundidad. La función de tasa

de fecundidad representa la forma en que las polillas hembras llevan a

cabo el proceso de oviposición. La Ecuación 6.35 corresponde a la función

de tasa de fecundidad propuesta en este trabajo. La ecuación se realizó

considerando los sistemas de procesos descritos en la Figura 6.22, en ella

las líneas rojas representan las pérdidas de huevos y adultos, mientras

que las líneas verdes representan el flujo de pupas, adultos y huevos que

pasan a la siguiente etapa de crecimiento.Ad yEd corresponden a huevos

y adultos muertos, respectivamente. Am corresponde a adultos machos

ya que no realizan oviposición.

El0(G) = KovAf (G) (6.35)

Af (G) = Kah
Al(G) (6.36)

Kov(t) =
γ(t− 1)

ηt−1
(6.37)
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Tabla 6.15: Parámetros añadidos a la versión extendida del modelo de

crecimiento y voltinismo de Lobesia botrana

θ Descripción

Ecuación

constitutiva

Unidades

TEtl
Temperatura umbral inferior huevos 11,6 ◦C

TLtl
Temperatura umbral inferior larvas 8,8 ◦C

TPtl
Temperatura umbral inferior pupas 10,35 ◦C

TAtl
Temperatura umbral inferior adultos 10 ◦C

TEtu
Temperatura umbral inferior huevos 34,79 ◦C

TLtu
Temperatura umbral inferior larvas 34,27 ◦C

TPtu
Temperatura umbral inferior pupas 32,67 ◦C

TAtu
Temperatura umbral inferior adultos 32,67 ◦C

Msat Mortalidad de saturación 0,9 ◦C

Kah Tasa de diferenciación 0,5 Adimensional

ε Parámetro empírico 0,046 Adimensional

γ Parámetro empírico 38,5 Adimensional

η Parámetro empírico 1,11 Adimensional

Ebsj
Efecto de la edad de la uva en

el tiempo de desarrollo

6.14 Adimensional

Aquí,El0 es el número de huevos (condición inicial para cada generación),

G corresponde al número de generación y denota que computacionalmen-

te estas ecuaciones y parámetros se recalculan después de la finalización

de una generación. Al es el número total de adultos vivos, y Af es el

número de hembras vivas de cada generación, es decir, el número de

hembras que eventualmente llevarán a cabo el proceso de oviposición.

Am = Af considerando que la tasa de diferenciación de Lobesia botrana

es del 50%.Kah
corresponde a la tasa de diferenciación.Kov es la tasa

de oviposición y puede describirse mediante la Ecuación 6.37 presentada

en (Gutierrez et al., 2012), donde γ y η son los parámetros empíricos. La

Tabla 6.2 muestra la descripción, el valor y la referencia de los parámetros

y constantes del modelo de crecimiento, los nuevos parámetros agregados

al modelo de voltinismo se reportan en la Tabla 6.15.
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6.3.6 Propiedades del modelo

El modelo de voltinismo desarrollado en esta sección, parte de la base del

modelo de crecimiento reportado en la Sección 6.2, más la adición de una

ecuación de balance que permite modelar la dinámica de voltinismo de la

polilla (Elo ).
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Figura 6.23: Jerarquización paramétrica según el índice de interpretabili-

dad de los parámetros y el coeficiente de sensibilidad paramétrica, para el

modelo de voltinismo de Lobesia botrana.

Lo anterior dio lugar no solo a una nueva estructura básica del modelo,

sino también a la adición de nuevos parámetros propios del proceso de

voltinismo de la polilla. Por esta razón, el modelo de voltinismo no es

comparable en términos de sus propiedades con los escenarios de mo-

delado planteados en la Sección 6.2.3.1 y debe tratarse como un nuevo

modelo. El análisis de interpretabilidad para el modelo de voltinismo se

realizó con el fin de determinar como la adición de las nuevas ecuacio-
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nes influye en las propiedades intrínsecas del modelo, más no con fines

comparativos respecto a otros escenarios de modelado. La Tabla 6.16,

resume los resultados del análisis de sensibilidad y el aporte individual

de cada parámetro a la interpretabilidad general del modelo. La Figura

6.23 ilustra la jerarquización paramétrica basada tanto en el índice de

interpretabilidad como en el coeficiente de sensibilidad de los parámetros

del modelo de voltinismo de Lobesia botrana (Figuras 6.23(a) - 6.23(b)).

Como se preveía, los nuevos parámetros empíricos no interpretables ε,
η y γ ocupan la última posición en la jerarquía basada en el índice de

interpretabilidad más bajo, casi acercándose a cero. Sin embargo, en tér-

minos de sensibilidad, los mismos ocupan posiciones con coeficientes de

sensibilidad más altos en comparación con otros parámetros importan-

tes del modelo, tales como temperaturas umbrales, influencia de la edad

de la uva, y tasas máximas de crecimiento. Este fenómeno, como ya se

mencionó, se interpreta como una degradación de la calidad del modelo

matemático en términos no solo de interpretabilidad e identificabilidad,

sino también en términos estructurales. Sin embargo, los parámetros em-

píricos representan apenas un 10% del total de parámetros del modelo,

lo que, en comparación con otros modelos reportados en la literatura,

permite que el modelo desarrollado tenga mayor capacidad predictiva

y mayor utilidad para el desarrollo de herramientas basadas en modelo

para el apoyo a la toma de decisiones.

6.3.7 Ajuste y validación

Los resultados del modelo propuesto se analizaron en dos etapas. Durante

la etapa de identificación, el modelo matemático se ajustó basándose en

los datos de captura en campo de las trampas descritas en la Sección

6.3.3 para la temporada 2020 − 2021. En la segunda etapa, el modelo

matemático se validó en el campo utilizando las mismas trampas que en

la etapa anterior pero para la temporada 2021 − 2022. A continuación

se muestran los resultados cualitativos y cuantitativos obtenidos tras el

ajuste y validación del modelo matemático de voltinismo (ver Tabla 6.17).
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Tabla 6.16: Análisis de interpretabilidad del modelo de voltinismo de

Lobesia botrana.

θ Tipo PIC SL SLn Sc Scn IIWSL(θ)

µE IPI 0,90 1 0,8 0 0 1,8× 10−2

µL IPI 0,90 1 0,8 8,4× 10−5 1,6× 10−6 1,8× 10−2

µP IPI 0,90 1 0,8 1,6× 10−5 3× 10−7 1,8× 10−2

µA IPI 0,90 1 0,8 9,9× 10−6 1,8× 10−7 1,8× 10−2

KET
PIPI 0,75 1 0,8 0 0 1,5× 10−2

KLT
PIPI 0,75 1 0,8 4,6× 10−6 8,4× 10−8 1,5× 10−2

KPT
PIPI 0,75 1 0,8 2,1× 10−6 4× 10−8 1,5× 10−2

KAT
PIPI 0,75 1 0,8 1× 10−6 1,9× 10−8 1,5× 10−2

KEH
PIPI 0,75 1 0,8 0 0 1,5× 10−2

KLH
PIPI 0,75 1 0,8 7,7× 10−5 1,4× 10−6 1,5× 10−2

KPH
PIPI 0,75 1 0,8 1,4× 10−5 2,6× 10−7 1,5× 10−2

KAH
PIPI 0,75 1 0,8 8,9× 10−6 1,6× 10−7 1,5× 10−2

TEtl
GI 1 3 0,3 0 0 6,7× 10−3

TLtl
GI 1 3 0,3 1,6× 10−1 3× 10−3 6,7× 10−3

TPtl
GI 1 3 0,3 4,7× 10−2 8,6× 10−4 6,7× 10−3

TAtl
GI 1 3 0,3 5,3× 10−2 9,8× 10−4 6,7× 10−3

TEtu
GI 1 3 0,3 0 0 1,3× 10−2

TLtu
GI 1 3 0,3 5,4× 10+1 1 1,7× 10−2

TPtu
GI 1 3 0,3 1,5× 10+1 2,7× 10−1 1,4× 10−3

TAtu
GI 1 3 0,3 1,3× 10−3 0 9,1× 10−3

Kah GI 1 3 0,3 3,6× 10−2 6,6× 10−4 2× 10−2

Msat IPI 0,9 1 0,8 5× 10−1 9,3× 10−3 1,8× 10−2

η NIP 0 1 0,8 3,6× 10−2 6,6× 10−4 3,3× 10−6

ϵ NIP 0 1 0,8 7,9× 10−1 1,5× 10−2 7,3× 10−5

γ NIP 0 1 0,8 3,6× 10−2 6,6× 10−4 3,3× 10−6

EbsE PIPI 0,75 1 0,8 0 0 1,5× 10−4

EbsL PIPI 0,75 1 0,8 3,6× 10−2 6,6× 10−4 1,5× 10−4

EbsP PIPI 0,75 1 0,8 3,6× 10−2 6,6× 10−4 1,5× 10−4

EbsA PIPI 0,75 1 0,8 3,6× 10−2 6,6× 10−4 1,5× 10−4

6.3.7.1. Primera etapa: identificación de parámetros para la Re-

gión de Cuyo

Los parámetros desconocidos del modelo matemático se identificaron

mediante el método de mínimos cuadrados no lineales. El vector de pará-

metros desconocidos se definió como se muestra en la Ecuación 6.38, y
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Tabla 6.17: Error absoluto medio del modelo de voltinismo de Lobesia

botrana en la fase de identificación y validación.

Estadio

MAE

Número de adultos

MAE

%

MAE

Max %

MAE

Min %

Identificación 93,79 5,9 47,5 0

Validación 215,76 10,38 59,3 0,008

el problema de optimización se definió como se muestra en la Ecuación

6.39. El proceso de identificación se llevó a cabo considerando que los

parámetros desconocidos cambian en función de la temperatura, tal y

como se explicó en la Sección 6.3.1.

θunk
=

[
KjT KjH

]
(6.38)

min
θunk

f(x, θunk
) =

m∑
i=1

|fi(x, θunk
)− yi| (6.39)

lbθunk
=

[
0,001 0,001 0,001 0,001

]
(6.40)

ubθunk
=

[
1× 105 1× 105 1× 105 1× 105

]
(6.41)

donde, lbθunk
y ubθunk

, son los vectores restricción baja y restricción

alta, respectivamente, en la identificación del problema. La restricción

inferior se fijó considerando el hecho de que los parámetros aparecen en

el denominador de la Ecuación de Monod y por lo tanto no pueden ser 0.
Luego, la restricción superior se fijó utilizando el conocimiento disponible

sobre el proceso. Se realizó un ajuste del modelo utilizando los datos

correspondientes a las capturas de las trampas descritas en la Sección 6.3.3

durante la temporada 2020 − 2021, así como los datos meteorológicos

correspondientes al mismo periodo. Los datos meteorológicos fueron

preprocesados con el fin de filtrar el ruido y el error de medición asociado

al sensor utilizado por la estación meteorológica de referencia Vantage

Pro 2, como se muestra en la Figura 6.24. El valor del error de medida

se estimó para cada estación meteorológica del año, una constante, tal

y como se muestra en la Tabla 6.18. En la Figura 6.24 la línea negra

representa los datos de temperatura y humedad proporcionados por la
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Tabla 6.18: Error de detección de la estación meteorológica para cada

estación.

Estación Error de medición ∆T

Invierno ±6,25◦C

Primavera ±5◦C

Verano ±2,5◦C

Otoño ±2,5◦C
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Figura 6.24: Datos meteorológicos de la estación meteorológica de Pocito,

en la región argentina de Cuyo, para la temporada 2020− 2021.

estación meteorológica de la región, la línea azul los datos de temperatura

y humedad suavizados con una media móvil, y la línea roja los datos de

temperatura suavizados con una media móvil y corregidos con los valores

presentados en la Tabla 6.18.

La Tabla 6.19 presenta los valores de los parámetros encontrados después

de resolver el problema de mínimos cuadrados no lineales. La Figura 6.25

muestra la comparación entre el modelo matemático ajustado y los datos

experimentales para la temporada 2020 − 2021, con todos los valores

×106. Allí se muestra la curva de respuesta del modelo de voltinismo
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Figura 6.25: Respuesta del modelo de voltinismo de Lobesia botrana , en

contraste con los datos de captura de machos en campo en la región de

Cuyo en Argentina durante la temporada 2020− 2021.

propuesto en este trabajo, comparada con la curva de datos obtenida del

número de Lobesia botrana machos capturados en el campo, en Cuyo,

Argentina, dónde el área gris es el intervalo de confianza (IC) de 95%, la

curva negra representa los datos discretos de captura de Lobesia botrana en

el campo, y la curva roja representa la respuesta del modelo en la etapa de

identificación. Como puede observarse, en la región de estudio, el modelo

matemático propuesto es capaz de describir los picos de vuelo en tiempo

y amplitud. Como se observa en la Tabla 6.17, para la etapa de ajuste, el

modelo presentó un MAE de 94 adultos, lo que en términos porcentuales

equivale a un error de 5, 9%. Esto es evidente en los resultados cualitativos

(ver Figura 6.25) ya que la respuesta del modelo en casi todo momento se

encuentra dentro del intervalo de confianza de 93% (sombra gris).

La Figura 6.26 muestra los resultados de la predicción del modelo matemá-

tico sobre el proceso de crecimiento de la polilla en los demás estadios de

crecimiento. La observación del crecimiento de la polilla en el campo es

compleja, por lo que no se dispone de datos experimentales para los esta-

dios de huevo, larva y pupa. En el estadio adulto, la curva negra representa
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Tabla 6.19: Parámetros y condiciones iniciales por estación del año para

el modelo de voltinismo de Lobesia botrana particularizado para la región

de Cuyo en Argentina.

ET LT PT AT EH LH PH AH

Invierno 0.6 0.3 0.6 3.1 0.4 0.6 3.2 0.6

Primavera 12.6 1.8 0.006 22 1.18 0.3 5 9.5

Verano 11 5.2 9 19 3.2 0.09 1.8 1.1

Otoño 20.4 16.2 23.6 20.4 8.4 7.7 8.4 9.2
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Figura 6.26: Respuesta del modelo de voltinismo de Lobesia botrana para

todos los estadios de crecimiento de la polilla (huevo, larva, pupa y adulto)

en el departamento de Pocito en la región de Cuyo en Argentina durante

la temporada 2020− 2021.

los datos discretos de captura de Lobesia botrana en el campo y la curva

roja representa la respuesta del modelo en el estadio de identificación.
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6.3.7.2. Segunda etapa. identificación de parámetros para la Re-

gión de Cuyo

La validación del modelo se realizó utilizando los datos correspondientes

a las capturas de las trampas descritas en la Sección 6.3.3 durante la tem-

porada 2021− 2022, así como los datos meteorológicos correspondientes

al mismo periodo como se muestra en la Figura 6.27. Al igual que en la

sección de ajuste del modelo, los datos meteorológicos se preprocesaron

para eliminar el ruido y los errores de medición asociados al sensor. Los

valores utilizados de estimación del error de temperatura de los sensores

(∆T ) son los mismos ya presentados en la Tabla 6.18. La Figura 6.28 mues-
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Figura 6.27: Datos meteorológicos de la estación meteorológica de Pocito,

en la región argentina de Cuyo, correspondientes a la temporada 2021−
2022.

tra la comparación entre el modelo matemático ajustado y el conjunto de

datos de validación para la temporada 2021− 2022, dónde la línea negra
representa los datos de temperatura y humedad proporcionados por la

estación meteorológica de la región, la línea azul los datos de temperatura

y humedad suavizados con una media móvil, y la línea roja representa los

datos de temperatura suavizados con una media móvil y corregidos con

los valores presentados en la Tabla 6.18. En la región de estudio, el modelo

matemático propuesto es capaz de describir los picos de vuelo en tiempo

y amplitud bajo condiciones de operación diferentes a las utilizadas para
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ajustar el modelo matemático en la etapa anterior. La Figura 6.28 muestra
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Figura 6.28: Respuesta del modelo de voltinismo de Lobesia botrana , en

contraste con los datos de captura de machos en campo en la región de

Cuyo en Argentina.

los resultados de la predicción del modelo matemático respecto al proceso

de crecimiento de la polilla en las demás etapas de crecimiento, dónde el

área gris es el intervalo de confianza (IC) de 95%. La curva negra repre-

senta los datos discretos de captura de Lobesia botrana en el campo, y la

curva roja representa la respuesta del modelo en la etapa de validación.

La Figura 6.29 muestra los resultados de la predicción del modelo matemá-

tico sobre el proceso de crecimiento de la polilla en los demás estadios de

crecimiento. La observación del crecimiento de la polilla en el campo es

compleja, por lo que no se dispone de datos experimentales para las fases

de huevo, larva y pupa. En el estadio adulto, la curva negra representa los

datos discretos de captura de Lobesia botrana en el campo, y la curva roja

representa la respuesta del modelo en la etapa de validación. Como se

muestra en la Tabla 6.17 para la etapa de validación, el modelo presentó

un MAE de 216 adultos, lo que en términos porcentuales equivale a un

error de 10,4%. Tal error es esperable si se considera que los paráme-

tros constantes del modelo matemático, tales como constantes de tasa de
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Figura 6.29: Respuesta del modelo de voltinismo de Lobesia botrana , en

contraste con los datos de captura de machos en campo para el departa-

mento de Pocito en la región de Cuyo en Argentina durante la temporada

2021− 2022.

crecimiento promedio y temperaturas umbrales, entre otros, no fueron

reajustados para mejorar la respuesta del modelo a un nuevo conjunto

de entradas (temperatura y humedad) considerando que las condiciones

de operación de la temporada 2021− 2022 fueron diferentes a las de la

temporada 2020− 2021 (por ejemplo, las temperaturas máximas pasaron

de 30◦C a 35◦C de la primera temporada a la segunda, respectivamente).

Esto resulta evidente en los resultados cualitativos (véase la Figura 6.28),

ya que la respuesta del modelo en casi todos los momentos se encuentra

dentro del intervalo de confianza.

En el modelo matemático propuesto hay ocho parámetros estructurales

interpretables, que corresponden a dos de los factores bióticos más influ-

yentes en el desarrollo de la polilla (mortalidad y tasas de crecimiento).

En la estructura ampliada del modelo propuesto, hay 31 parámetros que

tienen significado físico cuando se aplican a una región específica y se
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ajustan en función de las condiciones ambientales de la región a la que se

aplica el modelo matemático, en lugar de basarse en datos experimenta-

les. Además, cuenta con siete parámetros empíricos que, aunque deben

ajustarse mediante algoritmos de optimización, tienen un coeficiente de

sensibilidad bajo (es decir, influyen poco en la salida del modelo) y su

valor numérico resulta ser representativo del grado de afinidad de la poli-

lla por un determinado factor limitante del crecimiento (temperatura y

humedad).

Conclusiones

En este capítulo se presentó el desarrollo de dos modelos matemáticos ba-

sados en primeros principios para el proceso de crecimiento y voltinismo

de Lobesia botrana. Los modelos fueron validados tanto en condiciones

de laboratorio (modelo de crecimiento), como en condiciones de campo

(modelo de voltinismo). El modelo se desarrolló utilizando la metodolo-

gía propuesta en el Capítulo 5. Un aspecto novedoso del modelo es que

incorpora factores bióticos como la densidad de población, las tasas de

mortalidad, las tasas de fecundidad y la influencia de la dieta en el creci-

miento de la polilla, así como factores abióticos como las temperaturas

máximas y mínimas, los umbrales de crecimiento y la humedad relativa.

Este modelo difiere de otros en el número de parámetros empíricos que

contiene. Así pues, el modelo propuesto se diferencia de los modelos de

caja negra basados en datos en que la mayoría de los parámetros son

interpretables, lo que facilita el ajuste y la extrapolación a otras regiones

del mundo.
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Apunta al infinito. Aunque falles, aterrizarás entre las estrellas.

Les Brown

En esta tesis doctoral se aborda el desafío de la interpretabilidad en la

construcción de modelos matemáticos útiles para la comprensión y op-

timización de sistemas complejos. En ella se propone un nuevo marco

conceptual para abordar la interpretabilidad en el espectro de modela-

do matemático proponiendo un índice matemático para cuantificarla en

MSBPP. Además, se amplía la metodología de modelado existente al inte-

grar la interpretabilidad, como un criterio adicional en la determinación

del nivel de especificación máximo durante la búsqueda de ecuaciones

constitutivas en la estructura extendida del modelo.

7.1 Conclusiones

7.1.1 Aporte teórico

PaEn el Capítulo 4, se abordó una brecha existente en el campo del mode-

lado matemático, que tiene que ver con la falta de un marco conceptual

común alrededor del concepto de interpretabilidad de modelos en todo el

espectro de modelado y la necesidad de una formalización matemática
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que permita cuantificar el grado de interpretabilidad de estos modelos.

En este capítulo, se enfatizó en la necesidad crítica de modelos que no

solo sean precisos, sino también interpretables, especialmente en campos

aplicados como la biología, la medicina y la biotecnología, en las que

muchas veces es un requisito. Para ello se introdujo un nuevo marco con-

ceptual para la interpretabilidad en el espectro de modelado, que permite

clasificar los parámetros de un modelo matemático en función del tipo de

relación presente entre el significante, es decir, las piezas de información

de los modelos matemáticos (estructura y parámetros), y el significado, es

decir, el contenido explícito de cada pieza de información en un contexto

particular.

Por otra parte, para abordar la necesidad de una formalización matemáti-

ca, se propuso un índice de interpretabilidad ponderado por el nivel de

especificación IIWSL aplicable a MSBPP. El mismo permite evaluar de

manera cuantitativa el grado de interpretabilidad de un modelo, así como

la mejoría o degradación de su estructura, en términos de interpretabi-

lidad, sensibilidad e identificabilidad, a medida que se describen nuevos

niveles de especificación en la estructura extendida del modelo.

En el Capítulo 5 se amplió la metodología de modelado para la deducción

de MSBPP, al incluir la interpretabilidad como criterio de parada en

la búsqueda de ecuaciones constitutivas o de valoración. Con ello se

proporcionó una herramienta práctica para determinar cuando detener

la búsqueda de ecuaciones constitutivas para la estructura extendida

de un modelo, así como para penalizar la sobreparametrización de los

mismos. Con el fin de ilustrar la aplicabilidad del índice, se evaluó la

interpretabilidad de dos modelos matemáticos con diferente grado de

complejidad, esto es, el modelo de un CSTR y un modelo de regulación

de glucosa. Lo anterior permitió extraer algunas conclusiones sobre

la interpretabilidad de los modelos matemáticos. En primer lugar, los

resultados demuestran que la interpretabilidad del modelo varía significa-

tivamente según los distintos escenarios de modelado que se planteen.

Esto subraya la importancia de considerar diversas estructuras extendidas

del modelo, de manera tal que se pueda mejorar la comprensión del siste-

ma. En segundo lugar, se pudo establecer que el mal condicionamiento

matemático de un modelo generalmente resulta en una relación poco

deseable entre la interpretabilidad y la sensibilidad de los parámetros.
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Un ejemplo concreto tiene que ver con algunos parámetros críticos de

diseño en el caso de aplicación del CSTR, en el que parámetros clave

esenciales para describir el proceso considerado (tales como parámetros

de diseño), que además poseen intepretabilidad general, muestran una

sensibilidad relativamente baja. Esto sugiere la necesidad de ajustar

el modelo o explorar diferentes niveles de especificación. Así pues, la

presencia de parámetros no interpretables plantea retos adicionales en

términos de identificabilidad del modelo y definición de límites. Esto

complica potencialmente la resolución del problema de identificación

de parámetros. Por lo tanto, es necesario evaluar cuidadosamente los

cambios en la estructura del modelo ampliado para garantizar que la

interpretabilidad no se vea comprometida y que los parámetros añadidos

contribuyan significativamente a la comprensión del sistema.

El Capítulo 6, además de proporcionar una solución práctica a un problema

de la región de Cuyo (que se describirá más adelante), también constituye

un importante aporte teórico en el ámbito del modelado de plagas. Este

aporte es fundamental para el desarrollo de herramientas basadas en

modelos dirigidas al control y erradicación de plagas. Un aspecto novedoso

del modelo propuesto es la incorporación de factores bióticos, como la

densidad de población, las tasas de mortalidad, las tasas de fecundidad y

la influencia de la dieta en el crecimiento de la polilla, así como factores

abióticos, como las temperaturas máximas y mínimas, los umbrales de

crecimiento y la humedad relativa.

Aprovechando que la modularidad es una de las principales ventajas de

los modelos MSBPP, que permite el uso de ecuaciones constitutivas o

de valoración para ampliar la representación de la dinámica del proceso

estudiado tras derivar su estructura básica, fue posible acoplar al modelo

de esta tesis ecuaciones desarrolladas por otros autores. Por ejemplo, se

incorporaron las ecuaciones desarrolladas por Gilioli et al., 2016 para des-

cribir las tasas de mortalidad, y las ecuaciones propuestas por Gutierrez

et al., 2012 para describir las tasas de deposición de huevos de las hembras.

Este modelo se diferencia de otros modelos de crecimiento y voltinismo

publicados en la literatura en: (i) el número de parámetros empíricos que

contiene, (ii) el nivel de detalle de las dinámicas modeladas. El modelo
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posee ocho parámetros estructurales interpretables, que corresponden a

dos de los factores bióticos más influyentes en el desarrollo de la polilla

(mortalidad y tasas de crecimiento). En la estructura extendida del mode-

lo propuesto hay 31 parámetros que tienen significado físico cuando se

aplican a una región específica, y se ajustan en función de las condiciones

ambientales de la región a la que se aplica el modelo matemático, en lugar

de basarse en datos experimentales. Además, cuenta con siete parámetros

empíricos que, aunque deben ajustarse mediante algoritmos de optimiza-

ción, tienen un coeficiente de sensibilidad bajo (es decir, influyen poco en

la salida del modelo). Para el caso de las constantes de velocidad media de

crecimiento, asociadas tanto a la temperatura como la humedad, si bien

su interpretabilidad es parcialmente heredada, su valor numérico resulta

ser representativo del grado de afinidad de la polilla por el factor limitante

del crecimiento (temperatura o humedad, según corresponda). El modelo

propuesto difiere de los modelos de caja negra en que la mayoría de los

parámetros son interpretables, lo que facilita el ajuste y la extrapolación

a otras regiones del mundo.

7.1.2 Aplicación práctica a la región

En el Capítulo 6, se ilustró la aplicabilidad de la metodología propues-

ta a través del desarrollo y validación de un modelo de crecimiento y

voltinismo de Lobesia botrana parametrizado para la región de Cuyo en

Argentina. La construcción del modelo de crecimiento y voltinismo de

Lobesia botrana, involucró importantes actores de la región, tales como la

Dirección de Sanidad Vegetal, Animal y Alimentos y el Instituto Nacio-

nal de Tecnología Agropecuaria (INTA). Es un modelo único en su tipo

(MSBPP) para la representación del proceso de crecimiento y voltinismo

de la polilla, y el único desarrollado, validado y parametrizado para esta

región haciendo uso de los datos disponibles en la red de monitoreo de

Lobesia botrana de la Nación Argentina.

El desarrollo de los modelos de crecimiento y voltinismo se enmarcó en

proyectos institucionales y colaborativos con la región. Esto permitió la

ejecución de dos Proyectos de Desarrollo Tecnológico y Social (PDTS) y

un Proyecto de Investigación Científica y Tecnológica (PICT), todos en

colaboración entre la Universidad Nacional de San Juan y la Dirección

de Sanidad Vegetal, Animal y Alimentos de la provincia de San Juan,
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Argentina.

Finalmente, los modelos desarrollados fueron reconocidos como la segun-

da mejor idea innovadora en la convocatoria CREAInnova, organizada por

la Asociación Argentina de Consorcios Regionales de Experimentación

Agrícola (CREA) y EmpreAR Argentina.

7.2 Trabajo futuro

Con relación al índice de interpretabilidad, se espera que su utilidad

pueda extenderse para modelos de caja gris de base empírica, así como

para modelos de caja negra. Este paso representaría un acercamiento a

la generalización matemática de la interpretabilidad en todo el espectro

de modelado. En segundo lugar, a partir de los resultados obtenidos,

al comparar el índice de interpretabilidad con la identificabilidad de los

parámetros de un modelo, se plantea la posibilidad de relacionar el análisis

de identificabilidad con el cálculo de la interpretabilidad de un modelo

matemático. Para ello se hace necesario establecer la relación matemática

formal existente entre ambas propiedades.

Con relación al caso de aplicación práctica a la región, se encuentra en

proceso de desarrollo una herramienta basada en el modelo de crecimiento

y voltinismo desarrollado en esta tesis doctoral. Con ella se espera poder

brindar soporte a la toma de decisiones por parte del personal y las insti-

tuciones gubernamentales involucradas en la contención y erradicación

de la plaga. Además, se avanza en la deducción de otros modelos (como

el modelo de la vid), que puedan acoplarse al modelo de Lobesia botrana,

con el fin de generar un conocimiento más profundo sobre la polilla, su

afinidad por ciertos varietales, así como la influencia de las características

particulares de los mismos en el proceso de crecimiento de la polilla.
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Apéndice A

Condiciones iniciales

A.1 Condiciones iniciales para el CSTR . . . . . . . . . . . 189

A.2 Condiciones iniciales para el modelo mínimo de glucosa 189

A.3 Condiciones iniciales para el modelo de crecimiento y

voltinismo de L. botrana . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191

A.1 Condiciones iniciales para el CSTR

Para el caso de estudio del CSTR se utilizó el paquete Cvodes tanto para

la solución del modelo computacional como para el cálculo de sensibili-

dades. Para el cálculo del coeficiente de sensibilidad se utilizó la medida

de sensibilidad de la Diferencia Cuadrática Media Relativa (RMSD), se

consideraron sensibilidades globales y los tiempos de muestreo experi-

mentales. En la Tabla A.1 se presenta la configuración de condiciones

iniciales utilizadas para el análisis de sensibilidad en el software AMIGO.

θin es la condición inicial para cada parámetro y θmin y θmax los valores

mínimos y máximos que puede tomar cada parámetro, respectivamente.

A.2 Condiciones iniciales para el modelo mí-

nimo de glucosa

Para el caso de estudio del modelo mínimo de glucosa se utilizóel método

numérico ode15s para la solución del modelo computacional, y el método

Sensmat para el cálculo de sensibilidades. Para el cálculo del coeficiente

de sensibilidad se utilizó la medida de sensibilidad de la Diferencia Cua-
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Tabla A.1: Condiciones iniciales para el cálculo de sensibilidades del mo-

delo del CSTR.

θ θin θmin θmax θ θin θmin θmax

k1 0,07 1 × 10−3 1 × 103 k2 3,7 × 10−9 1 × 10−3 1 × 103

k3 −3,4 × 10−4 1 × 10−3 1 × 103 k4 4,9 × 10−5 1 × 10−3 1 × 103

T0j
282,9 254,7 311,3 R 8,3 8,3 8,3

Ea 7,5 × 104 7,2 × 104 7,9 × 104 k0 2,8 × 1011 2,7 × 1011 3 × 1011

At 8,17 8,17 8,17 V 2,4 2,4 2,4

F0 0,16 0,08 0,24 ρ 1000 1000 1000

Cp 3,5 × 103 3,5 × 103 3,5 × 103 U 425,9 126 600

∆H̃ −9,07 −9,07 −9,07 hi 8,0e2 7,0e2 0,0e2

hj 14,5e2 13,5e2 15,5e6 x 0,004 0,0035 0,005

k 16,2 15 16,2 Fj 800 100 1000

Fi 500 100 800 α 0,5 1e − 3 1e3

β 0,1 1e − 3 1e3 n 1 0,5 2

m 1 0,5 2

drática Media Relativa (RMSD), se consideraron sensibilidades globales

y los tiempos de muestreo experimentales. En la Tabla A.2 se presenta

la configuración de condiciones iniciales utilizadas para el análisis de

sensibilidad en el software AMIGO. θin es la condición inicial para cada

parámetro y θmin y θmax los valores mínimos y máximos que puede

tomar cada parámetro, respectivamente.

Tabla A.2: Condiciones iniciales para el cálculo de sensibilidades del mo-

delo del modelo mínimo de glucosa.

θ θin θmin θmax θ θin θmin θmax

Kn 0,03 0 0,05 Kn2 0,6 0,5 2,5

SI 6 × 10−4 1 × 10−4 12 × 10−4 Ib 1 0,5 1,5

Sg 0,01 0,005 0,05 HGP 1,20 0 10

p2 0,02 0,01 0,05 n 0,178 0,07 0,3

f 0,9 0,9 0,9 IRa 18,8 15 20,8

Ra 4,5 0 5,5 VI 0,06 0,05 0,07

Vg 1,6 0,7 1,2 Bw 70 56 84

km1 0,02 0,02 0,02 km2 0,01 0,01 0,01

kmd
0,015 0,015 0,015 k1 0,0018 0,001 0,01

k2 0,0182 0,01 0,1 kd 0,0164 0,01 0,1

HGPneo 2,27 2,27 2,27 σG,2 1 1 1

HGPgluc 2 × 10−4 2 × 10−4 2 × 10−4

NGlgnII 1,68e5 1,7 × 105 1,7 × 105

r2 8 × 10−8 8 × 10−8 8 × 10−8
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Y VOLTINISMO DE L. BOTRANA

A.3 Condiciones iniciales para el modelo de

crecimiento y voltinismo de L. botrana

Para el caso de estudio del modelo mínimo de glucosa se utilizó el pa-

quete Cvodes tanto para la solución del modelo matemático como para el

cálculo de sensibilidades. Para el cálculo del coeficiente de sensibilidad

se utilizó la medida de sensibilidad de la Diferencia Cuadrática Media

Relativa (RMSD), se consideraron sensibilidades globales y los tiempos

de muestreo experimentales. En la Tabla A.3 se presenta la configuración

de condiciones iniciales utilizadas para el análisis de sensibilidad en el

software AMIGO. θin es la condición inicial para cada parámetro y θmin

y θmax los valores mínimos y máximos que puede tomar cada parámetro,

respectivamente.

Tabla A.3: Condiciones iniciales para el cálculo de sensibilidades del mo-

delo del modelo de crecimiento y voltinismo de L. botrana.

θ θin θmin θmax θ θin θmin θmax

KE 0,05 0 1 × 106 KL 0,9 0 1 × 106

KP 0,8 0 1 × 106 KA 43 0 1 × 106

KEd
0,05 0 1 KLd

0,05 0 1

KPd
0,05 0 1 KAd

0,05 0 1

µEmax
0,95 0 1 µLmax

0,95 0 1

µPmax
0,95 0 1 µAmax

0,95 0 1

KET
2,1 × 104 0 1 × 106 KLT

4,1 × 102 0 1 × 106

KPT
2,5 × 102 0 1 × 106 KAT

9,9 × 102 0 1 × 106

KEH
6,7 × 104 0 1 × 106 KLH

2,2 × 102 0 1 × 106

KPH
2,3 × 103 0 1 × 106 KAH

1,1 × 103 0 1 × 106

TEth
11,6 0 12 TLth

8,8 0 10

TPth
10,35 0 11 TAth

10 0 11

σE 0,54 0 1 × 106 σL 3,55 0 1 × 106

σP 10,5 0 1 × 106 σA 15,25 0 1 × 106

α 1 0 1 γ 0,99 0 1
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