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Resumen. En este trabajo se presenta un estudio de sensibilidad global
sobre un proceso de fermentacién para la produccion de bioetanol a partir
de la utilizacién de la levadura genéticamente modificada Sacchromyces
1400 (pLNH33), capaz de fermentar tanto glucosa como xilosa (Wang y
Chen, 2010). Se asocian distribuciones de probabilidad a cada uno de los
parametros inciertos y se determinan perfiles temporales para los indices de
sensibilidad para las principales variables diferenciales y algebraicas. Se
aplica el método propuesto por Sobol' (1990) y se realizan las simulaciones
estocasticas en el entorno gPROMS (PSEnterprise, 2009). Los resultados
muestran la influencia de los parametros variable en el tiempo de operacion

del bioreactor.

Palabras clave: Andlisis de sensibilidad global, Produccion de bioetanol,
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1 Introduccion

En la actualidad, el interés por el etanol como combustible para el transporte
ha incrementado sustancialmente. La produccion de etanol a partir de recursos
renovables puede mejorar la seguridad energética, reducir la acumulacion de

diéxido de carbono y reducir la contaminacién del aire (Wang, 2010)
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Particularmente en Argentina, se fomenta la produccién de bioetanol, bajo los
estandares del protocolo de Kyoto, mediante las leyes 26.093 y 26.334, las
cuales establecen el porcentaje en volumen de bioetanol que debe agregarse a
las naftas (del 5% al 10%) y fijan los beneficios impositivos asociados a esta
producciéon. Los objetivos planteados son satisfacer las necesidades de
abastecimiento de bioetanol del pais y generar excedentes para exportacion;
desarrollar y fomentar el crecimiento del sector agropecuario, de la actividad
econémica en general y de las economias regionales, agregandole valor a sus

materias primas; y afrontar los desafios de abastecimiento energético.

La produccion de etanol se lleva a cabo mediante la fermentacién directa del
contenido de azicar de las materias primas tales como maiz, papa, remolacha,
cafa de azlcar, trigo, etc. También puede obtenerse a partir de materiales
lignoceluldsicos, polimero natural potencialmente mas econémico y abundante,
como la madera, residuos industriales (industria de pulpa y papel), residuos
agrneral (paja de trigo, tallos de maiz, residuos de soja, bagazo de cana),
cultivos energéticos de rapido crecimiento, residuos forestales, residuos sélidos
urbanos, etc. Estas materias primas contienen hexosas y pentosas, tales como

glucosa y xilosa respectivamente como los principales azucares fermentables.

Se necesitan procesos de produccion de etanol eficientes y sustratos de bajo
costo. Los procesos de produccién actuales que utilizan cultivos como la cana de
azucar y el maiz constituyen tecnologias comerciales maduras. Sin embargo la
utilizacion de materias primas mas econoémicas, como materiales lignocelulésicos
podria hacer al bioetanol mas competitivo frente a los combustibles fésiles. A
través de la ingenieria metabdlica, las cepas de levadura han sido modificadas
para que sean capaces de fermentar eficientemente una variedad de azicares
(Zaldivar, 2001).

En este trabajo se propone un modelo dindmico que se formula como un

sistema de ecuaciones diferencial-algebraico, el mismo surge de balances de
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materia de sustratos, biomasa y producto. Los sustratos considerados son (2R,
3R, 45, 5R, 6R)-6-(hidroximetil) tetrahidro-2H-pirano-2,3,4,5-tetraol y (2R, 3S,
4R)-2,3,4,5-Tetrahidroxipentanal, = conocidos como glucosa vy xilosa

respectivamente.

Las salidas del modelo se ven influenciadas en distintas medidas por la
incertidumbre en los pardmetros de entrada. En este trabajo, se aplica un analisis
de sensibilidad global a través de técnicas basadas en varianza para identificar
los parametros mas influyentes, y cuéles de estos parametros impactan en mayor
medida en las salidas del modelo. El andlisis de sensibilidad puede clasificarse,
en términos generales, como local y global. Las técnicas locales calculan indices
de sensibilidad como la derivada parcial primera de las variables de salida del
modelo con respecto a los parametros de interés. Las mismas estan basadas en
la expansion en serie de Taylor alrededor del valor nominal del parametro. Sin
embargo, la hipétesis de linealidad s6lo es valida en un rango estrecho de
variacion del parametro. Por lo tanto, los resultados obtenidos a partir del anélisis
de sensibilidad local pueden no ser representativos cuando se debe considerar
todo el rango de variacién de los parametros y cuando se trata de modelos no-
lineales, tan complejos como procesos biolégicos discontinuos. El andlisis de
sensibilidad global provee informacion en las salidas del sistema cuando se
explora simultdneamente el espacio completo de variacion de los parametros,
muestreando desde la funcion de distribucion asociada a cada parametro de
entrada y realizando repetidas simulaciones del modelo. Como ventaja adicional,
los resultados son mas realistas, ya que se pueden identificar interacciones entre
los parametros. El método es independiente del modelo, ya que no se requiere

realizar la suposicién de linealidad o aditividad (Saltelli et al., 2008)

Los indices de sensibilidad para cada parametro se calculan siguiendo la
aproximacién de Sobol” (2001), que emplea métodos de simulacion Monte Carlo

para el calculo de perfiles temporales de las varianzas condicionales con

42 JAIO - SI1 2013 - ISSN: 2313-9102 - Page 182



2do Simposio Argentino de Informatica Industrial, SIl 2013

respecto a los parametros de entrada que tienen mayor impacto en el célculo de
las principales variables de estado, ya sea diferenciales o algebraicas.

El andlisis de sensibilidad global se efectué en un sistema de ecuaciones
diferencial-algebraico que representa un bioreactor discontinuo para la
produccién de bioetanol. EI modelo tiene en cuenta balances de masa dinamicos,
expresiones cinéticas y ecuaciones algebraicas adicionales. En el modelo se
consideran 7 parametros. El mismo se implementé en gPROMS (PSEnterprise,
2009). En este entorno, se generan dos conjuntos diferentes de parametros
aleatorios para k=7. Se considera un tamaro de muestra de N=1000 escenarios.
Se realizaron las N(2k+1) simulaciones Monte Carlo y se calcularon las varianzas
condicionales e incondicionales y los indices de sensibilidad. De esta manera se
calcularon los perfiles temporales de los indices de primer orden y totales para
los 7 parametros considerados, detallados en la Tabla 1.

Los indices de sensibilidad calculados muestran cuéles son los parametros
del modelo que introducen mayor incertidumbre en el proceso de produccion de

etanol.

2 Analisis de Sensibilidad Global en el Proceso de
Fermentacion.

El analisis de sensibilidad global estd basado en la exploracion de todo el
rango de variacion de los parametros del modelo, realizando un muestreo a partir
de la funcion de distribucion asociada a cada pardmetro de entrada y
simulaciones repetidas del modelo. Estos métodos tienen asociado un mayor
costo computacional en comparacion con los métodos locales, pero proporcionan
resultados mas realistas, ya que también se tiene en cuenta la interaccién entre
los parametros (Saltelli et al., 2004; Pastres et al. 2004). Ademas, los métodos
globales no requieren la hipotesis de linearidad y/o aditividad del modelo.
Algunas técnicas de sensibilidad global incluyen el método de Morris (Morris,
1991), el método de Sobol' y el Test de Fourier (FAST:Fourier Amplitude
Sensitivity Test) (Cukier et al., 1973).
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El método de Sobol' estd basado en la misma descomposicion de varianza
que FAST, pero a través de la aplicacién de los métodos de Monte Carlo en
lugar del andlisis espectral (Sobol’, 1990; Saltelli and Sobol’, 1995; Sobol’, 2001;
Saltelli and Tarantola, 2002). La idea basica es que, dada una funcién y=f(x,t),
donde y es la variable de estado diferencial o algebraica (por ejemplo
concentracién de biomasa) y x es un vector de k parametros de entrada del
modelo y t es el tiempo, esta funcién se puede descomponer en términos de
dimensionalidad creciente (Sobol’, 1990). Para lograr una mayor claridad, en el
siguiente desarrollo, se omite el subindice t, asumiendo que fy su valor esperado
y varianza se calculan en cada instante de tiempo:
f=1f,+ Z fi(x;) + Z Z fij(xi,xj) + ot flz___k(xi,xj, ...,xk) (1)

i ioj>i

La ecuacion (1) es una representacion ANOVA de la funcion y = f(x) si
J- fil...is (Xi1 ...Xis)an =0 (2)

En (2), los sumandos en la Ec.(1) son ortogonales y pueden ser expresados

como integrales de f(x), elevando al cuadrado la Ec.(3) e integrando:

k k
f F2(x)dx — f, = z z £2, dx;, ...dx;, (3)

S=1 ig<<ig

Donde
VO) = [ PO&- B Vg, = [ 1 dx, (4)

V(y) y Vi, i, corresponden a la varianza incondicional y condicional de la

variable de estado, respectivamente. La varianza incondicional se puede
descomponer como (Sobol’, 1990):
V(y) = ZVi + szij ++ Vi x (5)
i ioj>i
Las Ecs. (3) y (6) son Unicas si los parametros de entrada son ortogonales y
los sumandos de la Ec. (3) son integrables al cuadrado en su dominio de

existencia.
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Aln cuando los parametros sean ortogonales o no, la varianza incondicional
se puede descomponer como la suma de la varianza del valor condicional

esperado y el valor esperado de la varianza condicional:
V) = V(EG)) +E(VIx)) ()
V() = V(EyIx-)) + E(V(ylx-)) )

Donde V y E corresponden los operadores de varianza y valor esperado,
respectivamente. En la Ec.(8), V(E(y|x;)) = V; calcula la varianza (sobre todas las
posibles realizaciones del parametro x) del valor esperado condicional de la
variable de estado y bajo todas las variaciones de los parametros, excepto de x.
Esto representa la reduccion esperada de la varianza de la variable de estado
que se podria obtener si x; tuviera un valor conocido vy fijo, es el efecto de primer
orden asociado al parametro x. El segundo término E(V(ylxi)), es el valor
esperado (sobre todas las realizaciones del parametro xi) de la varianza
condicional de la variable de estado y bajo todas las variaciones de los
parametros, excepto de xi. EI mismo representa la varianza promedio de la
variable de estado que quedaria si xi fuera conocido.

Lo mismo es aplicable a la Ec. (9), reemplazando x, por “todos los parametros
excepto X’ (x;). De esta manera, el término E(V(ylx_;)) = V{'°T calcula la
varianza promedio de la variable de estado que quedaria si todos los parametros
excepto x; fueran conocidos o fijos; i.e., toma en cuenta todos los términos de la
Ec. (3) que incluyen x; para el caso de los parametros ortogonales.

Si las ecuaciones (8) y (9) se dividen por la varianza incondicional, se

obtienen las siguientes expresiones:

B V(E(ylx))  E(V(ylx)) (8)
=v» Ty

_V(EGIx-)) | E(VIx-p) 9
="y Ty o

El indice de sensibilidad de primer orden, S; , y el indice total de sensibilidad

ST se definen como:
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s — V(E(ylx)) _ Y (10)
' V(y) V(y)

GTOT _ E(V(Y|X—i)) _ voT (11)
TV T V)

Ambos, S;y SiTOT miden el efecto de la variacion de los parametros en las
variables de salida del modelo. Si proporciona la reduccién en la varianza
incondicional de la variable de estado que se obtiene si el parametro x; es fijo y

SiTOT tiene en cuenta las interacciones entre los

verdadero. Por otro lado,
parametros, por lo tanto proporciona informaciéon sobre la parte no-aditiva del
modelo.

En general, ¥X,S; <1y S<S'". Sin embargo, para un modelo puramente
aditivo y con entradas ortogonales, Y, S; = 1, esto puede observarse si la Ec.
(7) se divide por V(y) y los términos de interaccion son cancelados.

Un indice adicional, Si"“ toma en cuenta los efectos de las interacciones entre
los parametros del modelo y se puede calcular como:

Siint — S;FOT —S.

' (12)

En resumen, cuando Si tiene un valor elevado, xi es un parametro influyente;
cuando S;y S son muy diferentes, hay interacciones importantes entre x; y los
otros parametros; cuando S; y S son aproximadamente iguales, hay poca o
practicamente no hay interaccion entre xi y los otros parametros; cuando S; y
SiTOT tienen valores bajos, x; no es un parametro influyente (ni solo ni en relacion
a los otros parametros).

Sobol’(2001) ha propuesto una metodologia para calcular indices de
sensibilidad basados en simulaciones de Monte Carlo, con una cantidad minima
de evaluaciones de funcién. Los pasos principales para los casos dinamicos son
los siguientes:

1. Generacion de dos sets diferentes y aleatorios de parametros del modelo:
&=(n,0) y £€=(n",¢) en cada instante de tiempo. Cada matriz tiene dimensiéon N x k,
donde N es el numero de escenarios para el método de Monte Carlo y k es el

numero de pardmetros; n es un vector de dimensién Nx1, que contiene N valores
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aleatorios para el parametro xi cuyo indice de sensibilidad se va a calcular, y ¢ es
una submatriz de dimensién Nx(k-1) que contiene valores aleatorios para los k-1
parametros restantes.

2- Generacidon de dos nuevas matrices por combinacién de ¢ y &, que se
requieren para el célculo de los valores esperados dependientes del tiempo de
las variables de estado, las composiciones, (co(t) representa E(c(t)| x)) y las
varianzas incondicionales (V(t)), en cada instante de tiempo t, asi como las
varianzas  condicionales (V(t);y representan  V(E(c(t|x;)) y V().

representan V(E(c(t|x;)):

N
1
co(t) = Nz c(t, &) (13)
=1

N
1
VO =5 ) 6 - (14
i=1

N
1
VO =5 Y BT — ot o ED (1
i=1

N

1

VO =1 BN, ) — GO (1)
i=1

3- Los perfiles de indices de sensibilidad se calculan por las definiciones

dadas previamente a lo largo de todo el horizonte de tiempo.

3 Resultados numeéricos

En el presente estudio se ha aplicado Andlisis de Sensibilidad Global (GSA),
como se describié en la seccion anterior a un proceso de fermentacion dinamico
con la utilizaciéon de la levadura modificada genéticamente. El proceso se lleva a
cabo en un reactor batch homogéneo agitado en fase liquida. En el caso de
utilizarse un reactor heterogéneo deberian tenerse en cuenta los efectos de
transferencia de masa entre las distintas fases dentro del modelo.

El modelo comprende las siguientes ecuaciones:
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- MmgSg L <£>¢g (17)
& Kg+sg+(s2/Kig) Pmg

0, = HmxSx {1 _ (&)q)x} (18)
* Kx + Sx + (S)%/Ki,x) Pmx

Sg Sy

o= +
Hmix sg + 5x Hg sg + 5x Mx
v, = VmgSg {1 _( Pg )Qg} (20)
& Kg+sg+ (s2/K'ig) P g
Vo = VmxSx {1 _< Px )‘Px} (21)
* K’X +sx + (S)%/K'i,x) p'mx
I'y = HmixX (22)

La nomenclatura corresponde a Wang et al.

rp = (Vg + V)X

_ 1
rsg Yp/SgV X
1
Fsx = Yp/sx Vx X
S
=1--%&
Xg ?\Sf
S
1 — g
AR VP

El analisis de sensibilidad global en un sistema diferencial algebraico a gran

escala ha requerido un gran esfuerzo computacional. Como primer paso, se

realizé un andlisis local de sensibilidad para reducir la cantidad de parametros

inciertos. Con esto, se logré detectar los parametros que mostraban mayor

influencia en las salidas. Luego se ha asociado una distribucion de probabilidad

normal a cada uno dichos parametros, que se presentan en la Tabla 1, junto con

su valor nominal (VN) (Tsao, 1999) y desviaciones estandar (DE).

Parametro Nomenclatura VN DE
Coeficiente de Rendimiento de etanol Ypisg 0.470 0.059
a partir de glucosa
Coeficiente de Rendimiento de etanol Ypisx 0.400 0.050
a partir de xilosa
Velocidad maxima de crecimiento de Mmg 0.662 0.083
biomasa a partir de glucosa (h")
Velocidad maxima de crecimiento de HMmx 0.190 0.024

biomasa a partir de xilosa (h™)
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Parametro Nomenclatura VN DE

Velocidad maxima de produccion de Vimg 2.005 0.251
etanol a partir de glucosa (h™)

Velocidad méaxima de produccién de Vimx 0.250 0.031
etanol a partir de xilosa (h™)

Relacion entre la concentracién de
glucosa y concentracién de sustrato total A 0.650 0.081

inicial

Tabla 1. Parametros inciertos y sus distribuciones normales.

Como se puede ver en la Fig.1, para la concentracién de biomasa, los indices
de sensibilidad mas influyentes corresponden tanto al coeficiente de rendimiento
de etanol a partir de glucosa como de xilosa para tiempos de reaccion bajos.
Luego se puede observar una influencia baja de todos los parametros en la

variable analizada.

g 1

u |

o 08 |

g 2 . B5_¥/lambda

o _Mfvme
0B

% WS Xhmg

g mE_Miume

2 04

% S_Xfumg

“E BS_ 0 psx

g 02 ms_xpy

] _Alrpsg

=

L}

@] 1]

0o 06 12 18 24 3 35 42 48 54
Tiempo (h)

Figura 1. indices de sensibilidad de primer orden para la concentracién de biomasa en

el fermentador.
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=5 Pgivmg

B3 Pglumx
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002040608 1 121415158 m5 Pgivpsy

Tiempo(h)

Concentracidn de Producto a partir de

Hilosa

0g

0B

04

0z

0 0B1218 24 3 3642 458 54

Tiempo (h)

Figura 2. indices de sensibilidad de primer orden para la concentracién de sustratos en

el fermentador.

La Fig. 2 muestra los indices de sensibilidad para la concentracion de

sustratos; se puede apreciar que en este caso el parametro A es el mas

influyente para los dos sustratos. En el caso de la concentracion de glucosa,

también se destacan los coeficientes de rendimiento de etanol.

04
06
04

0z

B5_Sgflambda
S_Sofvmix
=5 Sgivmg
B5_Sgiumx
5_Sgiumag
B5 Sghpsx
B5_Sgipsg

0D 02040608 1 12141618
Tiempo(h)

Concentracidn de Xilosa

0g

0B

04

02

0 061218 24 3 36 42 45 54

Tiempa (h)

Figura 3. indices de sensibilidad de primer orden para la concentracién de producto a

partir de los distintos sustratos.
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Como se puede apreciar en la Fig.3, que muestra los indices de sensibilidad
para la concentracion de producto, el pardmetro mas influyente en el caso en que
el producto se obtiene por xilosa es claramente la velocidad méaxima de
produccién de etanol a partir de xilosa. En el caso en que el sustrato es glucosa,
los coeficientes de rendimiento son lo mas influyente, seguidos por los
coeficientes de velocidad méxima de crecimiento de biomasa.

Por ultimo, en las Fig. 4 muestran los indices de sensibilidad de primer orden
para variables algebraicas del modelo: la conversidon de glucosa y de xilosa. En
ambos casos se puede observar que el mayor aporte esta dado por el indice de
sensibilidad del pardmetro A. En la conversién de xilosa, el pardmetro que le
sigue en importancia es la velocidad maxima de produccidn de etanol a partir de

xilosa.

mS Xoflambda
S_Hghvmix
0B mS Hgivmg
B S ¥glurmx
S_¥oglumg
0.2 BS Xgivpsx
m5_Hghpsg

05 [s]
0g

04 04

Conversionde Xilosa

0z

Conversionde Glucosa

0 02040608 1 121416
Tiempo (h)

00121824 3 36424854

Tiempo (h)

Figura 4. indices de sensibilidad de primer orden para la conversién de glucosa y xilosa.
Por otro lado, al analizar los indices de interaccién, se aprecia que el
parametro mas relevante en este aspecto es A.
Las simulaciones estocasticas se llevaron a cabo en gPROMS (PSEnterprise,
2009), asi como el célculo de las varianzas condicionales e incondicionales y de
los indices de sensibilidad para cada instante de tiempo para un horizonte de 5.6

horas.
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4 Conclusiones

El estudio de sensibilidad global se ha aplicado al proceso de fermentacion de
distintos sustratos utilizando la levadura genéticamente modificada capaz de
producir bioetanol a partir de glucosa y xilosa. Los indices de sensibilidad de
primer orden, totales y de interaccion para las variables de estado diferenciales y
algebraicas fueron calculados con el método propuesto por Sobol(1990) de
simulaciones Monte Carlo. Se puede observar que los parametros mas
influyentes del modelo son: la relacion entre la concentracion de glucosa vy
concentracién de sustrato total inicial (A), seguida por los coeficientes de
rendimiento de etanol a partir de glucosa y xilosa (Ygsg-Ypsx)s Y pOr dltimo la
velocidad maxima de produccion de etanol a partir de xilosa (viy). Los resultados
obtenidos facilitan la clasificacion de parametros mas influyentes para su
posterior estimacién basada en datos experimentales.
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