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RESUMEN 
 
El análisis y modificación de caminos metabólicos para mejorar las propiedades de 

las células usando herramientas genéticas actuales es un objetivo central en 

Ingeniería Metabólica. La idea básica es integrar la información biológica 

cuantitativa obtenida de diversas fuentes, especialmente de análisis genómicos, a 

modelos matemáticos para poder efectuar análisis de datos y adquisición de datos 

asistida por modelos, a la vez que se pretende sugerir con más efectividad 

modificaciones a realizar sobre los microorganismos para lograr sobreproducción 

de compuestos deseados (por ejemplo, biocombustibles o antibióticos), 

intersección de ciertas moléculas en intervenciones terapéuticas, entre otros.  

En la presente tesis se desarrollan modelos cinéticos de redes metabólicas 

basados en primeros principios, en el marco de problemas de optimización. El 

objetivo final de proponer modificaciones en dichas rutas metabólicas para la 

maximización de la producción de un producto de interés biotecnológico, como un 

aminoácido o un biocombustible. En una primera etapa, se lleva a cabo un estudio 

de sensibilidad para determinar los principales parámetros a identificar, mediante 

el desarrollo y aplicación de técnicas de sensibilidad global. Dichas técnicas están 

basadas en el estudio de varianzas condicionales e incondicionales de las 

variables de estado. En una segunda etapa, se lleva a cabo el ajuste de los 

principales parámetros del modelo cinético de rutas metabólicas con datos in vivo, 

obtenidos en la bibliografía para un cultivo continuo de E. coli, frente a un pulso de 

glucosa. Las predicciones del modelo se comparan con otros conjuntos de datos 

de bibliografía, con resultados aceptables. Asimismo, se llevan a cabo 



 

experiencias con dicho microorganismo en cultivos continuos y se obtienen datos 

experimentales a nivel bio-reactor, que se emplean para ajustar un modelo 

cinético de quimiostato. La estimación de parámetros se lleva a cabo formulando 

un problema de optimización con función objetivo de máxima verosimilitud, sujeto 

a un sistema de ecuaciones diferenciales algebraicas que representan la red 

metabólica y el bio-reactor, respectivamente. En la siguiente etapa, el modelo 

cinético se formula en el marco de un problema de programación no lineal, para el 

diseño de redes metabólicas que maximizan un objetivo biotecnológico. 

Finalmente, se formula un problema de diseño óptimo con  restricciones que 

aseguran la estabilidad de la red obtenida, mediante la aplicación de conceptos de 

estabilidad de sistemas no lineales de Lyapunov.  

La metodología presentada en esta tesis, unida a resultados numéricos que 

concuerdan con datos experimentales intra y extracelulares, permite el estudio 

sistemático de redes metabólicas y a la vez avanzar hacia la integración de 

modelos metabólicos complejos para el diseño óptimo de cepas. 

 

 



 

ABSTRACT 
 
 
The main objective in Metabolic Engineering is the analysis and modification of 

metabolic pathways to improve cell properties, using currently available genetic 

tools. The basic idea is to couple biological information from different sources, 

mainly genomic analysis, to mathematical models for computer aided data 

acquisition and analysis, as well as prediction of modifications on microorganisms 

to achieve biotechnological products overproduction. 

In this thesis work, we formulate metabolic network kinetic models, based on first 

principles, within an optimization framework. The final objective is to propose 

modifications in metabolic pathways for aminoacid o bioethanol overproduction. As 

a first step, we perform global sensitivity analysis (GSA) on the developed 

metabolic network model to determine identifiable parameters. The applied 

methodology is a variance-based one, most appropriate for highly nonlinear 

models like the system under study. The second step includes parameter 

estimation for the kinetic model, based on in vivo collected data from the literature 

for a glucose pulse inserted in an E. coli continuous culture. Model predictions 

favorably compare to other sets of experimental data from the literature. 

Fermentations have been carried out under the same conditions for E. coli cultures 

and collected experimental data has been used for parameter estimation in a 

simple continuous bioreactor kinetic model. Parameter estimation is performed 

within an optimization framework with a maximum likelihood objective function, 

subject to a differential algebraic equations system representing the metabolic 

network or the bioreactor, alternatively. 



 

In the last step, the kinetic model is formulated within a nonlinear programming 

program for the optimal design of a metabolic network for a desired product 

overproduction. The model is re-formulated including stability constraints based on 

Lyapunov stability theory to ensure asymptotic stability of the optimal metabolic 

network. 

The methodology proposed in this thesis, together with numerical results that are in 

agreement with intra and extracellular experimental data, paves the way to the 

systematic study of metabolic pathways and the integration of complex metabolic 

network models for the optimal design of strains of biotechnological interest. 
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CAPÍTULO 1 

 

 

INTRODUCCIÓN GENERAL 

 

 

1.1.  Historia de la biotecnología. Surgimiento de nuevas disciplinas 

 

La demanda actual de productos químicos obtenidos con tecnologías limpias y 

utilizando recursos renovables como materias primas, ha conducido al desarrollo 

de los llamados bioprocesos a través, de lo que se conoce como biotecnología 

blanca o industrial. La biotecnología industrial es la aplicación de los conceptos de 

la biotecnología en el procesamiento y producción de compuestos químicos, 

materiales y combustibles a escala industrial (Lorenz & Zinke, 2005). En 1981, la 

Organización para la Cooperación Económica y el Desarrollo (OECD) definió 

biotecnología como “la aplicación de principios científicos e ingenieriles para el 

procesamiento de materiales por la acción de agentes biológicos para proveer 

bienes y servicios” (Bud, 2009). 

La práctica de la biotecnología tanto para satisfacer necesidades y brindar 

servicios, como para mejorar la calidad de vida de los seres humanos, tiene sus 

orígenes en la antigüedad. Los microorganismos se utilizaban para preservar 

leche, frutas y vegetales; producir bebidas, quesos y vinagre; mucho tiempo antes 
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de que fueran “descubiertos” (Soetaert & Vandamme, 2010). En 7000 a.C., en 

Babilonia y Sumeria, las levaduras se utilizaban para producir cerveza, mediante 

el proceso conocido como fermentación. Asimismo, esta técnica se usaba en 

Asiria en la producción de vino (3500 a.C.). En Asia, la fermentación láctica se 

utilizaba como un método de preservación; de esta manera, por ejemplo, la leche 

se fermentaba para producir yogurt, kéfir y kumis. El uso de mohos para 

sacarificar el arroz en la producción de bebidas alcohólicas, data del año 700 a.C.. 

En el siglo XIV, la producción de bebidas alcohólicas a partir de granos 

fermentados, que había tenido su origen en China, ya era un proceso muy común 

en muchas partes del mundo (Soetaert & Vandamme, 2010).  

Un hecho de gran importancia en el desarrollo de las ciencias biológicas fue el uso 

del microscopio desarrollado por Antonie van Leeuwenhoek en el siglo XVII. 

Leeuwenhoek observó distintas muestras y reportó la presencia de “animálculos” 

de tamaño miles de veces menor que un grano de arena (Hulse, 2004; Soetaert & 

Vandamme, 2010). En 1857, Louis Pasteur postula que la fermentación es un 

proceso vital de las levaduras, refutando la idea de que éstas eran resultado de la 

fermentación. Asimismo, los trabajos de Pasteur demuestran la inexactitud del 

concepto de generación espontánea, probando que la vida microbiana existe si 

hay vida pre-existente (Hulse, 2004; Soetaert & Vandamme, 2010). Durante la 

siguiente mitad del siglo XIX, Pasteur, Koch y otros científicos descubrieron que 

muchas enfermedades de la época eran causadas por microorganismos, lo que 

permitió grandes avances en la medicina y en el área de la microbiología. 
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Gregor Mendel identifica los caracteres heredables en el año 1866. A comienzos 

del siglo XX, específicamente en el año 1929, Alexander Fleming descubre 

accidentalmente la penicilina, un poderoso antibiótico, en un cultivo de 

Staphylococcus aureus contaminado por el moho Penicillium notatum. Este 

hallazgo fue de fundamental importancia, y la penicilina se convirtió en el primer 

compuesto terapéutico exitoso producido por microorganismos; allí comienza la 

“era dorada” de los antibióticos (Hulse, 2004; Soetaert & Vandamme, 2010). 

Uno de los inconvenientes en el desarrollo de procesos que utilizan enzimas o 

microorganismos como agentes para la obtención a escala industrial de productos 

de interés, reside en el hecho de que la mayoría de los microorganismos que 

potencialmente se pueden emplear en dichos procesos, producen naturalmente 

solo trazas de los productos de interés industrial. Estas características determinan 

procesos biotecnológicos poco factibles y/o competitivos (Stephanopoulos, 2002). 

Sin embargo, desde mediados del siglo XX, diferentes descubrimientos científicos 

han permitido el avance de la biotecnología industrial. Según Bud (2009) el 

“evento fundador” de la biotecnología fue el descubrimiento de la doble hélice del 

ácido-desoxiribonucléico (ADN) por Francis Crick y James Watson, en el año 

1953. Otros hallazgos en el área de la biología molecular con implicancias en la 

biotecnología fueron: el descubrimiento de la codificación de proteínas mediada 

por el ácido ribonucléico (ARN) por Nirenberg y Matthei en el año 1961; la síntesis 

de pequeñas porciones de ADN por Kornberg en 1967; el desarrollo de las 

enzimas que cortan el ADN en lugares específicos, a cargo de Paul Berg en el año 

1971, y el trabajo de Stanley Cohen y Herbert Boyer, en el año 1973, que permitió 
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la transferencia y expresión de una sección de ADN de un organismo a otro, 

conocido como técnica de ADN recombinante (Bud, 2009). 

Si bien los microorganismos han sido sistemáticamente mejorados por 

mutagénesis al azar y selección desde hace más de 50 años, el desarrollo de 

técnicas de ADN recombinante han permitido la modificación dirigida de las cepas 

a través de la introducción de genes específicos que le confieren a las células 

propiedades deseables para su aplicación industrial, ambiental y/o medicinal 

(Stephanopoulos et al., 1998; Stephanopoulos, 2002).  

En 1976, Robert Swanson y Herbert Boyer crean Genentech Inc., la primera 

industria biotecnológica que comenzó a desarrollar productos utilizando la técnica 

de ADN recombinante. Dirigido por Stanley Cohen, Boyer logra insertar segmentos 

de ADN recombinado en Escherichia coli, para la producción de insulina humana. 

En 1982, la Food & Drug Administration (FDA) aprueba este producto para su 

comercialización, convirtiéndose en la primera droga obtenida mediante 

biotecnología. 

 

 

1.1.1. Ingeniería Metabólica 

 

La Ingeniería Metabólica surge en la década de los ’90, con el desarrollo de las 

técnicas de ADN recombinante. Se define como la disciplina que se ocupa de 

mejorar las propiedades celulares a través de la incorporación de transportadores 

específicos y/o nuevos caminos metabólicos, o bien de la modificación de 
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reacciones ya existentes, principalmente mediante el uso de tecnología 

recombinante (Bailey, 1991).  

Un concepto importante en la Ingeniería Metabólica es el de red metabólica, ya 

que se puede obtener el mejoramiento del metabolismo y de las funciones 

celulares considerando el sistema de reacciones en conjunto y no a las reacciones 

aisladas unas de otras. Las mayores contribuciones de esta disciplina son la 

medición, determinación y entendimiento del control de los flujos bajo condiciones 

in vivo (Stephanopoulos et al., 1998).  

La Ingeniería Metabólica identifica cuales son los cambios requeridos en el 

genoma que producen el cambio deseado en la fisiología del organismo. El 

estudio de la relación genoma-fisiología ha llevado al desarrollo de diferentes 

herramientas que permiten un mejor entendimiento de dicha relación (Bailey, 

2001). La evaluación de la fisiología celular (fenotipo), constituye un medio para 

determinar el impacto de los cambios genéticos en una cepa recombinante 

respecto de la cepa de origen o salvaje (cepa “wild-type”). Según Stephanopoulos 

et al. (1998), los flujos metabólicos determinan el fenotipo del organismo; es por 

esto que una adecuada cuantificación de los mismos en condiciones in vivo, 

resulta de fundamental importancia. Una herramienta desarrollada para este fin es 

el Análisis de Flujos Metabólicos (MFA), la cual se basa en el cálculo de flujos 

intracelulares mediante la formulación de modelos estequiométricos, utilizando 

como datos de entrada el valor de flujos medidos experimentalmente. En un 

principio, solo se podían cuantificar los flujos extracelulares, como velocidades de 

consumo de sustrato o de excreción de productos. Sin embargo se estableció que 
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estas mediciones no eran suficientes para determinar el valor de cada uno de los 

flujos intracelulares considerados en la red metabólica (Stephanopoulos, 2002). Es 

por esto que fue necesario cuantificar flujos intracelulares basados en técnicas 

que utilizan sustratos marcados. La mayoría de las técnicas utilizan sustratos con 

una cantidad establecida de  átomos de carbono marcados, como por ejemplo 13C. 

El uso de sustratos marcados hace que los metabolitos generados en las rutas 

metabólicas también se marquen, obteniéndose de esta manera un perfil de 

isótopos-isómeros (isotopómeros), que pueden ser cuantificados por dos técnicas 

alternativas: espectroscopía de resonancia magnética nuclear (NMR) o 

cromatografía gaseosa acoplada a espectrometría de masa (GC-MS). Con esta 

información, se calculan los flujos intracelulares planteando balances de masa 

para los isotopómeros (Zupke & Stephanopoulos, 1994; Szyperski, 1995; Schmidt 

et al., 1997; Sauer et al., 1999; Schmidt et al., 1999; Dauner et al., 2001; 

Stephanopoulos, 2002; Gosh et al., 2003; Suthers et al., 2007; Teixeira et al., 

2008).  

Otro de los objetivos importantes de la Ingeniería Metabólica es la identificación de 

los parámetros responsables del control de los flujos metabólicos, ya que el 

entendimiento del control de los flujos es indispensable para una correcta 

modificación de los mismos (Stephanopoulos et al., 1998; Stephanopoulos, 2002). 

El concepto de Análisis de Control Metabólico (MCA) fue desarrollado por Kacser 

y Burns en 1973 y es, en esencia, un análisis de sensibilidad local que evalúa 

cómo los flujos metabólicos son afectados por parámetros como la actividad 

enzimática. Kacser, introdujo también el concepto de coeficiente de control de flujo  
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(FCC) como una medida del grado de control que ejerce la actividad de una 

enzima sobre el flujo de una reacción metabólica. De una manera más simple, 

dicho coeficiente puede pensarse como un coeficiente de sensibilidad que evalúa 

el cambio en el flujo de una reacción respecto del cambio en la concentración o 

actividad de una enzima específica (Liao & Oh, 1999; Stephanopoulos, 2002). 

En los últimos años, los avances en las técnicas experimentales han contribuido al 

desarrollo y evolución de nuevas áreas como genómica, transcriptómica y 

proteómica. La genómica hace referencia al conjunto de ciencias y técnicas 

dedicadas al estudio integral del funcionamiento, el contenido, la evolución y el 

origen de los genomas. El desarrollo de esta área ha permitido la secuenciación 

del código genético de muchos organismos, entre ellos Haemophilus influenza, 

Saccharomyces cerevisiae, Escherichia coli, etc. Por otra parte, al estudio del 

conjunto de genes que se transcriben bajo determinadas condiciones se lo  

conoce como transcriptómica; mientras que al estudio de las proteínas codificadas 

en el código genético, como así también la determinación de sus funciones y 

estructuras, se lo denomina  proteómica (Buchholz et al., 2002). Por otra parte, la 

necesidad de profundizar el conocimiento del metabolismo desde un punto de 

vista cuantitativo, llevó al desarrollo de técnicas analíticas sofisticadas que 

permiten el análisis y la cuantificación de metabolitos intracelulares y 

extracelulares de bajo peso molecular (metabolómica) (Schaefer et al., 1999; 

Buchholz et al., 2002; Oldiges y Takors, 2005; Steuer, 2006; Bolten et al., 2007). 

En la Figura 1.1 se muestra la jerarquía establecida entre el genoma, el 

transcriptoma, el proteoma y el metaboloma, así como también los procesos que 
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los relacionan. El estudio del metaboloma en diferentes estados fisiológicos 

provee información de gran utilidad sobre el metabolismo y su regulación, por lo 

tanto es un complemento a la información que brinda el estudio del genoma, el 

transcriptoma y el proteoma. Asimismo, dicho conjunto de datos es de gran 

utilidad para la Ingeniería Metabólica en el desarrollo de nuevas cepas 

optimizadas para la producción de metabolitos de interés industrial (Buchholz et 

al., 2002; Bolten et al., 2007). 

 

 

Figura 1.1. Esquema de la jerarquía “omica”: genómica, transcriptómica, proteómica y metabolómica. 

 

La aplicación de la Ingeniería Metabólica ha conducido a la generación de 

funcionalidades deseadas en las células, que se han traducido en beneficios para 

las áreas de farmacia, alimentación, química y agrícola, entre otras. Uno de estos 

ejemplos es la modificación de la bacteria Escherichia coli con el objetivo de 
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incrementar la productividad de etanol de esta cepa. Para tal fin se insertaron los 

genes heterólogos que codifican las enzimas piruvato descarboxilasa (PDC) y 

alcohol deshidrogenasa (ADH) de Zymomonas mobilis en el genoma de 

Escherichia coli (Ingram et al., 1987), creando los caminos metabólicos que 

pueden verse en la Figura 1.2. Nikel et al. (2006) construyeron una cepa de 

Escherichia coli, capaz de producir poli(3-hidroxibutirato) (PHB) a partir de suero, 

mediante la inserción de los genes biosintéticos pha correspondientes a 

Azotobacter sp. Otro ejemplo que puede citarse es el de la construcción de una 

cepa de Zymomonas mobilis con una alta tasa de producción de alanina 

(aminoácido). En este caso, el gen que codifica la enzima alanina deshidrogenasa, 

proveniente de Bacillus sphaericus, fue insertado al genoma de Z. mobilis 

(Uhlenbusch et al., 1991).  

 

 

 

Figura 1.2. Reacciones de fermentación en cepa de Escherichia coli modificada (Ingram et al., 1987). 
Reacciones de Z. mobilis insertadas al genoma de E. coli (- - -) 
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1.2. Herramientas computacionales. Modelos y bases de datos 

 

La creciente disponibilidad de información experimental tanto a nivel genómico, 

transcriptómico, proteómico así como también a nivel metabolómico muestran la 

necesidad de desarrollar herramientas que permitan el estudio y el análisis integral 

de dicha información. En este sentido, en las últimas décadas se han comenzado 

a crear bases de datos que recopilan información experimental y la presentan en 

forma ordenada a través de interfaces amigables. La enciclopedia de los genes y 

el metabolismo de Escherichia coli K12 MG1655, EcoCyc (http://EcoCyc.org), es 

una base de datos generada a partir de información disponible en la literatura 

científica, que describe: el genoma de Escherichia coli, la función y regulación de 

los genes a nivel transcripcional, post-transcripcional; las enzimas que son 

codificadas por dichos genes y su regulación; las reacciones catalizadas por las 

enzimas y la organización de estas reacciones en rutas metabólicas (Karp et al., 

1998; Keseler et al., 2011). EcoCyc forma parte de BioCyc (http://biocyc.org), una 

colección de bases de datos del genoma y metabolismo de diferentes organismos 

secuenciados. 

Por otro lado, ExPASy (Expert Protein Analysis System, http://www.expasy.org) 

provee a la comunidad científica acceso a bases de datos y herramientas 

analíticas dedicadas a lo inherente a las proteínas y el estudio proteómico. Dentro 

de las bases de datos contenidas en ExPASy, se destacan SWISS-PROT, 

SWISS-2DPAGE, PROSITE, ENZYMES y SWISS-MODEL (Gasteiger et al., 

2003). PROSITE (http://prosite.expasy.org) reúne información referente a las 
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familias y dominios de las proteínas (Sigrits et al., 2009); SWISS-PROT 

(http://www.expasy.org/sprot) es una base de datos que contiene información de la 

secuenciación de proteínas (Gasteiger et al., 2003); ENZYME 

(http://www.expasy.org/enzyme) recopila información inherente a la nomenclatura 

de las proteínas (Bairoch, 2000; Gasteiger et al., 2003); SWISS-MODEL 

(http://www.expasy.org/swissmod/smrep.html) es una base de datos de modelos 

estructurales de proteínas (Gasteiger et al., 2003); SWISS-2DPAGE 

(http://www.expasy.org/ch2d/) reúne información de las proteínas identificadas por 

la técnica 2D PAGE (electroforesis bidimensional en gel de poliacrilamida) 

(Gasteiger et al., 2003). BRENDA (BRaunschweig ENzyme DAtabase, 

http://www.brenda-enzymes.org) es una base de datos que contiene información 

enzimática (cinética, estabilidad, nomenclatura, estructura, etc) y metabólica. Su 

creación comenzó en 1987, convirtiéndose en una fuente de información 

fundamental para la investigación en las áreas de biotecnología, medicina e 

ingeniería metabólica, entre otras (Schomburg et al., 2002). 

Una de las bases de datos de mayor alcance es: Kyoto Enciclopedia de Genes y 

Genoma (KEGG, http://www.genome.jp/kegg), cuya creación comenzó en el año 

1995 con el objetivo de vincular la información genómica con información funcional 

de los procesos celulares. KEGG es una herramienta que consiste en tres bases 

de datos: “Rutas” (Pathways) para la representación de las funciones celulares 

como redes de moléculas que interactúan, dentro de esta base, en la sección 

“Metabolismo”,  se pueden encontrar gráficos interactivos de redes metabólicas 

para distintos organismos; “Genes” (Genes), donde se encuentran los catálogos 
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de los genes para los organismos total o parcialmente secuenciados;  “Ligando” 

(Ligand), en donde se recopila la información de los compuestos químicos 

presentes en las células, así como también de las enzimas y de las reacciones 

que éstas catalizan. Asimismo, desde esta base de datos se puede acceder a 

bases externas, como las descriptas anteriormente (Kanehisa y Goto, 2000; 

Masoudi-Nejad et al., 2007). LIGAND, es una base de datos compuesta por tres 

secciones: Compuestos, Reacciones y Enzimas. Esta base de datos es utilizada 

en la reconstrucción de las vías metabólicas de los organismos secuenciados 

descriptos en la base de datos KEGG (Goto et al., 2000; 2002).   

Al igual que en otras áreas de la Ingeniería, la predicción, asistida por modelos 

matemáticos, es fundamental en el diseño de una cepa. Si no fuera de esta 

manera, la Ingeniería Metabólica debería basarse en un razonamiento meramente 

intuitivo y los experimentos deberían llevarse a cabo por prueba y error (Liao & 

Oh, 1999). En este sentido, la formulación de modelos matemáticos de redes 

metabólicas constituye un camino para lograr la interpretación de numerosos 

conjuntos de datos obtenidos experimentalmente a distintos niveles (genómico, 

transcriptómico, proteómico y metabolómico) (Lander, 1999; Schmidt, et al., 1999; 

Buchholz et al., 2002; Chassagnole et al. 2002; Reed & Palsson, 2003; Degenring 

et al. 2004;  Schwender, 2008). Existe una gran variedad de enfoques de 

modelado que han sido utilizados para la formulación de modelos matemáticos de 

redes metabólicas, entre los que se pueden destacar modelos cinéticos, 

cibernéticos, estocásticos, teoría de sistemas bioquímicos y modelos basados en 

restricciones (Reed & Palsson, 2003). De todos ellos, los enfoques más utilizados 
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en el desarrollo de estas herramientas matemáticas han sido los basados en 

restricciones y los cinéticos (Varner & Ramkrishna, 1999). 

Los modelos basados en restricciones o modelos estequiométricos, son modelos 

formulados en estado estacionario e incluyen restricciones de tipo 

estequiométricas (balances de masa de los metabolitos involucrados en la red), 

termodinámicas (reversibilidad de las reacciones) y de capacidad enzimática 

(velocidades máximas de reacción). La hipótesis de estado estacionario, se basa 

en el hecho de que los transitorios metabólicos son muy rápidos (milisegundos a 

décimas de segundos) en comparación con el tiempo de crecimiento celular (horas 

a días) (Stephanopoulos et al., 1998). Estos modelos brindan un conjunto de 

soluciones factibles dentro del espacio generado por las restricciones impuestas. 

Para determinar cuál de dichas soluciones es la apropiada, se han propuesto 

diferentes estrategias, entre las que se destacan: análisis de rutas extremas 

(“extreme pathways analysis”), análisis de modos elementales (“elementary mode 

analysis”) y análisis de balance de flujos (“flux balance analysis”, FBA) (Varma & 

Palsson, 1994; Schuster et al., 1999; Schilling et al., 2000; Edwards et al., 2002; 

Kauffman et al., 2003; Klamt & Stelling, 2003; Reed & Palsson, 2003; Papin et al., 

2004). 

Tanto el análisis de modos elementales como el de rutas extremas utilizan el 

análisis convexo para describir el espacio de soluciones. Los modos elementales y 

las rutas extremas son conjuntos de vectores que representan por sí mismos 

distribuciones de flujos factibles, desde el punto de vista bioquímico, a través de 

una red metabólica definida. Según Papin et al. (2004) los “modos elementales” 
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son conjuntos de vectores derivados del análisis convexo de la matriz 

estequiométrica, que tienen la propiedad de constituir el mínimo número de 

enzimas que se necesitan para que el microorganismo exista como una unidad 

funcional. Es decir, si una reacción es eliminada del modo elemental, éste no 

podría operar como una unidad funcional. A esta propiedad se la conoce como 

“independencia genética”. Al set de vectores linealmente independientes obtenido 

de la matriz estequiométrica se lo denomina “rutas extremas” (Schilling et al., 

2000). Las rutas extremas no son un conjunto de reacciones metabólicas 

genéticamente independientes, representan los límites del espacio convexo de 

soluciones de la red metabólica (Papin et al., 2004).  

El análisis de balance de flujos (FBA) es un enfoque basado en los principios de la 

programación lineal y ha sido la metodología más utilizada para la determinación 

de fenotipos “óptimos” (Varma y Palsson, 1994; Bonarius et al., 1997; Pramanik & 

Keasling, 1997; Sauer et al., 1998; Ramakrishna et al., 2001; Reed y Palsson, 

2003; Rodriguez & Infante, 2009). Este enfoque consiste en determinar, entre las 

infinitas soluciones que posee el sistema de ecuaciones lineales subdeterminado 

que describe la red metabólica, aquélla que maximiza un cierto objetivo 

biotecnológico, mediante la resolución del siguiente problema de Programación 

Lineal: 

max
ii rr

.a.s
fmax

≤

=⋅ brS  
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donde S es la matriz de coeficientes estequiométricos de la red metabólica, r es el 

vector de flujos, ri
max corresponde al valor máximo que puede alcanzar un flujo y f 

es el objetivo biotecnológico a maximizar. 

FBA se emplea para calcular, interpretar y predecir las distribuciones de flujos 

metabólicos tales que maximicen o minimicen un cierto objetivo. Es decir, 

formulando un problema de programación lineal sujeto a las restricciones 

estequiométricas, termodinámicas y de capacidad, es posible hallar la distribución 

óptima de flujos. Por otra parte, se han aplicado técnicas de programación lineal 

mixto entera para hallar múltiples soluciones óptimas (si existiesen) en modelos de 

redes metabólicas basados en restricciones (Lee et al., 2000; Phalakornkule et al., 

2001; Lin et al., 2005; Gosh et al., 2005; Motamediam & Naeimpoor, 2011). El 

análisis de balances de flujos es una de las herramientas más utilizadas, junto con 

la determinación experimental de flujos metabólicos intracelulares y extracelulares, 

en lo que se conoce como Análisis de Flujos Metabólicos (Sección 1.1.1). 

Por su parte, los modelos cinéticos de redes metabólicas describen 

cuantitativamente la dinámica de las concentraciones de metabolitos y de las 

velocidades de reacción de las rutas bioquímicas implicadas en la red. Estos 

modelos están basados en la estructura de la red, es decir contemplan la 

estequiometria de las reacciones, las cinéticas e información regulatoria, en este 

punto se incluye la expresión cinética correspondiente a cada reacción teniendo 

en cuenta la presencia de inhibidores y activadores de las enzimas (Wolfgang & 

Noack, 2011). Tradicionalmente los modelos cinéticos incluyen ecuaciones 

cinéticas mecanísticas que son derivadas de ensayos in vitro realizados sobre las 
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enzimas aisladas. Sin embargo, debido a la complejidad que exhiben estas 

expresiones, algunos autores proponen el uso de ecuaciones cinéticas no-

mecanísticas de tipo lin-log (linear-logarithmic), “cinética más conveniente” y 

expresiones basadas en la ley de acción de masas (Hatzimanikatis et al., 1996; 

Hatzimanikatis & Bailey, 1997; Nielsen, 1997; Hatzimanikatis et al., 1998; Visser et 

al., 2000; Degenring et al., 2004; Visser et al., 2004;  Liebermeister & Klipp, 

2006a,b).  

En una primera instancia, los modelos de redes se basaban sólo en el 

metabolismo del organismo bajo estudio. Sin embargo, los progresos en la 

secuenciación del genoma de algunos organismos y en el estudio de los procesos 

de transcripción, traducción y su regulación, han llevado al desarrollo de modelos 

que describen estos mecanismos, así como también a la ampliación de los 

modelos del metabolismo incorporando nuevas reacciones. En este sentido, se 

han desarrollado modelos a escala genómica acoplados a modelos 

estequiométricos de la red metabólica para distintos organismos (Edwards & 

Palsson, 2000; Price et al., 2003; Duarte et al., 2004; Patil et al., 2004; de 

Figueredo et al., 2009; Chung et al., 2010; Sohn et al., 2010), y modelos dinámicos 

del metabolismo y el mecanismo de transcripción para la producción de 

aminoácidos (Usuda et al., 2010), para la predicción de constantes cinéticas del 

fenómeno de transcripción (Hardiman et al., 2010) y para el estudio de la dinámica 

de la regulación genética y metabólica (Asenjo et al., 2006) en Escherichia coli. 
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1.3. Escherichia coli. Metabolismo central del carbono 

 

1.3.1. Escherichia coli. Características 

 

Escherichia coli es una bacteria gram-negativa que pertenece a la familia 

Enterobacteriaceae; es un bacilo no formador de esporas, anaerobio facultativo. 

Las células pueden medir desde 1 a 2 μm de longitud y de 0,1 a 0,5 μm de 

diámetro. Esta bacteria se multiplica vegetativamente por fisión binaria.  

Escherichia coli es uno de los microorganismos procariotas mejor caracterizados y 

ha sido considerado como organismo modelo de un sinnúmero de estudios 

bioquímicos, biológicos y biotecnológicos. Asimismo, la secuenciación del genoma 

de Escherichia coli K12, finalizada en 1997, estimuló la continuidad de la 

investigación para lograr un mejor entendimiento de este organismo, de gran 

importancia en el ámbito experimental, médico e industrial (Blattner et al., 1997; 

Han et al., 2006). 

 

 

1.3.2. Metabolismo central del carbono en Escherichia coli 

 

El metabolismo se define como el conjunto de todas las reacciones bioquímicas 

catalizadas por enzimas que ocurren en las células (Nelson & Cox, 2005). Las 

funciones específicas del metabolismo celular son: 
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- Obtención de energía de moléculas biodegradables o de luz solar 

absorbida, 

- Conversión de los precursores de los componentes macromoleculares de 

las células, 

- Síntesis de proteínas, lípidos, ácidos nucleicos y otros componentes 

celulares, 

- Degradación de biomoléculas necesarias para el mantenimiento celular. 

 

El metabolismo central del carbono está formado por un conjunto de reacciones 

que tienen importancia vital ya que participa en la síntesis de metabolitos 

precursores y en la obtención de energía. Dentro del metabolismo central del 

carbono se encuentran la vía glucolítica, la ruta de las pentosas fosfato, el ciclo de 

los ácidos tricarboxílicos o ciclo de Krebs y las rutas fermentativas. 

 

 

1.3.2.1. Glucólisis 

En la glucólisis (vocablo proveniente del griego glykys, que significa azúcar y lysis, 

que significa romper) la glucosa (hexosa) es oxidada en una serie de diez 

reacciones enzimáticas, obteniéndose dos moléculas de piruvato (compuesto 

tricarbonado). En la secuencia de reacciones, parte de la energía libre que cede la 

glucosa se almacena en forma de ATP y NADH.  

Según Nelson y Cox (2005) la glucólisis consta de dos fases: una fase 

preparatoria, en la cual se consume ATP y la glucosa es convertida en 
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gliceraldehído-3-fosfato; y una fase de beneficios, en la cual se obtiene energía en 

forma de ATP y NADH mientras que las moléculas de gliceraldehído-3-fosfato 

continúan siendo oxidadas hasta la obtención de piruvato.  

La Figura 1.3 muestra las reacciones que forman parte del camino glucolítico. La 

fase preparatoria de la glucólisis consta de cinco reacciones, la primera de ellas es 

la fosforilación de la molécula de glucosa (glcext) para dar glucosa-6-fosfato (g6p); 

siendo el fosfoenolpiruvato (pep) el dador del grupo fosforilo. Esta reacción 

irreversible, es catalizada por el sistema fosfotransferasa (PTS). Luego, la 

glucosa-6-fosfato (g6p) es convertida en fructosa-6-fosfato (f6p) por una reacción 

de isomerización reversible catalizada por la enzima fosfoglucosa isomerasa 

(PGI). La siguiente reacción, en la que la enzima fosfofructoquinasa (PFK) se 

desempeña como catalizador, consiste en la fosforilación de la fructosa-6-fosfato 

(f6p) para dar fructosa-1,6-difosfato (fdp), siendo el ATP el dador del grupo 

fosforilo. Luego le sigue la ruptura de la fructosa-1,6-difosfato (fdp) para dar dos 

triosas, dihidroxiacetona fosfato (dhap) y gliceraldehído-3-fosfato (gap), que es 

catalizada por la enzima aldolasa (ALDO). La última reacción de la fase 

preparatoria de la glucólisis es la interconversion de dichas triosas, catalizada por 

la enzima triosa fosfato isomerasa (TIS). Debido a que solo el gliceraldehído-3-

fosfato puede seguir siendo oxidado en los siguientes pasos de la glucólisis, la 

dihidroxiacetona fosfato es convertida, reversiblemente, en gliceraldehído-3-

fosfato. 

Como se mencionó anteriormente, la fase de beneficios de la glucólisis incluye las 

reacciones conservadoras de energía. El primer paso es la oxidación y 



Capítulo 1                                                     Introducción General 
 
 

20 
 

fosforilación por fosfato inorgánico del gliceraldehído-3-fosfato (gap) para dar 1,3-

difosfoglicerato (pgp), catalizada por la enzima gliceraldehído-3-fosfato 

deshidrogenasa (GAPDH).  

 

 
Figura 1.3. Reacciones de la ruta glucolítica en Escherichia coli 

 

En la siguiente reacción, la enzima fosfoglicerato quinasa (PGK) transfiere el 

grupo fosforilo de alta energía del 1,3-difosfoglicerato (pgp) al ADP, lo que lleva a 

la formación de ATP y 3-fosfoglicerato (3pg). La transferencia de un grupo fosforilo 

desde un sustrato, en este caso 1,3-difosfoglicerato, para dar ATP se conoce 

como fosforilación a nivel de sustrato.  El 3-fosfoglicerato (3pg) es convertido en 2-

fosfoglicerato (2pg), debido a la acción de la enzima fosfoglicerato mutasa (PGM) 
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que cataliza el desplazamiento reversible del grupo fosforilo entre el carbono 2 y el 

carbono 3.  

Siguiendo la secuencia de reacciones, la enzima enolasa (ENO) cataliza la 

deshidratación del 2-fosfoglicerato (2pg) para dar fosfoenolpiruvato (pep). El último 

paso de la glucólisis es la transferencia del grupo fosforilo desde el 

fosfoenolpiruvato (pep) al ADP originando ATP y piruvato (pyr), esta reacción es 

catalizada por la enzima piruvato quinasa (PK). 

El balance global de la glucólisis es: 

 

glucosa + 2 NAD+ + 2 ADP + 2 Pi → 2 piruvato + 2 NADH + 2H+ +2 ATP + 2 H2O 

 

El piruvato, luego puede seguir distintos caminos. En condiciones aeróbicas, este 

compuesto es oxidado, con pérdida de su grupo carboxilo en forma de CO2, para 

dar el grupo acetilo del acetil-coA (AcCoA), que luego es oxidado completamente 

a CO2 en el ciclo de los ácidos tricarboxílicos. Por otro lado en condiciones 

anaeróbicas, el piruvato es catabolizado en las rutas fermentativas para dar 

compuestos como etanol, ácido láctico, ácido acético, entre otros. En condiciones 

anaeróbicas también se produce CO2, en la reacción reversible catalizada por la 

enzima fosfoenolpiruvato carboxilasa (PEPCxylase) y en la ruta de las pentosas. 
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1.3.2.2. Ruta de las pentosas fosfato 

En esta ruta, la glucosa-6-fosfato es oxidada a pentosas fosfato, compuestos 

precursores de los nucleótidos, siendo la nicotinamida adenina dinucleótido fosfato 

en su forma oxidada (NADP+) el aceptor de electrones en estas reacciones para 

dar NADPH (nicotinamida adenina dinucleótido fosfato reducido), el cual es 

necesario en las reacciones de biosíntesis. 

La ruta de las pentosas (Figura 1.4) consta de una fase oxidativa, en la cual se 

producen pentosas fosfato y NADPH, y de una fase no oxidativa, en la que las 

pentosas fosfato se reciclan a la ruta glucolítica.  

 

 

Figura 1.4. Reacciones de la ruta de las pentosas fosfato 
 

La primera reacción de la fase oxidativa de la vía de las pentosas fosfato, es la 

oxidación de la glucosa-6-fosfato (g6p), catalizada por la enzima glucosa-6-fosfato 

(G6PDH) deshidrogenasa para dar 6-fosfogluconolactona; el NADP+ es el aceptor 

de electrones. Es por esta razón, que en esta reacción hay generación de una 

molécula de NADPH. Luego, la lactona es hidrolizada para dar 6-fosfogluconato 

(6pg), el cual luego es oxidado y descarboxilado por la acción de la enzima 6-
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fosfogluconato deshidrogenasa (PGDH), obteniéndose como producto la pentosa 

ribulosa-5-fosfato (ribu5p) con generación de CO2 y una molécula de NADPH. La 

siguiente reacción, catalizada por la ribulosa-5-fosfato isomerasa (R5PI), 

corresponde a la isomeración de la ribulosa-5-fosfato (ribu5p) para dar ribosa-5-

fosfato (rib5p). Ésta es la última reacción correspondiente a la fase oxidativa. 

En la fase no oxidativa, la ribulosa-5-fosfato, por medio de la enzima ribulosa-5-

fosfato epimerasa (Ru5P) se interconvierte en su estereoisómero, xilulosa-5-

fosfato (xyl5p). A continuación, en una serie de pasos se produce un 

reordenamiento de los esqueletos  carbonados, obteniéndose a partir de seis 

azúcares fosfato de cinco carbonos, cinco azúcares fosfato de seis carbonos, 

completándose el ciclo y permitiendo la oxidación continua de la glucosa-6-fosfato, 

con producción de NADPH (Nelson y Cox, 2005). En este sentido, la enzima 

transcetolasa a (TKa), transfiere los carbonos 1 y 2 de la xilulosa-5-fosfato (xyl5p) 

a la ribosa-5-fosfato (rib5p), formando un compuesto de siete carbonos llamado 

sedoheptulosa-7-fosfato (sed7p). El fragmento de tres átomos de carbonos que se 

obtiene de la xilulosa (xyl5p) es el gliceraldehído-3-fosfato (gap). A continuación, la 

enzima transaldolasa (TA) cataliza una reacción en la cual se elimina un 

fragmento de tres carbonos de la sedoheptulosa-7-fosfato (sed7p) que se 

condensa con el gliceraldehído-3-fosfato (gap), formando fructosa-6-fosfato (f6p) y 

una tetrosa (eritrosa-4-fosfato (e4p)). En la siguiente reacción, catalizada por la 

enzima transacetolasa b (TKb), se forma fructosa-6-fosfato (f6p) y gliceraldehído-

3-fosfato (gap) a partir de la eritrosa-4-fosfato (e4p) y la xilulosa-5-fosfato (xyl5p). 

Ambos productos de esta reacción (f6p y gap) son re-circulados a la glucólisis. 
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Luego de dos repeticiones de las reacciones descriptas anteriormente, las dos 

moléculas de gliceraldehído-3-fosfato (gap) se convierten en fructosa-1,6-difosfato 

(fdp) pudiéndose obtener glucosa-6-fosfato (g6p) a partir de dicho metabolito.  

 

 

1.3.2.3. Rutas fermentativas 

En condiciones de crecimiento micro-aeróbicas o anaeróbicas, el piruvato es 

catabolizado en las rutas fermentativas. El objetivo primordial de la fermentación 

es la regeneración de nicotinamida adenina dinucleótido en su forma oxidada 

(NAD+), a partir de la oxidación del NADH (nicotinamida adenina dinucleótido 

reducido), para que siga siendo utilizado en la glucólisis.  

Escherichia coli, tiene cinco metabolitos como productos de las vías fermentativas: 

etanol, acetato, lactato, formiato y succinato. A este tipo de fermentación se la 

conoce como fermentación ácida mixta. El etanol, lactato, acetato y formiato son 

producidos a partir de piruvato, mientras que el succinato es producido a partir de 

fosfoenolpiruvato.  

La producción de lactato a partir de la reducción de piruvato es catalizada por la 

enzima lactato deshidrogenasa (LDH). En esta reacción el agente reductor es el 

NADH, que se oxida produciendo NAD+, según: 

 
piruvato + NADH + H+ ⎯⎯ →←LDH  L-lactato + NAD+ 
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En condiciones aeróbicas la enzima piruvato deshidrogenasa (PDH) cataliza la 

descarboxilación oxidativa del piruvato obteniéndose acetil-CoA y CO2 como 

productos, según la siguiente reacción: 

 
piruvato + CoA~SH + NAD+ ⎯⎯ →←PDH  acetil-CoA + CO2 + NADH 

 
En condiciones anaeróbicas, la enzima piruvato deshidrogenasa es inhibida, 

siendo la enzima piruvato formiato liasa (PFL) la que cataliza la conversión de 

piruvato y coenzima A, obteniéndose como productos ácido fórmico y acetil-

coenzima A (acetil-CoA) (Knappe et al., 1974), según: 

 
piruvato + CoA ⎯⎯→←PFL  acetil-CoA + formiato 

 
El acetil-CoA sigue dos caminos, uno es la reducción de este compuesto en una 

reacción catalizada por la enzima acetaldehído deshidrogenasa (ACALDH) para 

dar acetaldehído y coenzima A, siendo el agente reductor en esta reacción el 

NADH. El otro destino del acetil-CoA es su conversión en acetil fosfato (acetil-P) 

por la acción de la enzima fosfotransacetilasa (PTA). Las reacciones son: 

 
acetil-CoA + NADH ⎯⎯⎯ →←ACALDH  acetaldehído + CoA + NAD+ 

acetil-CoA + PO4
+ ⎯⎯ →←PTA  acetil-P + CoA  

 
El acetaldehído es reducido a etanol en una reacción catalizada por la enzima 

alcohol deshidrogenasa (ADH), el dador de electrones en esta reacción de óxido-

reducción es el NADH, según: 
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acetaldehído + NADH ⎯⎯ →←ADH   etanol + NAD+ 

 
Por su parte, el acetil-P es convertido en acetato por la acción de la enzima 

acetato quinasa (ACK), en esta reacción el fosfato es cedido al ADP obteniéndose 

de esta forma ATP, según la siguiente reacción: 

 
acetil-P + ADP ⎯⎯ →←ACK   acetato + ATP 

 
Como se mencionó previamente, otro de los productos de la fermentación ácida 

mixta en Escherichia coli es el succinato. Esta bacteria posee cuatro vías de 

producción de succinato, sin embargo la reacción más favorecida energéticamente 

es la que se describe a continuación: el fosfoenolpiruvato es carboxilado 

obteniéndose oxalacetato en una reacción catalizada por la enzima 

fosfoenolpiruvato carboxilasa (PEPCxylase), el oxalacetato luego es convertido en 

malato por la acción de la enzima malato deshidrogenasa (MDH). Luego el malato 

pasa a fumarato en una reacción catalizada por la enzima fumarato hidratasa 

(FUM). Este último compuesto es reducido a succinato en una reacción catalizada 

por la enzima fumarato reductasa (FRD) (Zhang et al., 2009). Las 

correspondientes reacciones son: 

 
fosfoenolpiruvato + CO2  ⎯⎯⎯⎯ →←PEPCxylase  oxalacetato + Pi 

oxalacetato + NADH ⎯⎯ →←MDH   malato + NAD+ 

malato ⎯⎯ →←FUM   fumarato + H2O 

fumarato + NADH ⎯⎯ →←FRD   succinato + NAD+ 
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1.4. Objetivos de la tesis 

 

General 

 

Desarrollo de modelos integrados de optimización de bioprocesos a nivel 

metabólico para identificar estrategias óptimas de operación a nivel celular 

mediante la aplicación de técnicas de programación matemática y estudios 

experimentales.  

 

 

Específicos 

 

- Desarrollo e implementación de modelos de redes metabólicas, de creciente 

rigurosidad y complejidad, basados en datos disponibles en la literatura y 

obtenidos en este trabajo.  

- Estudio de la regulación dinámica de la ruta glucolítica en Escherichia coli 

- Calibración y validación de los modelos desarrollados frente a datos 

experimentales obtenidos en distintas condiciones de trabajo. 

- Diseño óptimo de redes metabólicas estables para la producción de 

metabolitos de interés.  
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1.5. Estructura de la tesis 

 

La presente tesis está estructurada en seis capítulos, según se detalla a 

continuación: 

En el Capítulo 1 se presenta una breve reseña histórica de los avances en el área 

de la biotecnología, se introducen conceptos básicos del modelado de rutas 

metabólicas y se describe el metabolismo celular de Escherichia coli. 

En el Capítulo 2 se desarrolla un modelo cinético del metabolismo central del 

carbono y las vías fermentativas de Escherichia coli K12. El modelo consiste en un 

sistema de ecuaciones diferenciales algebraicas no lineales que surge de formular 

balances de masa para cada metabolito que integra la red. La no linealidad de las 

ecuaciones está dada por la inclusión de las expresiones cinéticas de las 

reacciones enzimáticas. 

En el Capítulo 3 se desarrolla e implementa una estrategia de  análisis de 

sensibilidad global basado en la varianza para el modelo dinámico, con el fin de 

identificar los parámetros cinéticos que tienen mayor influencia en las variables de 

salida del modelo. 

El Capítulo 4 presenta la estimación dinámica de parámetros frente a datos 

experimentales extraídos de bibliografía y obtenidos en el trabajo de tesis. Se 

describe el trabajo experimental realizado con el objetivo de cuantificar los 

productos de fermentación en un cultivo de Escherichia coli. 

En el Capítulo 5, en un marco de optimización, se formulan problemas de diseño 

óptimo de redes metabólicas que incluyen restricciones de estabilidad del sistema.  
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En el Capítulo 6 se presentan las conclusiones de la tesis y las líneas de acción 

futuras. 



 
 

CAPÍTULO 2 

 

 

MODELADO DE LA RED METABÓLICA DE ESCHERICHIA COLI 

 

 

2.1. Introducción  

 

La creciente disponibilidad de información a nivel genómico, transcriptómico, así 

como también a nivel fluxómico y metabolómico, muestran la necesidad de 

desarrollar herramientas que permitan el estudio y análisis integral de dicha 

información experimental (Lander, 1999; Schmidt, et al., 1999; Buchholz et al., 

2002; Chassagnole et al. 2002; Reed & Palsson, 2003; Degenring et al. 2004;  

Schwender, 2008). En este sentido, el modelado matemático de redes metabólicas 

constituye una estrategia poderosa para interpretar y evaluar los numerosos 

conjuntos de datos obtenidos experimentalmente.  

La metabolómica, tal como se describe en el Capítulo 1, hace referencia al 

conjunto de datos correspondientes a las concentraciones de metabolitos tanto 

intra como extracelulares. Estos metabolitos representan los reactivos y productos 

de las reacciones involucradas en la red metabólica y, si son cuantificados en una 

escala de tiempo apropiada, permiten estudiar la cinética de las reacciones 

metabólicas “in vivo”.  Este hecho hace posible la formulación y ajuste de modelos 
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cinéticos de redes metabólicas. Estos modelos describen cuantitativamente la 

dinámica de las concentraciones de metabolitos y de las velocidades de reacción 

de las rutas bioquímicas implicadas en la red. Los modelos metabólicos cinéticos 

están basados en la estructura de la red, contemplan la estequiometria de las 

reacciones, expresión cinética correspondiente a cada reacción y  tienen en 

cuenta la presencia de inhibidores y activadores de las enzimas, como  

información regulatoria (Wolgang & Noack, 2011).  

Tradicionalmente los modelos cinéticos incluyen ecuaciones cinéticas 

mecanísticas que son derivadas de ensayos in vitro realizados sobre las enzimas 

aisladas. Sin embargo, debido a la complejidad que exhiben estas expresiones, 

algunos autores proponen el uso de ecuaciones cinéticas no-mecanísticas de tipo 

linlog, “cinética conveniente”, expresiones basadas en la ley de acción de masas 

(Hatzimanikatis et al., 1996; Hatzimanikatis & Bailey, 1997; Nielsen, 1997;  

Hatzimanikatis et al., 1998; Visser et al., 2000; Degenring et al., 2004; Visser et al., 

2004;  Liebermeister & Klipp, 2006a,b). En la Tabla 2.1 se muestran los distintos 

tipos de mecanismos de regulación enzimática junto con su correspondiente 

expresión cinética (mecanística). 

Los modelos cinéticos del metabolismo celular datan de la década del ’60. Chance 

et al. (1960) y Garfinkel et al. (1964) formulan un modelo de la glucólisis en células 

tumorales (Snoep, 2005). En la década de los ’70, se proponen modelos cinéticos 

de la glucólisis en eritrocitos, cuya complejidad se va aumentando al incluir 

fenómenos de transporte y efectos de potencial de membranas (Snoep, 2005). 
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Tabla 2.1. Tipos de regulación enzimática 
  

Tipo de regulación Características Ecuación 
   

Inhibición competitiva 

 

• El inhibidor compite con el sustrato por 
los sitios activos de la enzima 

• La presencia del inhibidor competitivo 
aumenta el valor de Ks aparente 

• El valor de la velocidad máxima se 
mantiene constante 
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i
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Inhibición no competitiva 

• El inhibidor no compite por los sitios 
activos de la enzima 

• La unión del inhibidor a la enzima 
produce cambios conformacionales 
que afectan la actividad enzimática 

• El valor de Ks se mantiene constante 
• Disminuye el valor de la velocidad 

máxima de reacción 
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Inhibición acompetitiva 

• El inhibidor competitivo se une al 
complejo enzima sustrato, 
inactivándolo 

• Disminuye el valor de Ks aparente y el 
de la velocidad máxima 
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Activación  

• La presencia de un activador aumenta 
la actividad enzimática. 

• Activación no esencial: la velocidad de 
reacción no se anula en ausencia del 
activador 

• Activación esencial: la velocidad de 
reacción tiende a cero en ausencia de 
activador 
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Activación no esencial 

 

( )( )AASS
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i
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r

++
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Activación esencial 

   
   

Regulación alostérica 

• Cambios conformacionales o 
electrónicos en las enzimas por la 
unión de efectores en sitios distintos a 
los activos 

• El efector puede ser el mismo sustrato 
u otro compuesto 

• Respuesta homotrópica: el sustrato 
regula la actividad enzimática, la 
regulación es positiva (activación) 

• Respuesta heterotrópica: un 
compuesto distinto del sustrato regula 
la actividad enzimática, la regulación 
puede ser positiva (activación) o 
negativa (inhibición) 

n
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n = número de sitios 

activos 

   
   

Inhibición por sustrato 
• Inhibición de la actividad enzimática 

por exceso de la concentración de 
sustrato 

2

S
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i
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++
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CS, CI y CA: concentraciones de sustrato, inhibidor y activador, respectivamente; KS: contante de saturación media; KI: 
constante de inhibición; KA: constante de activación; V y K2: constantes cinéticas; ri

max: velocidad máxima de reacción. 
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Rizzi et al. (1997) formulan un modelo cinético mecanístico de gran tamaño, para 

la levadura Saccharomyces cerevisiae, que incluye la vía glucolítica y el ciclo de 

los ácidos tricarboxílicos. Vaseghi et al. (1999) proponen un modelo cinético 

basado en expresiones mecanísticas para la vía de las pentosas fosfato, con el 

objetivo de estudiar la dinámica de dicha vía en Saccharomyces cerevisiae. 

En lo que respecta al metabolismo de Escherichia coli, varios autores han 

contribuido a la formulación de modelos cinéticos de distintas vías metabólicas, 

presentes en esta bacteria, que han permitido el estudio de las mismas. 

Chassagnole et al. (2002) formulan un modelo cinético mecanístico que contempla 

el sistema fosfotransferasa, la glucólisis y la vía de las pentosas. Schmid et al. 

(2004) proponen un modelo para la producción de triptófano incluyendo 

modificaciones al modelo formulado por Chassagnole (2002). Asimismo, Sevilla et 

al. (2005) incorporan la ruta del metabolismo del trimetilamonio de Escherichia 

coli, al modelo propuesto por Chassagnole (2002). Más recientemente Usuda et al. 

(2010) propone un modelo cinético del metabolismo y del sistema regulatorio para 

la producción de aminoácidos en Escherichia coli. 

Por su naturaleza, los modelos cinéticos de redes metabólicas, en comparación 

con los modelos basados en restricciones, permiten un completo entendimiento 

del metabolismo celular. Una vez calibrados y validados, estos modelos 

constituyen una herramienta muy poderosa y cada vez más buscada en la 

industria biotecnológica, ya que permiten estudiar efectos regulatorios, explorar 

posibles estados fisiológicos transitorios, presencia de oscilaciones (Wiechert & 
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Noack, 2011), estabilidad de los estados estacionarios, así como también permiten 

el re-diseño óptimo del metabolismo celular. 

 

 

2.2. Modelado de la red metabólica de Escherichia coli 

 

En este capítulo se presenta un modelo cinético del metabolismo de la cepa 

Escherichia coli K12 W3110. Se describen las reacciones involucradas en la 

glucólisis, la vía de las pentosas fosfato, la reacción de incorporación y 

fosforilación de glucosa extracelular, llevada a cabo por el sistema 

fosfotransferasa y las rutas fermentativas. El modelo se ha desarrollado con el 

objetivo de estudiar la respuesta del metabolismo celular a una perturbación de 

tipo pulso en la concentración del sustrato aplicada a un cultivo continuo, 

creciendo en condiciones de limitación de glucosa.  

En el marco de la presente tesis, se han propuesto modificaciones para 

ecuaciones cinéticas correspondientes a las enzimas involucradas en un modelo 

del metabolismo central del carbono propuesto por Chassagnole et al. (2002), a la 

vez que se ha extendido para incluir las reacciones de fermentación en 

Escherichia coli. 

La Figura 2.1 muestra la estructura del metabolismo central del carbono de 

Escherichia coli, incluyendo las vías fermentativas ya descriptas en el Capítulo 1. 
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Figura 2.1. Rutas del metabolismo central del carbono y vías fermentativas de Escherichia coli
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2.2.1 Modelo cinético del metabolismo central del carbono 

  

2.2.1.1 Balances de masa 

Los modelos dinámicos de las redes metabólicas comprenden un sistema de 

ecuaciones diferenciales algebraicas, altamente no lineal, que surge de formular 

balances de masa para cada nodo de la red, es decir, para cada uno de los 

metabolitos extra e intracelulares y los co-metabolitos involucrados en las 

reacciones. 

Para el caso de los metabolitos intracelulares, se han formulado balances de masa 

dinámicos para cada metabolito i de la red de la Figura 2.1, con flujos metabólicos 

rj asociados a la enzima j, como se muestra a continuación: 

   

i
j

jij
i μCrν

dt
dC

−=∑   
(2.1)

 

 i = g6p, f6p, fdp, gap, dhap, pgp, 3pg, 2pg, pep, pyr, 6pg, ribu5p, xyl5p, sed7p, rib5p, e4p, g1p. 

                    j = PTS, PGI, PFK, ALDO, TIS, GAPDH, PGK, PGluMu,  ENO, PK, PDH, PEPCxylase, PGM, 

G1PAT, RPPK, G3PDH, SerSíntesis, MurSíntesis, DAHPS, TrpSíntesis, MetSíntesis, G6PDH, PGDH,  

Ru5p, R5PI, TKa, TKb, TA, Síntesis1, Síntesis2. 

 

donde Ci (mM) es la concentración del metabolito i, rj (mM/s) corresponde a la 

expresión cinética de la reacción catalizada por la enzima j, νij es el coeficiente 

estequiométrico del metabolito i en la reacción j (< 0 para reactivos, > 0 para 

productos) y μ (s-1) es la velocidad específica de crecimiento de Escherichia coli. 
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El término μCi representa la dilución de la concentración del metabolito i por 

crecimiento de la biomasa (Fredrickson, 1976). 

Por su parte, el balance de masa para glucosa extracelular se ha formulado según 

la siguiente ecuación: 

 

( )
x

PTSx
pulso

arextracelul
glc

ónalimentaci
glc

arextracelul
glc

ρ
rCfCCD

dt
dC

−+−=     (2.2)  

 

donde D (s-1) es la velocidad de dilución, rPTS (mM/s) es la velocidad de reacción 

del sistema fosfotransferasa, Cglc
alimentación (mM) representa la concentración de 

glucosa en la alimentación al reactor, fpulso (mM/s) corresponde a la perturbación 

aplicada al sistema, Cx (g PS/L volumen de cultivo) y ρx (g PS/L volumen celular) 

corresponden a la concentración y el peso específico de la biomasa, 

respectivamente (PS: peso seco). 

Los co-metabolitos involucrados (AMP, ADP, ATP, NADH, NAD+, NADPH y 

NADPH+), participan en todas las reacciones del metabolismo celular, tanto 

catabólicas como anabólicas, muchas de ellas no incluidas en el modelo 

propuesto. Por esta razón, no se han formulado balances de masa para co-

metabolitos y sus perfiles temporales se han representado con correlaciones en 

función del tiempo, calculados a partir de datos experimentales (Chassagnole et 

al., 2002) 

Las Tablas 2.2 y 2.3 muestran los balances de masa para los metabolitos 

intracelulares y los co-metabolitos, respectivamente.  
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Tabla 2.2. Balances de masa para metabolitos intracelulares  
  

g6pPGMG6PDHPGIPTS
g6p μCrrrr

dt
dC

−−−−=  (2.3)

f6psMurSíntesiTATKbPFKPGI
f6p μC2rrrrr

dt
dC

−−++−=  (2.4)

fdpALDOPKF
fdp μCrr

dt
dC

−−=  (2.5)

gapsTrpSíntesiTATKbTKaGAPDHTISALDO
gap μCrrrrrrr

dt
dC

−+−++−+=  (2.6)

dhapG3PDHTISALDO
dhap μCrrr

dt
dC

−−−=  (2.7)

pgpPGKGAPDH
pgp μCrr

dt
dC

−−=  (2.8)

3pgsSerSíntesiPGGluMuPGK
3pg μCrrr

dt
dC

−−−=  (2.9)

2pgENOPGluMu
2pg μCrr

dt
dC

−−=  (2.10)

pepSíntesis1DAHPSPEPCxylasePTSPKENO
pep μCrrrrrr

dt
dC

−−−−−−=  (2.11)

pyrsTrpSíntesisMetSíntesiSíntesis2PDHPTSPK
pyr μCrrrrrr

dt
dC

−++−−+=  (2.12)

6pgPGDHG6PDH
6pg μCrr

dt
dC

−−=  (2.13)

ribu5pR5PIRu5PPGDH
ribu5p μCrrr

dt
dC

−−−=  (2.14)

xyl5pTKbTKaRu5P
xyl5p μCrrr

dt
dC

−−−=  (2.15)

sed7pTATKa
sed7p μCrr

dt
dC

−−=  (2.16)

rib5pRPPKTKaR5PI
rib5p μCrrr

dt
dC

−−−=  (2.17)
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e4pDAHPSTKbTA
e4p μCrrr

dt
dC

−−−=  (2.18)

glpGIPATPGM
glp μCrr

dt
dC

−−=  (2.19)

 

Tabla 2.3. Correlaciones para las concentraciones de los co-metabolitos (Chassagnole et al., 2002) 
  

20,3641,430,657
4,1634,27

tt
tCatp ++

−=  (2.20)

( )( )30.15 0,0002140,122,7311,730,582 ttC t
adp ++= −

(2.21)

t
t

tt
tCamp 8,051,29

1,073
0,171,477,25

7,250,123 2 +
+

++
+=  (2.22)

( )(
)14,2161113

7,89104,731,580,46

101,23101,36

101,160,0001660,01662,7180,3320,062

tt

tttC t
nadph

−−

−−

⋅+⋅

+⋅+++=  (2.23)

t
t

tt
tCnadp 0,5264,81

0,182
0,010,2712,8

0,005540,159 2 +
+

++
+=  (2.24)

( )( )30,123 0,1040,8442,37110,0934 0,001 ttC t
nadh ++= −

(2.25)

( )( ) ( ) ( )( )
t

tC
t

t
nad +

+
−+=

−−
−−

8,481
2,737,8712,731,3141,314

0,1710,0218
0,3420,0435  (2.26)

 

 

2.2.1.2. Cinéticas de reacción 

Como se mencionó previamente, los modelos cinéticos permiten predecir la 

respuesta dinámica del metabolismo celular, es decir cómo evolucionan las 

concentraciones de metabolitos y los niveles de enzimas en el tiempo. Para esto 

es imprescindible que además de conocer la estequiometría de las reacciones se 

incorpore información sobre las cinéticas y regulación de las reacciones 
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enzimáticas. A continuación se presentan las ecuaciones cinéticas (mecanísticas) 

y se detallan los mecanismos de regulación para las enzimas que participan en el 

metabolismo central del carbono en Escherichia coli: sistema fosfotransferasa, 

glucólisis y vía de las pentosas fosfato. 

 

 

2.2.1.2.1. Sistema fosfotransferasa  

El sistema fosfotransferasa (PTS) es un sistema de captación de carbohidratos en 

Escherichia coli. Asimismo este sistema actúa como sensor y está involucrado en 

el control del consumo de algunos carbohidratos; por ejemplo, si hay presente 

glucosa en el medio de cultivo, la síntesis de proteínas de transporte de otras 

fuentes carbonadas así como de las correspondientes enzimas catabólicas se ve 

reprimida (Kremling et al., 2004).  

Se trata de una cascada de fosforilación constituida por cinco reacciones en las 

que un grupo fosforilo es transferido desde el fosfoenolpiruvato (pep) a través de 

dos intermediarios, la enzima I (EI) y una proteína de transporte (HPr), hasta el 

complejo EIIGlc y finalmente al sustrato específico, que en este caso es la glucosa. 

El complejo EIIGlc está conformado por la proteína EIIACrr y por el transportador de 

membrana EIICBGlc, específicos para el consumo de glucosa (Kremling et al., 

2004; Kremling et al., 2007). En la Figura 2.2 se muestra el mecanismo de 

reacción de PTS. 
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Figura 2.2. Representación esquemática del sistema fosfotransferasa. Fuente: Kremling et al. (2004) 

 

Chassagnole et al. (2002) proponen una única expresión cinética (Ec. 2.27), 

desarrollada por Liao et al. (1996), para el sistema fosfotranferasa que engloba 

todos los pasos anteriormente mencionados. Liao et al. (1996) proponen esta 

expresión explicando que el control que ejerce la relación pep:pyr se puede  

predecir asumiendo que las reacciones que involucran a las enzimas I, HPr y IIACrr 

están en equilibrio y que el paso limitante es el de ingreso y fosforilación de la 

glucosa (Fig. 2.2). La ecuación contempla el efecto inhibitorio que ejerce la 

glucosa-6-fosfato (g6p) sobre el sistema. La expresión cinética del sistema  PTS 

está dada por la siguiente ecuación:  

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
+⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
+++

=

g6pPTS,

n
g6p

pyr

peparextracelul
glc

arextracelul
glcPTS,3

pyr

pep
PTS2PTS1

pyr

peparextracelul
glc

max
PTS

PTS

K
C

1
C
C

CCK
C
C

KK

C
C

Cr
r

PTS,g6p
 (2.27)

 

En el marco de la presente tesis, se han probado expresiones cinéticas 

propuestas por otros autores (Rohwer et al., 2000; Kremling et al., 2004), sin 

obtener mejoras importantes en los resultados.  
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2.2.1.2.2. Glucólisis  

Como se explica en el Capítulo 1 y se muestra en la Figura 2.1, la primera 

reacción de la vía glucolítica es catalizada por la enzima fosfoglucosa isomerasa 

(PGI). Esta enzima está presente en dos formas en Escherichia coli, la forma más 

abundante representa el 90% de la actividad total y ambas isoenzimas tienen 

propiedades cinéticas idénticas (Schreyer & Böck, 1980). Es por esto que la 

actividad de las dos isoenzimas se engloba en una única reacción (Ec. 2.28). La 

expresión cinética es del tipo Michaelis-Menten reversible (Richter et al., 1975) y 

contempla la inhibición ejercida por el 6-fosfogluconato (6pg) (Schreyer & Böck, 

1980). 

 

g6p
g6p,6pginhPGI,

6pg

f6p,6pginhPGI,

6pg
f6pPGI,

f6p
g6pPGI,

eqPGI,

f6p
g6p

max
PGI

PGI

C
K

C

K
C

1K

C
1K

K
C

Cr
r

+

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

+

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
+

+

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
−

=
 

(2.28)

 

La transferencia de un grupo fosforilo desde el ATP hacia la fructosa-6-fosfato 

para dar fructosa-1,6-difosfato (fdp), es catalizada por la enzima 

fosfofructoquinasa (PFK). Escherichia coli también posee dos isoenzimas de la 

PFK, siendo la PFK-1 la que representa el 90% de la actividad total. 

En el modelo formulado en el marco de la presente tesis, se incluye la cinética  

propuesta por Diaz Ricci (1996) para la enzima fosfofructoquinasa (PFK), 

alternativa a la cinética propuesta por Chassagnole et al. (2002). PFK es una 

enzima alostérica tetramérica que presenta interacción homotrópica cooperativa e 
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interacción no-cooperativa con respecto a sus sustratos: fructosa-6-fosfato (f6p) y 

adenosin-tri-fosfato (ATP), respectivamente. La enzima también presenta 

activación alostérica heterotrópica por adenosin-di-fosfato (ADP), siendo el 

fosfoenolpiruvato (pep) un inhibidor alostérico. Diaz Ricci (1996) estudió el efecto 

del pep en el posible comportamiento oscilatorio de la PFK y desarrolló una 

detallada deducción de la cinética de dicha enzima teniendo en cuenta todos los 

mecanismos de regulación y el cambio en el estado conformacional (activa (R) o 

inactiva (T)) de la enzima en presencia de diferentes efectores. La expresión 

cinética de la fosfofructoquinasa está dada por las ecuaciones 2.29 y 2.30:  

 

Tpep
pep
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(2.29)
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 (2.30)

 

donde L es el coeficiente de equilibrio alostérico, L0 es el valor de L en ausencia 

de cualquier efector alostérico, KRf6p, KRadp y KTadp son constantes de disociación 

de los sustratos, KTpep es la constante de disociación del inhibidor, e y e’ son 

razones de constantes catalíticas, Θ es una razón de constantes de disociación, C 

es un coeficiente de unión no exclusivo y nPFK es el número de sitios de unión. 
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La enzima fructosa-1,6-difosfato aldolasa (ALDO) cataliza la ruptura de la fructosa-

1,6-difosfato (fdp) para dar dos triosas (Capítulo 1). Esta reacción es reversible 

con un fuerte desplazamiento del equilibrio a la formación de las triosas (dhap y 

gap) (Nelson & Cox, 2005). Su cinética (Ec. 2.31) está representada por un 

mecanismo uni-bi ordenado, el cual establece que luego de la formación del 

complejo enzima-sustrato (por unión del sustrato a la enzima), se libera un 

producto y luego el otro en forma secuencial (Richter et al., 1975). 

 

blfALDO,eqALDO,

gapdhap
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gapfdp

blfALDO,eqALDO,

gapdhapALDO,

blfALDO,eqALDO,

dhapgapALDO,
fdpfdpALDO,

eqALDO,

dhapgap
fdp

max
ALDO

ALDO

VK
CC

K
CC

VK
CK

VK
CK

CK

K
CC

Cr
r

+++++

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
−

=

 

(2.31)

 

La siguiente reacción de la glucólisis, correspondiente a la interconversión de las 

triosas, es catalizada por la enzima triosa fosfato isomerasa (TIS), cuya cinética se 

representa por una ecuación de tipo Michaelis-Menten reversible (Richter et al., 

1975): 

dhap
gapTIS,
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donde KTIS,gap y KTIS,dhap son constantes de saturación media y KTIS,eq es la 

constante de equilibrio de la reacción. 
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Las cinéticas de las reacciones catalizadas por las enzimas gliceraldehído-3-

fosfato deshidrogenasa (GAPDH) y fosfogliceratoquinasa (PGK), se han modelado 

según Chassagnole et al. (2002), como cinéticas de Michaelis-Menten reversibles 

de dos sustratos (Ecs. 2.33 y 2.34).  
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En la ecuación (2.33) KGAPDH,gap y KGAPDH,nad son constantes de saturación media, 

KGAPDH,pgp y KGAPDH,nadh representan constantes de inhibición competitiva y 

KGAPDH,eq es la constante de equilibrio de reacción. En la ecuación 2.34 KPGK,adp y 

KPGK,pgp son las constantes de saturación media, KPGK,eq representa la constante 

de equilibrio de reacción y KPGK,atp y KPGK,3pg son las constantes de inhibición 

competitiva. 

Los dos pasos siguientes en la glucólisis, correspondientes a la conversión de 3-

fosfoglicerato (3pg) a 2-fosfoglicerato (2pg) y la deshidratación del 2pg a 

fosfoenolpiruvato (pep), son catalizados por las enzimas fosfoglucomutasa y 
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enolasa, respectivamente. Ambas reacciones son reversibles, representadas por 

ecuaciones de Michaelis-Menten reversibles (Ecs. 2.35 y 2.36).  
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En la ecuación 2.35 KPGluMu,3pg y KPGluMu,2pg son las constantes de saturación 

media, mientras que KPGluMu,eq representa la constante de reacción. Asimismo, en 

la ecuación 2.36 KENO,2pg y KENO,pep corresponden a las constantes de saturación 

media y KENO,eq es la constante de equilibrio de reacción. 

La última reacción de la glucólisis corresponde a la transferencia del grupo 

fosforilo desde el fosfoenolpiruvato (pep) al ADP, para dar como productos 

piruvato (pyr) y ATP y es catalizada por la enzima piruvato quinasa (PK). 

Escherichia coli posee dos isoenzimas, PKI y PKII; la primera es activada por la 

fructosa-1,6-difosfato (KPK,fdp) e inhibida por ATP (KPK,atp), mientras que PKII es 

regulada por un mecanismo de activación por AMP (KPK,amp). Ambas isoenzimas 

muestran propiedades alostéricas respecto del fosfoenolpiruvato (nPK) (Kornberg & 

Malcovati, 1973; Chassagnole et al., 2002; Muñoz & Ponce, 2003). La ecuación 



Capítulo 2                                                     Modelado de la red metabólica de Escherichia coli 
 
 

47 
 

2.37, corresponde a la expresión cinética de la enzima piruvato quinasa (engloba 

la actividad de las isoenzimas PKI y PKII). La formulación se basa en la ecuación 

de Johannes & Hess (1973) con un término adicional que representa la activación 

por AMP (KPK,amp).  
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(2.37)

 

El modelo propuesto para la red metabólica de Escherichia coli incluye la 

descarboxilación del piruvato para dar acetil-coA (accoa), catalizada por la enzima 

piruvato deshidrogenasa (PDH), cuya cinética es descripta por la ecuación 2.38, 

correspondiente a la ecuación de Hill que describe en forma simplificada la 

velocidad de reacción de un enzima alostérica con n (nPDH) sitios activos. 

 

PDH

PDH

n
pyrpyrPDH,

n
pyr

max
PDH

PDH CK
Cr

r
+

=  (2.38)

 

 

2.2.1.2.3. Ruta de las pentosas fosfato 

Luego de la fosforilación de la glucosa para dar glucosa-6-fosfato, el flujo de 

carbono se distribuye entre la glucólisis y la vía de las pentosas (Capítulo 1). La 

enzima glucosa-6-fosfato deshidrogenasa (G6PDH) cataliza la primera reacción 
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correspondiente a la vía de las pentosas, es por esto que su cinética y regulación 

han sido ampliamente estudiadas (Sanwal, 1970; Ratushny et al., 2006). Dicha 

enzima exhibe un mecanismo de regulación complejo; NADPH es un inhibidor 

competitivo del NADP+ y un inhibidor no-competitivo de la glucosa-6-fosfato. 

G6PDH presenta inhibición alostérica heterotrópica por NADH, y además este co-

metabolito causa inhibición no-competitiva con respecto a la glucosa-6-fosfato 

(Sanwal, 1970). Ratushny et al. (2006) desarrolló una expresión cinética para la 

glucosa-6-fosfato deshidrogenasa (Ec. 2.39) a través de la aplicación del método 

de la función generalizada de Hill. Dicha ecuación contempla todos los 

mecanismos de regulación descriptos anteriormente. En el marco de la presente 

tesis, se ha incluido dicha ecuación en lugar de la inicialmente propuesta por 

Chassagnole et al. (2002) debido a que representa con mayor rigurosidad los 

mecanismos descriptos y permite un mejor ajuste de los datos experimentales. 

DC
BArG6PDH ⋅
⋅

=  (2.39)

donde 

 
g6p

max
G6PDHCrA =   
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En la ecuación 2.39 KG6PDH,g6p y KG6PDH,nadp corresponden a las constantes de 

saturación media de reacción; KG6PDH,nadphinh es la constante de inhibición por 

NADPH; hnadph es una constante que explica la no linealidad del efecto del NADPH 

en la velocidad de reacción; kdtn, kdt y KG6PDH,nadh son constantes que determinan la 

eficiencia de efecto del NADH en la velocidad de reacción; las constantes hdt y 

hnadh explican la no linealidad del efecto del NADH en la velocidad de reacción; ktg 

y ktgn son constantes que determinan la eficiencia del efecto del NADP en la 

velocidad de reacción de la enzima G6PDH. Por último, la constante htg explica la 

no linealidad del efecto del NADH en la velocidad de reacción. 

El siguiente paso en la ruta de las pentosas fosfato es la oxidación y 

descarboxilación del 6-fosfogluconato (6pg) para dar ribulosa-5-fosfato (ribu5p) 

según: 

( ) ⎟
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(2.40)
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Esta reacción es catalizada por la enzima 6-fosfogluconato deshidrogenasa 

(PGDH), la cual presenta inhibición por ATP (KPGDH,atp,inh) y NADPH (KPGDH,nadph,inh) 

(Orozco de Silva y Fraenkel., 1979; Ratushny et al., 2006). La ecuación 2.40 

describe la cinética de reacción de la enzima PGDH teniendo en cuenta los 

mecanismos de regulación (Vaseghi et al. 1999). 

Tanto la última reacción de la fase oxidativa de la ruta de las pentosas fosfato 

como las reacciones correspondientes a la fase no oxidativa (Capítulo 1) son 

tratadas como reacciones en equilibrio, siendo descriptas por ecuaciones cinéticas 

de primer orden reversibles (Ecs. 2.41 a 2.45), según Vaseghi et al. (1999): 
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2.2.1.2.4. Reacciones de biosíntesis y anapleróticas 

La descarboxilación del fosfoenolpiruvato para dar oxalacetato (ooa) (reacción 

anaplerótica) es catalizada por la enzima fosfoenolpiruvato carboxilasa 

(PepCxylase), según: 

 

peppep,PEPCxylase

n
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fdp
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max
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⎜
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⎛
+

=  
(2.46)

  

Según Kai et al. (2003) esta enzima es activada alostéricamente por fructosa-1,6-

difosfato. En la ecuación 2.46, el término en el numerador de la expresión, que 

contiene los parámetros nPEPCxylase,fdp y KPEPCxylase,fdp, contempla el mecanismo de 

regulación alostérica. 

Las reacciones de biosíntesis incluyen una serie de reacciones que conducen al 

producto final (aminoácidos, nucleótidos, entre otros). Sin embargo con el fin de 

simplificar el modelo, Chassagnole et al. (2002) proponen describir cada una de 

las rutas de biosíntesis con una única ecuación que contemple todas las 

reacciones o bien con la primera reacción de la ruta. En este sentido, el consumo 

de pep para la síntesis de mureína y corismato, se describe por la reacción 

general Síntesis1 (Ec. 2.47); el consumo de pyr destinado a la síntesis de 

aminoácidos se representa por una única reacción denominada Síntesis2 (Ec. 

2.48), así como la síntesis de serina se describe por una única reacción 

(SerSíntesis) que requiere el consumo de pep (Ec. 2.49). Las tres reacciones 

globales son modeladas con una cinética de tipo Michaelis-Menten, según:  
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peppepSíntesis1,

pep
max

Síntesis1
Síntesis1 CK

Cr
r

+
=  (2.47)

pyrpyrSíntesis2,

pyr
max

Síntesis2
Síntesis2 CK

Cr
r

+
=  (2.48)

3pgs,3pgSerSíntesi

3pg
max

sSerSíntesi
sSerSíntesi CK

Cr
r

+
=  (2.49)

 

Asimismo, las ecuaciones cinéticas de las enzimas ribosa-fosfato pirofosfoquinasa 

(RPPK, reacción que conduce a las vías de síntesis de nucleótidos), glicerol-3-

fosfato deshidrogenasa (G3PDH, enzima que cataliza la síntesis de glicerol 

requerido para la síntesis de lípidos y fosfolípidos), se describen con cinéticas tipo 

Michaelis-Menten (Ecs. 2.50 y 2.51).  

 

rib5prib5pRPPK,

rib5p
max

RPPK
RPPK CK

Cr
r

+
=  (2.50)

dhapdhapG3PDH,
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La cinética de la enzima DAHPS (3-deoxy-D-arabino-heptulosonato-7-fosfato 

sintasa) que cataliza la primera reacción en la síntesis de compuestos aromáticos 

(Akowski y Bauerle, 1997), se describe con la ecuación de Hill para dos sustratos 

(Ec. 2.52): 
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Por otra parte, también se incluyen en el modelo las reacciones que conducen a la 

síntesis de polisacáridos, es decir la transferencia del grupo fosfato desde la 

posición 6, en la glucosa-6-fosfato, a la posición 1, en la glucosa-1-fosfato, 

catalizada por la enzima fosfoglucomutasa (PGM); y la primera reacción que 

conduce a la biosíntesis de polisacáridos catalizada por la glucosa-1-fosfato 

adeniltransferasa (G1PAT).  La cinética de la enzima PGM se describe mediante 

una ecuación de tipo Michaelis-Menten reversible (Ec. 2.53), mientras que la 

cinética de la G1PAT se modela con una ecuación empírica de dos sustratos que 

contempla la activación alostérica (KG1PAT,fdp y nG1PAT,fdp) por el intermediario 

glucolítico fdp (Ec. 2.54) (Preiss et al., 1975). 
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Por último las cinéticas de las reacciones de síntesis de mureína, triptófano y 

metionina se han considerado constantes e iguales a su velocidad máxima (Ecs. 

2.55, 2.56 y 2.57, respectivamente) (Chassagnole et al., 2002). 
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max
sMurSíntesisMurSíntesi rr =  (2.55)

max
sTrpSíntesisTrpSíntesi rr =  (2.56)

max
sMetSíntesisMetSíntesi rr =  (2.57)

 

Se han analizado y probado numerosas expresiones cinéticas alternativas para 

diferentes enzimas en el modelo de la red metabólica de E. coli, pero sin lograr 

mejoría en los resultados en la estimación de parámetros. En este sentido, se 

evaluaron las expresiones cinéticas para las enzimas Aldolasa (Degenring, 2004 

(Ec. 2.59); Ceric et al., 2006 (Ec. 2.63)), Fosfoglucoisomerasa (Degenring, 2004 

(Ec. 2.58)), Fosfogliceratoquinasa, Fosfoglucomutasa y Enolasa (Ecs. 2.60, 2.61 y 

2.62, respectivamente; Usuda et al., 2010). 
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(2.63)

 

 

2.2.2. Extensión del modelo metabólico de Escherichia coli 

 

2.2.2.1. Balances de masa 

El modelo cinético de la red metabólica de E. coli descripto en la sección anterior 

(PTS, glucólisis, PPP) se ha extendido mediante la adición de las reacciones 

correspondientes a las rutas fermentativas (Capítulo 1). Los balances de masa 

para los intermediarios de reacción intracelulares, acetil-P y acetaldehído; se han 

formulado según la ecuación 2.1. Los productos de fermentación se consideran 

metabolitos extracelulares ya que se asume que su transporte desde el citoplasma 
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al medio de cultivo es lo suficientemente rápido (Stephanopoulos et al., 1998) y los  

balances de masa se han formulado según la ecuación general:  

 

i
X

X
jij

i DC
ρ
Crν

dt
dC

−⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
=  (2.64)

 
i = etanol, formiato, acetato, lactato, succinato 

j = LDH, ACK, ADH, PFL, SucSíntesis  
 

donde Ci (mM) es la concentración del producto de  fermentación i, rj (mM/s) 

corresponde a la expresión cinética de la enzima j, νij es el coeficiente 

estequiométrico del metabolito i en la reacción j (< 0 para reactivos, > 0 para 

productos), D (s-1) es la velocidad de dilución y Cx (g PS/L volumen de cultivo) y ρX 

(g PS/L volumen celular) son la concentración y densidad de biomasa, 

respectivamente (PS: peso seco). 

La Tabla 2.4 muestra los balances de masa modificados de los metabolitos 

intracelulares y los balances de masa los nuevos metabolito intra y extracelulares 

contemplados en el modelo. 

 

Tabla 2.4. Balances de masa para metabolitos intracelulares y extracelulares en modelo extendido 
  

pyrPFLLDHsTrpSíntesisMetSíntesiSynth2PDHPTSPK
pyr μCrrrrrrrr

dt
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−−−++−−+=  (2.65)

acalADHACALDH
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−−=  (2.66)

acpACKPTA
acp μCrr

dt
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−−=  (2.67)
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2.2.2.2. Cinéticas de reacción 

Las enzimas fosfotransacetilasa (PTA) y acetato quinasa (ACK) conducen a  la 

síntesis  de etanol a partir de acetil-coA (Capítulo 1). La cinética de la PTA (Henkin 

& Abeles, 1976) muestra la inhibición competitiva de los pares de sustrato-

producto de dicha enzima, según: 

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
++++++

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
−⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛

=

CoAi,acpm,

CoAacp

Pm,AcCoAi,

PAcCoA

CoAi,

CoA

acpi,

acp

Pi,

P

AcCoAi,

AcCoA

eq

CoAacp
PAcCoA

mPAcCoAi,

max
PTA

PTA

KK
CC

KK
CC

K
C

K
C

K
C

K
C1

K
CC

CC
KK

1r
r  (2.73)

Asimismo la cinética de la enzima acetato quinasa (ACK) se modela del tipo 

Michaelis-Menten reversible con pareja de sustrato-producto no competitiva, 

según (Hoefnagel et al., 2002): 
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La síntesis de etanol a partir de acetil-CoA es catalizada por las enzimas 

acetaldehído deshidrogenasa (ACALDH) y alcohol deshidrogenasa (ADH). La 

primera de ellas actúa en la oxidación del acetil-coA para dar acetaldehído, 

mientras que la ADH cataliza la conversión del acetaldehído a etanol. Ambas 

cinéticas se describen con una expresión del tipo Michaelis-Menten reversible con 

pareja de sustrato-producto no competitiva, según las ecuaciones (Hoefnagel et 

al., 2002): 
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La enzima piruvato formiato liasa (PFL) cataliza la conversión reversible de 

piruvato y CoA en formiato y acetil-CoA. Knappe et al. (1974) estudiaron las 

propiedades de la enzima PFL, obteniendo como resultado que el formiato 

(producto) es un inhibidor competitivo respecto de la coA y un inhibidor no 
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competitivo respecto del piruvato. Asimismo, Knappe et al. (1974) proponen un 

mecanismo de tipo ping-pong para describir la cinética de la enzima PFL (Ec. 

2.77), este mecanismo se utiliza para explicar las cinéticas de reacciones de dos o 

más sustratos en el cual uno o más productos deben ser liberados antes que 

todos los sustratos reaccionen (Marangoni, 2003), según la siguiente ecuación: 
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La producción de lactato a partir de piruvato es catalizada por la enzima lactato 

deshidrogenasa, cuya cinética es del tipo Michaelis-Menten reversible con pareja 

de sustrato-producto no competitiva (Ec. 2.78) (Hoefnagel et al., 2002): 
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Por último, la síntesis de succinato a partir de fosfoenolpiruvato (Capítulo 1) se 

modela según una única reacción global (SucSíntesis), cuya cinética se describe 

con una expresión del tipo Michaelis-Menten: 
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La Tabla 2.5 muestra los parámetros cinéticos involucrados en el modelo del 

metabolismo de Escherichia coli, así como su descripción y unidades. 

 

Tabla 2.5. Nomenclatura, descripción y unidades de los parámetros del modelo del metabolismo de 
Escherichia coli 

Enzima Parámetros Valor Descripción
    

Sistema fosfotransferasa 

(PTS)  

KPTS1 0,02 Constante de saturación media (mM) 

KPTS2 0,03 Constante (mM) 

KPTS3 0,09 Constante 

KPTS,g6p 0,3 Constante de inhibición (mM) 

nPTS,g6p 4 Constante 

rPTS
max 4000 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

   

Fosfoglucoisomerasa 

(PGI) (EC: 5.3.1.9) 

KPGI,g6p 4,46 Constante de saturación media (mM) 

KPGI,f6p 0,266 Constante de inhibición (mM) 

KPGI,eq 0,43 Constante de equilibrio 

KPGI,g6p,6pg,inh 0,2 Constante de inhibición (mM) 

KPGI,f6p,6pg,inh 0,2 Constante de inhibición (mM) 

rPGI
max 8,694 Velocidad maxima de reacción (mM s-1) 

  

Fosfofructoquinasa 

(PFK) (EC: 2.7.1.11) 

e 0,99 Razón de constantes catalítica 

Θ 1 Razón de constantes de disociación 

C 0,0005 Coeficiente de unión no-exclusivo 

e’ 0,999 Razón de constantes catalítica 

KRf6p 0,054 Coeficiente de disociación del sustrato (mM) 

KRadp 0,0025 Coeficiente de disociación del sustrato (mM) 

KTpep 0,75 Coeficiente de disociación del inhibidor (mM) 

KTadp 1,3 Coeficiente de disociación del sustrato (mM) 

L0  Constante alostérica 

nPFK 4 Número de sitios de unión 

rPFK
max 0,5 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Aldolasa 

(ALDO) (EC: 4.1.2.13) 

KALDO,fdp 0,075 Constante de saturación media (mM) 

KALDO,dhap 0,088 Constante de saturación media (mM) 

KALDO,gap 0,088 Constante de saturación media (mM) 

KALDO,gap,inh 1,2 Constante de inhibición (mM) 
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VALDO,blf 0,2 
Relación de velocidad de reacción 

directa/reversa 

KALDO,eq 0,144 Constante de equilibrio (mM) 

rALDO
max 1,145 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Triosafosfato isomerasa 

(TIS) (5.3.1.1) 

KTIS,dhap 2,8 Constante de saturación media(mM) 

KTIS,gap 0,3 Constante de saturación media (mM) 

KTIS,eq 1,39 Constante de equilibrio 

rTIS
max 102,056 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Gliceraldehído-3-fosfato 

deshidrogenasa 

(GAPDH) (EC: 1.2.1.12) 

KGAPDH,gap 0,19 Constante de saturación media (mM) 

KGAPDH,pgp 1,1E-4 Constante de inhibición (mM) 

KGAPDH,nad 0,252 Constante de saturación media (mM) 

KGAPDH,nadh 1,09 Constante de inhibición (mM) 

KGAPDH,eq 0,063 Constante de equilibrio 

rGAPDH
max 1000 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Fosfoglicerato quinasa 

(PGK) (EC: 2.7.2.3) 

KPGK,pgp 0,0468 Constante de saturación media (mM) 

KPGK,3pg 0,473 Constante de inhibición (mM) 

KPGK,adp 0,185 Constante de saturación media (mM) 

KPGK,atp 0,653 Constante de inhibición (mM) 

KPGK,eq 180 Constante de equilibrio 

rPGK
max 2226,032 Velocidad máxima de reación (mM s-1) 

  

Fosfoglicerato mutasa 

(PGluMu) (EC: 5.4.2.1) 

KPGluMu,3pg 0,2 Constante de saturación media (mM) 

KPGluMu,2pg 0,369 Constante de inhibición (mM) 

KPGluMu,eq 0,187 Constante de equilibrio 

rPGluMu
max 76,972 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Enolasa 

(ENO) (EC: 4.2.1.11) 

KENO,2pg 0,1 Constante de saturación media (mM) 

KENO,pep 0,135 Constante de inhibición (mM) 

KENO,eq 6,7 Constante de equilibrio 

rENO
max 452,742 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Piruvato quinasa 

(PK) (EC: 2.7.1.40) 

KPK,pep 0,1523 Constante de saturación media (mM) 

KPK,adp 0,26 Constante de saturación media (mM) 

KPK,atp 22,5 Constante de inhibición (mM) 

KPK,fdp 0,2591 Constante de activación (mM) 

KPK,amp 0,2 Constante de activación (mM) 

LPK 1000 Constante alostérica 

nPK 4 Número de sitios de unión 

rPK
max 0,2673 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Piruvato deshidrogenasa 

(PDH) (EC: 1.2.4.1) 

KPDH,pyr 1,3357 Constante de saturación media (mM) 

nPDH 1 Número de sitios activos 
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rPDH
max 4,1363 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Fosfoenolpiruvato 

carboxilasa 

(PEP Cxylase) (EC: 

4.1.1.31) 

KPEPCxylase,pep 4,07 Constante de saturación media (mM) 

KPEPCxylase,fdp 0,7 Constante de activación (mM) 

nPEPCxylase,fdp 4 Número de sitios activos 

rPEPCxylase
max 0,095 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Fosfoglucomutasa 

(PGM) (EC: 5.4.2.2) 

KPGM,g6p 1,038 Constante de saturación media (mM) 

KPGM,g1p 0,0136 Constante de inhibición (mM) 

KPGM,eq 0,196 Constante de equilibrio 

rPGM
max 0,5618 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Glucosa-1-fosfato 

adeniltransferasa 

(G1PAT) (EC: 2.7.7.27) 

KG1PAT,g1p 3,2 Constante de saturación media (mM) 

KG1PAT,atp 4,42 Constante de saturación media (mM) 

KG1PAT,fdp 0,119 Constante de activación (mM) 

nG1PAT,fdp 2 Número de sitios activos 

rG1PAT
max 0,005 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Ribosa fosfato 

pirofosfoquinasa  

(RPPK) (EC: 2.7.6.1) 

KRPPK,rib5p 0,1 Constante de saturación media (mM) 

rRPPK
max 0,0096 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Glicerol-3-fosfato 

deshidrogenasa 

(G3PDH) (EC: 1.1.1.8) 

KG3PDH,dhap 1,0 Constante de saturación media (mM) 

rG3PDH
max 0,0107 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Síntesis de serina 

(SerSíntesis) 

KSerSíntesis,3pg 1,0 Constante de saturación media (mM) 

rSerSíntesis
max 0,0148 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

DAHP Sintasa 

(DAHPS) (EC: 2.5.1.54) 

KDAHPS,e4p 0,035 Constante de saturación media (mM) 

KDAHPS,pep 0,0053 Constante de saturación media (mM) 

nDAHPS,e4p 2,6 Número de sitios activos 

nDAHPS,pep 2,2 Número de sitios activos 

rDAHPS
max 0,0722 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Glucosa-6-fosfato 

deshidrogenasa 

(G6PDH) (EC: 1.1.1.49) 

KG6PDH,g6p 0,4915 Constante de saturación media (mM) 

KG6PDH,nadp 0,02 Constante de saturación media (mM) 

KG6PDH,nadph,inh 0,18 Constante de inhibición (mM) 

hNADPH 1,4 Constante de nolinealidad (NADPH) 

kdtn 0,3 Constante de eficiencia de NADH 

kdt 0,1 Constante de eficiencia de NADH 

kNADH 0,3 Constante de eficiencia de NADH 

hhdt 2 Constante de nolinealidad (NADH) 

hNADH 4 Constante de nolinealidad (NADH) 

ktgn 1 Constante de eficiencia de NADP 

ktg 0,4 Constante de eficiencia de NADP 
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htgn 2 Constante de nolienalidad (NADP) 

rG6PDH
max 1,2028 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

6-fosfogluconato 

deshidrogenasa 

(PGDH) (EC: 1.1.1.44) 

KPGDH,6pg 25,0 Constante de saturación media (mM) 

KPGDH,nadp 0,0506 Constante de saturación media (mM) 

KPGDH,nadph,inh 0,0138 Constante de inhibición (mM) 

KPGDH,atp,inh 3 Constante de inhibición (mM) 

rPGDH
max 2,84 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Ribulosa fosfato epimerasa 

(Ru5p) (EC: 5.1.3.1) 

KRu5p,eq 1,4 Constante de equilibrio (mM) 

rRu5p
max 5,1816 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Ribosa fosfato isomerasa 

(R5PI) (EC: 5.3.1.6) 

KR5PI,eq 4 Constante de equilibrio (mM) 

rR5PI
max 3,733 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Transcetolasa a 

(TKa) (EC: 2.2.1.1) 

KTKa,eq 1,2 Constante de equilibrio (mM) 

rTKa
max 9,372 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Transcetolasa b 

(TKb) (EC: 2.2.1.1) 

KTKb,eq 10 Constante de equilibrio (mM) 

rTKb
max 45,616 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Transaldolasa 

(TA) (EC: 2.2.1.2) 

KTA,eq 1,05 Constante de equilibrio (mM) 

rTA
max 8,461 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Síntesis1 
KSíntesis1,pep 1 Constante de saturación media (mM) 

rSíntesis1
max 0,015 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Síntesis2 
KSíntesis2,pyr 1 Constante de saturación media (mM) 

rSíntesis2
max 0,057 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Síntesis de mureina rMurSíntesis
max 0,0003 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Síntesis de triptófano rTrpSíntesis
max 2 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Síntesis de metionina rMetSíntesis
max 0,00003 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Lactato deshidrogenasa  

(LDH) (EC: 1.1.1.27) 

Km,pyr 7,2 Constante de saturación media (mM) 

Km,nadh 0,5 Constante de saturación media (mM) 

Keq 1000 Constante de equilibrio 

Km,lactato 100 Constante de saturación media (mM) 

Km,nad 2,4 Constante de saturación media (mM) 

rLDH
max 35,3 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Fosfotransacetilasa 

(PTA) (EC: 2.3.1.8) 

Km,AcCoA 0,2 Constante de inhibición (mM) 

Keq 0,0281 Constante de equilibrio 

Ki,P 2,6 Constante de inhibición (mM) 

Ki,acp 0,2 Constante de inhibición (mM) 

Ki,CoA 0,029 Constante de inhibición (mM) 

Km,P 2,6 Constante de saturación media (mM) 
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Km,acp 0,7 Constante de saturación media (mM) 

rPTA
max 0,5 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Acetato quinasa 

(ACK) (EC: 2.7.2.1) 

Km,adp 0,5 Constante de saturación media (mM) 

Km,acp 0,16 Constante de saturación media (mM) 

Km,ac 7 Constante de saturación media (mM) 

Km,atp 0,07 Constante de saturación media (mM) 

Keq 100 Constante de equilibrio 

rACK
max 20 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Acetaldehído 

deshidrogensa 

(ACALDH) (EC: 1.2.1.10) 

Km,AcCoA 0,007 Constante de saturación media (mM) 

Km,nadh 0,05 Constante de saturación media (mM) 

Km,nad 0,08 Constante de saturación media (mM) 

Km,CoA 0,008 Constante de saturación media (mM) 

Km,acal 10 Constante de saturación media (mM) 

Keq 1 Constante de equilibrio 

rACALDH
max 0,9 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Alcohol deshidrogenasa 

(ADH) (EC: 1.1.1.1) 

Km,acal 0,03 Constante de saturación media (mM) 

Km,nadh 0,05 Constante de saturación media (mM) 

Km,nad 0,08 Constante de saturación media (mM) 

Km,etanol 1 Constante de saturación media (mM) 

Keq 1000 Constante de equilibrio 

rADH
max 0,5 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

Piruvato formiato liasa 

(PFL)  

Km,pyr 2,05 Constante de saturación media (mM) 

Km,CoA 0,0068 Constante de saturación media (mM) 

Km,formiato 24,5 Constante de saturación media (mM) 

Km,AcCoA 0,051 Constante de saturación media (mM) 

rPFL,for
max 8,2E-4 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

rPFL,rev
max 7,7E-7 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

  

SucSíntesis  
Km,pep 20 Constante de saturación media (mM) 

rSucSíntesis
max 1,5 Velocidad máxima de reacción (mM s-1) 

 

De esta manera, el modelo resultante cuenta con 25 variables de estado, 

correspondientes a las concentraciones de metabolitos intra y extracelulares; 44 

variables algebraicas, que representan las velocidades de reacción y las 

concentraciones de los co-metabolitos, y 164 parámetros cinéticos.  
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2.3. Conclusiones 

 

En este capítulo se presenta un modelo cinético mecanístico que describe la 

glucólisis, la ruta de las pentosas fosfato, el sistema fosfotranferasa, reacciones 

anapleróticas y de biosíntesis y reacciones fermentativas del metabolismo de 

Escherichia coli K12. El modelo permite describir la respuesta dinámica de las 

concentraciones de los metabolitos y los flujos de las enzimas ante perturbaciones 

aplicadas al sistema. Los perfiles de concentración de los co-metabolitos se 

representan por correlaciones basadas en datos experimentales, debido a que el 

modelo no contempla todas las reacciones en la que los co-metabolitos participan. 

Las cinéticas de las reacciones enzimáticas se han obtenido, en general, a partir 

de estudios realizados in vitro. El desarrollo de modelos cinéticos de redes 

metabólicas, como el descripto en el presente capítulo, permite la determinación 

de las principales cinéticas in vivo, mediante la aplicación de una perturbación tipo 

pulso en un cultivo continuo y el ajuste de las cinéticas frente a la respuesta 

dinámica del sistema. Previo a la etapa de estimación de parámetros y debido al 

alto número de parámetros de modelo, se lleva a cabo un análisis de sensibilidad 

global en el siguiente capítulo para determinar los parámetros más significativos. 



CAPÍTULO 3 

 

 

ANÁLISIS DE SENSIBILIDAD GLOBAL 

 

 

3.1. Introducción 

 

Durante la última década, se ha producido un notable aumento en el interés por el 

desarrollo de nuevos productos y procesos utilizando recursos renovables como 

materia prima, a través del diseño y optimización de nuevas cepas microbianas. 

La Ingeniería Metabólica juega un rol importante en este punto, ya que esta 

disciplina se encarga del mejoramiento de las cepas, evaluando la posibilidad de 

introducir nuevos caminos metabólicos, eliminar y/o modificar los ya existentes en 

el metabolismo celular, utilizando herramientas de la Ingeniería Genética y de esta 

forma alcanzar un objetivo determinado, como la maximización en la producción 

de un metabolito de interés, la minimización en el gasto energético, entre otros 

(Bailey,1991; Stephanopoulos & Stafford, 2002).  

Actualmente es posible obtener datos experimentales que permiten lograr una 

mejor caracterización del estado fisiológico de los microorganismos a distintos 

niveles, tales como genómico, transcriptómico, proteómico y metabolómico. En la 

literatura hay disponibilidad de una cantidad creciente de mediciones de 
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concentraciones de metabolitos intra y extracelulares así como también de niveles 

y actividad enzimática, que permiten evaluar el funcionamiento dinámico de la 

células y que pueden ser utilizados para el desarrollo de modelos cinéticos 

(Majewski & Domach, 1990; Varma & Palsson, 1994; Lee, Palakornkule, Domach, 

& Grossmann, 2000; Burgard & Maranas, 2001; Ghosh, Zhu, Grossmann, Ataai, & 

Domach, 2005; Namjoshi & Ramkrishna, 2005). 

Los modelos cinéticos, una vez calibrados, constituyen una herramienta de gran 

utilidad para la Ingeniería Metabólica, ya que permiten, en principio, guiar las 

manipulaciones genéticas y predecir las consecuencias de las mismas a nivel 

celular. Estos modelos describen el metabolismo celular, brindando información 

dinámica de la evolución de los metabolitos involucrados en la red metabólica, a 

través de ecuaciones diferenciales y algebraicas que surgen de los balances de 

masa planteados para los nodos de la red (Capítulo 2). Por otra parte, los modelos 

dinámicos, al incorporar las expresiones cinéticas, cuentan con un gran número de 

parámetros, tales como velocidades máximas de reacción, constantes de 

saturación media, constantes de inhibición, entre otros, que deben ser estimados 

para una dada condición de crecimiento del cultivo de los microorganismos bajo 

estudio. Sin embargo, en la mayoría de los casos, no todos los parámetros 

presentes en el modelo pueden ser calibrados y resulta apropiado identificar y 

establecer un ranking de los parámetros más importantes del modelo, llevando a 

cabo un análisis de sensibilidad. 

Existen dos categorías principales de métodos de análisis de sensibilidad: local y 

global. En el enfoque local, los índices de sensibilidad se calculan como la 
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derivada primera parcial de las variables de estado respecto de los parámetros del 

modelo; es decir se estudia el efecto que ejercen pequeñas perturbaciones de los 

parámetros, variándolos uno a uno, sobre los estados del modelo, asumiendo 

linealidad de los mismos alrededor de la trayectoria nominal. Los métodos que 

emplean el enfoque local son altamente dependientes del modelo y pueden arrojar 

resultados erróneos cuando el modelo es altamente no lineal, como es el caso de 

los modelos que describen sistemas biológicos. 

Por su parte, los métodos de análisis de sensibilidad global se basan en explorar 

el rango completo de variación de los parámetros mediante el uso de técnicas de 

muestreo como las simulaciones Monte Carlo (SMC) o Hipercubo Latino (HL) 

(Sobol’, 1990; Saltelli, et al., 1999; Sobol’ & Levitan,1999; Sobol’, 2001; Saltelli et 

al., 2004). Una desventaja de estos métodos es su alto costo computacional, pero 

el creciente poder de las computadoras ha permitido la aplicación de estas 

técnicas aún en modelos altamente complejos. Además, estos métodos proveen 

resultados más realistas, debido a que se pueden identificar las interacciones 

entre los parámetros. Estos métodos también resultan  independientes del modelo 

debido a que no se asume linealidad o aditividad del modelo (Saltelli et al., 2004). 

Mauch et al. (1997) proponen un método de sensibilidad local con el objetivo de 

determinar los coeficientes de control de flujos y de concentración, tanto en estado 

estacionario como dinámico, para una red metabólica genérica, y lo aplican a un 

modelo de red metabólica conformada por dos ecuaciones diferenciales, tres 

expresiones cinéticas y doce parámetros cinéticos. Por otra parte, Noack et al. 

(2008) aplican una técnica de análisis de sensibilidad local a un modelo dinámico 
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de red metabólica de Escherichia coli y desarrollan animaciones y técnicas de 

visualización para mostrar la variación temporal de las sensibilidades a partir del 

estado estacionario inicial hasta la inyección de un pulso de glucosa.  

En el presente capítulo, se describe la metodología y se presentan los resultados 

obtenidos al aplicar análisis de sensibilidad global a un modelo dinámico de una 

red metabólica compleja correspondiente a Escherichia coli K12 W3110 (Di 

Maggio et al., 2009) considerando la vía Embden-Meyerhof-Parnas, el sistema 

fosfotransferasa y la vía de las pentosas (Di Maggio et al., 2010). El modelo 

comprende 18 ecuaciones diferenciales, 37 ecuaciones algebraicas, con 123 

parámetros, de los cuales 20 se han considerado como parámetros inciertos.  

Se ha implementado el método propuesto por Sobol´, basado en el empleo de 

varianzas condicionales e incondiciones para el cálculo de índices de sensibilidad 

que permiten identificar los parámetros más influyentes en el modelo de la red 

metabólica de Escherichia coli. La determinación de los índices de sensibilidad de 

Sobol´-Saltelli (Saltelli et al., 1999; Sobol´, 2001) permite establecer un orden de 

los parámetros según su efecto sobre las principales variables de estado. 

 

 

3.2. Análisis de Sensibilidad Global. Metodología 

 

El análisis de sensibilidad global se basa en explorar el rango de variación 

completo de los parámetros del modelo, muestreando de la función de distribución 

de probabilidad asociada a cada parámetro del modelo y realizando repetidas 

simulaciones. Estos métodos tienen un mayor costo computacional que las 
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técnicas locales, pero proveen resultados más realistas debido a que se pueden 

identificar las interacciones entre los parámetros (Saltelli et al., 2004; Pastres et al. 

2004). Además, los métodos globales no requieren asumir linealidad y/o aditividad 

del modelo. Las técnicas de análisis de sensibilidad global incluyen el método de 

Morris (Morris, 1991), el Test de Amplitud de Sensibilidad de Fourier (FAST) 

(Cukier et al., 1973; Cukier, et al., 1978; Koda et al., 1979 a,b; Koda & Seinfeld, 

1982; McRae et al., 1982; Liepmann & Stephanopoulos, 1985) y el método de 

Sobol´ (Sobol´, 1991). Este último se basa en realizar la misma descomposición 

de la varianza que FAST, pero a través de la aplicación de métodos Monte Carlo 

en lugar de análisis espectral (Sobol´, 1990; Saltelli & Sobol´, 1995; Homma & 

Saltelli, 1996; Liu & Chen, 1998; Saltelli et al., 1999; Sobol´ & Levitan, 1999; 

Sobol´, 2001; Saltelli & Tarantola, 2002; Saltelli et al., 2004).  

Antes de introducir la metodología propuesta por Sobol´, se presentan conceptos 

básicos de estadística. Sea una variable aleatoria continua C (que en una red 

metabólica podría ser una concentración de metabolito intracelular), que es 

función de k variables aleatorias ix  (que podrían ser parámetros del modelo de la 

red metabólica): 

)x,...,x,f(xC k21=                (3.1) 

Si todas las ix  varían según su función de densidad de probabilidad, la 

correspondiente incertidumbre en la variable C se puede cuantificar a través de la 

varianza incondicional V(C). Para ordenar los ix  según la disminución de la 

varianza que se produce cuando se conoce el verdadero valor de ix , se emplea el 

concepto de varianza condicional. 
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La fórmula general para la descomposición de la varianza o ley de varianza total 

es: 

( )( ) ( )( )ii xCVExCEVV(C) +=  (3.2)

o, alternativamente 

( )( ) ( )( )ii xCVExCEVV(C) −− +=  (3.3)

donde V y E corresponden a los operadores varianza y valor esperado, 

respectivamente. En la ecuación (3.2), ( )( ) iVxCEV i =  es la varianza (sobre todas 

las realizaciones posibles del parámetro ix ) del valor esperado condicional de la 

variable C, bajo la variación de todos los parámetros, excepto ix . Esto representa 

la reducción esperada en la varianza de la variable C que podría obtenerse si el 

parámetro ix  pudiese conocerse y de este modo fijarse y se denomina efecto de 

primer orden asociado al parámetro ix . 

El segundo término, ( )( )ixCVE , es el valor esperado (sobre todas las 

realizaciones del parámetro ix ) de la varianza condicional de la variable C bajo la 

variación de todos los parámetros, excepto ix . Esto representa el valor medio de 

la varianza de la variable C que se obtendría si ix  pudiese conocerse o fijarse.  

Como en la ecuación (3.2), la suma es constante (e igual a la varianza 

incondicional), buscar el parámetro ix  que, una vez fijado en su valor verdadero 

produce menor varianza media en C ( ( )( )ixCVE ), es equivalente al que produce 

mayor reducción en la varianza media ( ( )( )
iixCEV ).  
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Por su parte, la ecuación (3.3) se puede describir en forma análoga, reemplazando 

ix  por “todos los parámetros excepto ix ” ( ix − ). De esta manera, el 

término ( )( ) TOT
ii VxCVE =− calcula el valor esperado de la varianza de la variable C 

que se obtendría si todos los parámetros excepto ix pudiesen conocerse o fijarse.  

Si las ecuaciones (3.2) y (3.3) se dividen por la varianza incondicional, se obtienen 

las siguientes expresiones: 

 

( )( )
( )

( )( )
( )CV

xCVE
CV

xCEV
1 ii +=  (3.4)

( )( )
( )

( )( )
( )CV

xCVE
CV

xCEV
1 ii −− +=        (3.5)

                         

El índice de sensibilidad de primer orden, iS , y el índice de sensibilidad total TOT
iS  

se definen según: 

( )( )
( ) V(C)

V
CV

xCEV
S ii

i ==      (3.6)

 

( )( )
( ) V(C)

V
CV

xCVE
S

TOT
iiTOT

i == −  (3.7)

 

El cálculo de las varianzas incondicionales y condicionales de variables aleatorias 

continuas implica la resolución de integrales múltiples. Sobol’ (1990) propone una 

metodología simplificada para el cálculo de las varianzas, que se describe a 

continuación. 
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La idea básica es que dada la función C=f(x,t), definida en Ωk = {x / 0 ≤ xi ≤ 1, 

i=1,2,…k}, donde C es una variable de estado diferencial o algebraica, x es un 

vector de k parámetros de entrada del modelo y t es el tiempo, esta función puede 

descomponerse en términos de dimensionalidad creciente, según la ecuación (3.8) 

(Sobol´, 1990). Para facilitar la descripción del método, en la siguiente discusión 

omitimos el índice t, asumiendo que el valor esperado y la varianza son calculados 

en cada instante de tiempo para la variable de estado:  

∑ ∑∑
>

++++=
i i ij

kji1,2...kjiijii0 )x,...,x,(xf...)x,(xf)(xfff  (3.8)  

La ecuación (3.8) es una representación ANOVA de la función C=f(x) si entre cada 

par de parámetros ix  y jx  se cumple (ortogonalidad): 

∫ ∫ =
1

0
jij

1

0
i 0dx)dxf(x)f(x  (3.9)

 

Por su parte, el valor esperado incondicional de C (f0), puede calcularse como: 

( ) 0

1

0

1

0
ini1ini1

1

0

fdx)dx)...p(xf(x)p(x...CE == ∫ ∫∫  

(3.10)

 
donde p(xin) es la función de distribución de probabilidad. 

Los  respectivos valores esperados condicionales, se calculan según: 

( ) )(xffdx))...p(xf(x)p(x...xCE ii0

1

0

1

0 ik
kini1

1

0
i +== ∫ ∫ ∏∫

≠

 

(3.11)

( ) )x,(xf)(xf)(xffdx))...p(xf(x)p(x...x,xCE jiji,jjii0

1

0

1

0 ji,k
kini1

1

0
ji +++== ∫ ∫ ∏∫

≠

 

(3.12)

 
Los sucesivos valores esperados condicionales se calculan de manera análoga. 

La ecuación (3.10) corresponde a la definición de valor esperado o esperanza 
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matemática de una variable aleatoria continua (C) que es función de variables 

aleatorias (x1, x2,…,xn), la ecuación (3.11) es la definición de valor esperado 

condicional de la variable aleatoria continua C dado xi, E(C|xi). La ecuación (3.12)  

corresponde a la definición de valor esperado condicional de la variable C dados xi 

y xj, E(C|xi, xj). 

Asumiendo que el cuadrado de f(x) es integrable, entonces todos los términos de 

la ecuación (3.8) también los son. Luego elevando al cuadrado la ecuación 3.8 e 

integrando sobre el dominio Ω, se obtiene: 

 

 

(3.13)

 

donde, 

 

 (3.14)
 

 (3.15)
 

La ecuación (3.14) corresponde a la definición de la varianza incondicional de una 

variable aleatoria continua C, mientras que la ecuación (3.15) es la definición de la 

varianza condicional de la variable aleatoria continua C. 

De este modo se obtiene la siguiente descomposición ANOVA de la varianza 

incondicional (Sobol´, 1990): 

 

 (3.16)
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>
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i i ij
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( ) 2
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1

0

1
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0
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Sobol´ (2001) propuso una metodología para estimar los índices de sensibilidad, 

según la deducción detallada en esta sección, basada en simulaciones Monte 

Carlo, y que requiere una cantidad mínima de evaluaciones de las funciones. 

Los principales pasos para el caso de modelos dinámicos son los siguientes: 

1. Generación de dos conjuntos aleatorios diferentes de parámetros del 

modelo: ( )ζη,ξ =  y ( )ζ´η´´ξ´= . Cada matriz tiene dimensión N x k, donde 

N es el número de muestras para las simulaciones Monte Carlo y k es el 

número de parámetros; η es un vector de dimensiones N x 1, el cual 

contiene N valores aleatorios del parámetro ix y ζ  es una sub-matriz de 

dimensión N x (k-1) que contiene valores aleatorios para los k-1 parámetros 

de entrada restantes.  

2. Creación de dos nuevas matrices por combinación de ξ  y ξ´ , las cuales 

son requeridas para el cálculo de los perfiles de las varianzas condicionales 

de las variables de estado, C (C0(t) representa E(C(t) | xi)), del modelo 

dinámico 

(t)C)ξC(t,
N
1

0
P

N

1i
i ⎯→⎯∑

=

        (3.17)

)(tCV(t))ξ(t,C
N
1 2

0
P

N

1i
i

2 +⎯→⎯∑
=

 (3.18)

)'
iii

N

1i

P'
iii ξ)C(t,ξC(t,V(t))ζ,η)C(t,ξC(t,

N
1

+⎯→⎯∑
=

(3.19)

(t)CV(t))ζ,η)C(t,ξC(t,
N
1 2

0i

N

1i

P
i

'
ii +⎯→⎯ −

=
∑  (3.20)



Capítulo 3                                                     Análisis de Sensibilidad Global 
 
 

76 
 

3. Los perfiles de los índices de sensibilidad son calculados por las 

correspondientes definiciones dadas anteriormente, ecuaciones (3.5) y (3.6) 

a lo largo del horizonte de tiempo. 

 

Tanto iS  como TOT
iS  constituyen buenas medidas de los efectos de la variación 

de los parámetros sobre las variables de estado del modelo. iS  representa la 

reducción sobre la varianza incondicional de la variable de estado que puede ser 

obtenida si ix se fija a su valor verdadero. Por otro lado, TOT
iS  toma en cuenta las 

interacciones entre parámetros, por lo tanto proporciona información de la parte no 

aditiva del modelo.  

Usualmente, ∑
−

<
k

1i
i 1S  y TOT

ii SS < . Sin embargo, para modelos puramente 

aditivos y parámetros ortogonales ∑
−

=
k

1i
i 1S , lo cual puede observarse si la 

ecuación (3.16) es dividida por V(C) y los términos de interacción son cancelados 

 
                (3.21) 

 

Un índice adicional, el int
iS , tiene en cuenta los efectos de interacciones entre los 

parámetros del modelo y puede calcularse como: 

iSSS TOT
i

int
i −=  (3.22)

 
En resumen, cuando iS  es alto, ix  es un parámetro influyente; cuando int

iS  es 

importante, es decir iS  y TOT
iS son muy diferentes, las interacciones entre ix  y 

∑ ∑∑
>

+++=
i i ij

12...kiji S...SS1
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otros parámetros cobran importancia; cuando iS  y TOT
iS alcanzan valores similares 

( int
iS  cercano a cero), no hay interacciones entre ix y otros parámetros o en su 

defecto son pequeñas, en el caso de que tanto iS  como TOT
iS  toman valores 

pequeños, esto implica que ix  no es un parámetro influyente (ni solo ni en 

interacciones con otros parámetros). 

 

 

3.3. Resultados y discusión  

 

En este trabajo se ha implementado la metodología análisis de sensibilidad global 

(ASG) descripta en la sección anterior, a un modelo cinético de una red metabólica 

de gran complejidad de Escherichia coli. 

El análisis de sensibilidad global en un sistema de ecuaciones diferenciales 

algebraicas requirió un esfuerzo computacional especial. Como primer paso, se ha 

asociado una distribución de probabilidad normal a cada parámetro con media en 

su valor nominal y una desviación estándar del 20% (Tarmy & Kaplan, 1968; 

Blangy et al., 1968; Sanwal, 1970; Knappe et al., 1974; Ingram et al., 1987; Diaz 

Ricci, 1996; Rohwer et al., 2000; Chassagnole et al., 2002; Hoefnagel et al., 2002; 

Kremling et al., 2004; Ceric & Kurtanjek, 2006; Ratushny et al., 2006). En segunda 

instancia, se llevaron a cabo simulaciones Monte Carlo para las tres matrices 

aleatorias, según fue descripto en la sección 3.2. El número de escenarios 

requerido, N, es función de la complejidad del modelo (Baklouti et al., 2006). Dicho 

número fue estimado realizando simulaciones estocásticas aumentando el número 
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de escenarios (N) y comparando los valores medios de los perfiles para las 

principales variables de estado del modelo. Las Figuras 3.1 (a) y (b) muestran los 

perfiles de la concentración media de glucosa-6-fosfato (Cg6p) y piruvato (Cpyr) 

como función de N, que toma valores entre 100 y 2500. 

Se puede observar (Figs. 3.1 a y b) que los perfiles de las concentraciones medias 

se mantienen sin cambios para 2000 y 2500 escenarios. Este resultado sugiere 

que un número de escenarios igual a 2500 sería adecuado para la implementación 

del ASG.  
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Figura 3.1. Perfiles de concentración media de piruvato (a) y de glucosa-6-fosfato (b) en función 
del número de escenarios, luego de la aplicación de un pulso de glucosa de 0,15 g/mL 

 

En una primera etapa, se seleccionó un conjunto de 20 parámetros (Tabla 3.1), 

realizando simulaciones estocásticas variando los parámetros uno por uno sobre 

su rango de variación, y calculando la varianza incondicional de las principales 

variables de estado, de manera tal que se seleccionaron los parámetros factibles 

de estimar bajo consideraciones biológicas y con valores de varianza mayores a 
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0,5. El análisis de sensibilidad global se llevó a cabo sobre el conjunto de esos 20 

parámetros. 

 
Tabla 3.1.  Valor nominal de los parámetros inciertos (Chassagnole et al., 2002) 

Enzima Parámetro Valor nominal 
   

Sistema Fosfotransferasa 
(PTS) 

KPTS,1 3082,3 mM 

KPTS,2 0,01 mM 

KPTS,3 245,3 mM 

KPTS,g6p 2,15 mM 

rPTS
max 389696,03 mMseg-1 

   

Fosfofructoquinasa 
(PFK) 

KPFK,f6ps 0,325 mM 
KPFK,pep 0,00179 mM 
rPFK

max 0,406 mM seg-1 
   

Gliceraldehído-3-fosfato deshidrogenasa 
(GAPDH) 

KGAPDH,gap 0,683 mM 
KGAPDH,pgp 0,0000104 mM 
rGAPDH

max 705,917 mM seg-1 
   

Piruvato quinasa 
(PK) 

KPK,pep 0,31 mM 

KPK,fdp 0,19 mM 

rPK
max 0,046 mM seg-1 

   

Piruvato deshidrogenasa 
(PDH) 

KPDH,pyr 1159 mM 
rPDH

max 4,596 mM seg-1 
   

Glucosa-6-fosfato deshidrogenasa 
(G6PDH) 

KG6PDH,g6p 14,4 mM 
rG6PDH

max 1,063 mM seg-1 
   

6-fosfogluconato deshidrogenasa 
(PGDH) 

KPGDH,6pg 37,5 mM 

rPGDH
max 12,491 mM seg-1 

   

 

Las simulaciones Monte Carlo fueron implementadas en g-PROMS (PSE 

Enterprise, 2007), el sistema de ecuaciones diferenciales algebraicas se resolvió 

con DASOLV (Brenan et al., 1996). Los resultados numéricos obtenidos de las 

simulaciones, es decir los perfiles temporales de las variables de estado 

diferenciales y algebraicas, se exportaron como archivos de datos a un ambiente 

de Fortran 90 para el cálculo de las varianzas y los índices de sensibilidad de 
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primer orden, totales y de interacción, según las ecuaciones (3.17) a (3.20) y (3.6), 

(3.7) y (3.22). El cálculo de los índices en un entorno de Fortran 90 se realizó 

debido a limitaciones de memoria en el uso de gPROMS, con un modelo de gran 

tamaño, alto número de parámetros inciertos (20) y de escenarios (2500). Los 

cálculos fueron realizados para un horizonte de tiempo de 1000 segundos. 

Los resultados del análisis de sensibilidad global aplicado al modelo cinético de la 

red  metabólica de Escherichia coli descripto en el Capítulo 2, se muestran en las 

Figuras 3.2 a 3.8 y en las Tablas 3.2 y 3.3. Las Figuras 3.2, 3.3, 3.5, 3.7 y 3.8 

muestran los perfiles temporales acumulados de los índices de sensibilidad de 

primer orden (Si) para las concentraciones de piruvato, glucosa extracelular, 6-

fosfogluconato, para la velocidad de reacción del sistema fosfotransferasa y para 

la concentración de fosfoenolpiruvato, respectivamente. En dichas figuras se 

puede observar que la sumatoria de Si no alcanza, en la mayor parte de los casos, 

un valor igual a 1. Sin embargo, alcanza valores superiores a 0,5. Debido a que la 

sumatoria de los índices de primer orden es una medida de la aditividad del 

modelo, se podría concluir que no existen fuertes interacciones entre los 

parámetros para las variables de estado analizadas. Las Figuras 3.4 y 3.6 

muestran los perfiles del índice de sensibilidad de interacción (Si
int) para las 

concentraciones de glucosa extracelular y 6-fosfogluconato, respectivamente. De 

las gráficas de Si
int también puede observarse que los efectos de interacción entre 

parámetros son pequeños. Como se mencionó en la sección 3.2 los índices de 

interacción se calculan según la ecuación 3.22.  
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Figura 3.2. Perfil de Si para la concentración de piruvato, luego de la aplicación de un pulso de 

glucosa de 0,15 g/mL 
 

 

 

Referencias para las Figuras 3.2 a 3.8 
 

La Figura 3.2 muestra el perfil de los índices de primer orden para la 

concentración de piruvato. El parámetro que mayor influencia tiene en el 

comportamiento de esta variable durante el horizonte de tiempo completo, es la 

velocidad máxima de reacción de la enzima piruvato deshidrogenasa (rPDH
max). 

Esta influencia puede ser determinada con una visualización detallada de la red 
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metabólica ya que el piruvato es sustrato de la reacción catalizada por la enzima 

PDH, la aplicación del análisis de sensibilidad confirma este hecho.  

Las Figuras 3.3 y 3.4 presentan la evolución temporal de los índices de 

sensibilidad de primer orden (Si) y de interacciones (Si
int) para la concentración de 

glucosa extracelular. Ambos gráficos muestran que los mayores efectos se 

producen al comienzo del horizonte de tiempo, inmediatamente después de la 

aplicación del pulso de glucosa, cuando la concentración de dicho sustrato 

aumenta respecto del valor de estado estacionario. Los tres parámetros 

identificados como los más influyentes para esta variable de estado son rPFK
max, 

(velocidad máxima de reacción de la enzima fosfofructoquinasa, PFK), KPFK,f6ps 

(constante de saturación media de la enzima PFK para la fructosa-6-fosfato) y 

rPTS
max (velocidad máxima de reacción del sistema fosfotransferasa). Es de 

destacar, que rPFK
max  tiene un importante efecto sobre el comportamiento de la 

concentración de glucosa extracelular durante todo el horizonte de tiempo. Se 

puede observar que como la glucosa extracelular no es sustrato, producto, ni 

inhibidor de la reacción catalizada por dicha enzima dicha enzima, este metabolito 

no tiene influencia directa sobre la actividad de la fosfofructoquinasa (Figura 2.1). 

Sin embargo, el fosfoenolpiruvato es un metabolito común entre las enzimas PFK 

y PTS siendo inhibidor de la actividad de la PFK y sustrato de la reacción 

catalizada por el sistema PTS segunda junto con la glucosa extracelular. La 

relación entre el fosfoenolpiruvato y la glucosa extracelular podría explicar la 

influencia de la velocidad máxima de la enzima PFK sobre la glucosa extracelular, 

como fue determinado por el análisis de sensibilidad global. Basado en 
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consideraciones similares se puede inferir el efecto de KPFK,f6ps (constante de 

saturación media de la enzima PFK para la fructosa-6-fosfato) sobre la 

concentración de glucosa extracelular. El tercer parámetro identificado como 

influyente, rPTS
max, cuyos mayores valores en el Si se detectan al comienzo del 

horizonte de tiempo, durante los primeros 50 segundos. De acuerdo con los 

principios de la cinética enzimática cuando la concentración de sustrato es 

elevada la velocidad de reacción (rj) se aproxima a la velocidad máxima (rj
max). En 

la ecuación de Michaelis-Menten (Ec. 2.27), cuando la concentración de sustrato 

(CS) es elevada, superando el valor de Km (concentración de sustrato para la cual 

se alcanza el valor medio de la velocidad máxima de reacción), en el denominador 

de la ecuación (2.27) se puede depreciar el valor de Km obteniéndose, de esta 

manera, que la velocidad de reacción (rj) se hace igual a su velocidad máxima 

(rj
max). En el modelo desarrollado en esta tesis, como se mencionó anteriormente, 

a t=0 se aplica un pulso de glucosa lo que produce un aumento en la 

concentración de dicho azúcar, que es sustrato de la reacción en la que el sistema 

fosfotransferasa actúa como catalizador. Por esta razón puede explicarse el efecto 

que tiene el parámetro rPTS
max sobre el comportamiento dinámico de la 

concentración de  la glucosa extracelular, durante los primeros 50 segundos.  

En la Figura 3.4 se muestra la evolución de los perfiles de los índices de 

interacción para la concentración de glucosa extracelular, donde se puede verificar 

que la interacción del parámetro rPFK
max con los restantes del modelo no es 

despreciable. Se concluye que dicho parámetro contribuye a la varianza 

incondicional de la glucosa con su efecto total, esto es Si
TOT es mayor de Si.  
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Figura 3.3. Perfil de Si para la concentración de glucosa extracelular, luego de la aplicación de un 

pulso de glucosa de 0,15 g/mL 
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Figura 3.4. Perfil de Si

int para la concentración de glucosa extracelular, luego de la aplicación de un 
pulso de glucosa de 0,15 g/mL  
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Figura 3.5. Perfil de Si para la concentración de 6-fosfogluconato, luego de la aplicación de un 

pulso de glucosa de 0,15 g/mL 
 

El 6-fosfogluconato (6pg) es un metabolito intracelular que se obtiene por 

deshidrogenación de la glucosa, en la primera  reacción involucrada en la vía de 

las pentosas; es sustrato de la reacción catalizada por la enzima 6-fosfogluconato 

deshidrogenasa (PGDH) y producto de la reacción en la que participa la enzima 

glucosa-6-fosfato deshidrogenasa (G6PDH) (Fig. 2.1). En la Figura 3.5 se 

muestran los perfiles de Si para la concentración de 6pg. Se puede observar que 

los mayores aportes a la varianza están dados por la constante de saturación 

media  y la velocidad máxima de reacción de la enzima PGDH (KPGDH,6pg y 

rPGDH
max, respectivamente) y por la constante de saturación media y la velocidad 

máxima de reacción de la enzima G6PDH (KG6PDH,g6p y rG6PDH
max). Por su parte, los 

efectos de interacciones entre parámetros no son despreciables tanto para 

KPGDH,6pg como para rPGDH
max, como puede observarse en la Figura 3.6. 
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Figura 3.6. Perfil de Si

int para la concentración de 6-fosfogluconato, luego de la aplicación de un 
pulso de glucosa de 0,15 g/mL 

 

En este capítulo también se han analizado los índices de sensibilidad para las 

variables algebraicas del modelo de la red metabólica de E. coli. La Figura 3.7 

muestra los perfiles de los índices de primer orden (Si), para la velocidad de 

reacción del sistema fosfotransferasa (rPTS). En este caso, los parámetros que 

realizan los mayores aportes de primer orden son KPTS,g6p (constante de inhibición 

por producto del sistema PTS), KPFK,f6ps (constante de saturación media de la 

enzima PFK), rPFK
max (velocidad máxima de reacción de la enzima PFK) y rG6PDH

max 

(velocidad máxima de reacción de la enzima G6PDH). Estos resultados sugieren 

que modificando la afinidad de las enzimas hacia los sustratos, en este caso 

modificando la constante de saturación media de la PFK hacia fructosa-6-fosfato 

podrían originarse cambios en la actividad del sistema fosfotransferasa. 

Resultados similares podrían obtenerse si se pudiera modificar las 
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concentraciones de las enzimas PFK y G6PDH, lo que produciría una variación en 

las valores de rPFK
max y rG6PDH

max.  
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Figura 3.7. Perfil de Si para la velocidad de reacción del sistema fosfotransferasa, luego de la 

aplicación de un pulso de glucosa de 0,15 g/mL 
 

Los mayores efectos ocurrirían a través de la modificación de la concentración de 

la enzima glucosa-6-fosfato deshidrogenasa, ya que presenta los mayores valores 

de Si. Un hecho llamativo que surge de la aplicación del  análisis de sensibilidad 

global es que la velocidad de reacción del sistema fosfotransferasa, no se ve 

afectada por la velocidad máxima de reacción correspondiente a esta enzima (Fig. 

3.7). 

En las Figuras 3.8 a y b se observa la evolución de los índices de sensibilidad de 

primer orden para la concentración de fosfoenolpiruvato. Los parámetros cinéticos 

de la enzima gliceraldehído-3-fosfato deshidrogenasa, rGAPDH
max (velocidad 

máxima de reacción), KGAPDH,gap (constante de saturación media) y KGAPDH,pgp 

(constante de inhibición), dominan el comportamiento dinámico de este metabolito 
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a lo largo de todo el horizonte de tiempo (Fig. 3.8 a). Durante los primeros 15 

segundos de análisis, rPTS
max (velocidad máxima de reacción del sistema 

fosfotransferasa) es el parámetro más influyente sobre la concentración de 

fosfoenolpiruvato, como se puede observar en la Figura 3.8 b.  
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Figura 3.8. Perfil de Si para la concentración de fosfoenolpiruvato, luego de la aplicación de un 

pulso de glucosa de 0,15 g/mL 
(a) Horizonte de tiempo completo y (b) Primeros 100 segundos de análisis 

 

Este metabolito, junto con la glucosa extracelular, es sustrato de la reacción en la 

que interviene el sistema fosfotransferasa. Cuando la concentración de glucosa se 

incrementa debido a la aplicación del pulso de este azúcar en el medio de cultivo, 

la velocidad de reacción de la enzima PTS se iguala a su velocidad máxima de 

reacción (rPTS
max), provocando este dominio en el comportamiento dinámico del 

pep, tal como se explicó anteriormente para el caso de la glucosa extracelular. Por 

otra parte, cuando se analiza el intervalo de tiempo comprendido entre los 15 y los 

35 segundos, se observa que la velocidad máxima de reacción de la 

fosfofructoquinasa (rPFK
max) pasa a ser un parámetro influyente para el 
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fosfoenolpiruvato (Fig. 3.8 b). Este metabolito es un inhibidor alostérico de la 

actividad de la enzima PFK  (Diaz Ricci, 1996) cuya actividad se ve incrementada, 

hasta cerca de su valor máximo, debido al pulso de glucosa. Este aumento brusco 

en la actividad podría ser la explicación del efecto del parámetro rPFK
max en la 

evolución dinámica del pep. 

En las Tablas 3.2 y 3.3 se muestran valores de Si y Si
int para las variables 

concentración de glucosa-6-fosfato y velocidad de reacción de la enzima piruvato 

quinasa, respectivamente, en tres instantes de tiempo (t = 50, 300 y 800 seg). 

Para el caso de la concentración de glucosa-6-fosfato (Tabla 3.2) se puede 

observar que para los tres instantes de tiempo la ∑
=

20

1i
iS es cercana a 1, lo cual nos 

estaría indicando que la varianza incondicional de la variable Cg6p podría ser 

explicada por el efecto de primer orden. Los parámetros que mayor influencia 

tienen sobre esta variable en los primeros instantes de tiempo son KPTS,g6p, rPTS
max 

y rGAPDH
max, siendo estos tres parámetros los que explican el 46% de la varianza 

de la concentración de glucosa-6-fosfato.  

En la Tabla 3.2 se puede observar que para los restantes instantes de tiempo, es 

decir t=300 seg y t=800 seg, la velocidad máxima de reacción del sistema 

fosfotransferasa (rPTS
max) deja ser un parámetro influyente, volviéndose más 

importante la velocidad de reacción de la enzima fosfofructoquinasa (rPFK
max). Si se 

observan los valores de Si
int, se puede destacar el efecto de la interacción del 

parámetro rPFK
max con los restantes. 
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Tabla 3.2. Valores de Si y Si
int en tres instantes de tiempo para la concentración de glucosa-6-

fosfato 
 Si Si

int 

 t=50 t=300 t=800 t=50 t=300 t=800 

KPTS,1 0,09 0,0235 0,0 0,0001 0,0302 0,0234 

KPTS,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

KPTS,3 0,00369 0,00244 0,00109 0,0 0,0 0,0 

KPTS,g6p 0,3135 0,1088 0,0295 0,0 0,0206 0,0207 

rPTS
max 0,0625 0,0309 0,0113 0,0103 0,0 0,0 

KPFK,f6ps 0,0 0,0526 0,0882 0,1173 0,0479 0,0677 

KPFK,pep 0,0 0,0104 0,0270 0,0338 0,0531 0,0570 

rPFK
max 0,0 0,1216 0,2124 0,1591 0,1188 0,1163 

KGAPDH,gap 0,0195 0,0732 0,0489 0,0 0,0177 0,0113 

KGAPDH,pgp 0,0205 0,0577 0,0381 0,0 0,0239 0,0188 

rGAPDH
max 0,0858 0,1533 0,0947 0,0742 0,0206 0,0154 

KPK,pep 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

KPK,fdp 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

rPK
max 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

KPDH,pyr 0,0543 0,0205 0,0057 0,0 0,0 0,0 

rPDH
max 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

KG6PDH,g6p 0,0403 0,0230 0,0320 0,0126 0,0094 0,0167 

rG6PDH
max 0,0200 0,0223 0,0482 0,0229 0,0182 0,0037 

KPGDH,6pg 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

rPGDH
max 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

∑
=

20

1i
iS  0,71009 0,70024 0,63709    

 

En cuanto a la velocidad de reacción de la enzima fosfofructoquinasa (rPFK), los 

valores de los índices de sensibilidad de primer orden (Tabla 3.3), permiten inferir 

que los parámetros que mayor aporte realizan a la varianza de esta variable son 

KPTS,g6p, KPFK,f6ps, KPFK,pep y rPFK
max. Estos cuatro factores que explican entre el 47% 

y el 76% de la varianza de la variable rPFK. Los efectos de interacción entre 

parámetros se consideran despreciables para esta variable algebraica. 
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El análisis de sensibilidad global basado en análisis de varianza tiene como 

objetivo establecer la importancia relativa de los parámetros involucrados en la 

dinámica de un modelo cinético del metabolismo central del carbono de 

Escherichia coli, apuntando a dos cuestiones principales: 

1. Establecimiento de parámetros a fijar: este análisis tiene como finalidad 

identificar los parámetros que pueden ser fijados en cualquier valor dado de 

sus dominios sin reducir significativamente la varianza de las variables de 

estado (Homma & Saltelli, 1996). En este caso se evalúan los índices de 

efecto total (Si
TOT)  

2. Establecimiento de priorización de parámetros: para determinar los factores 

más importantes los cuales, si son fijados a sus valores verdaderos, 

podrían llevar a mayores reducciones en las varianzas de las variables de 

estado. En este caso se estudian los efectos de primer orden (Si). 

 

Basado en los criterios anteriormente mencionados y analizando las siguientes 

variables algebraicas, que corresponden a velocidades de reacción de enzimas 

que son puntos de regulación en la red metabólica (rPTS, rPFK, rPK, rG6PDH) y 

diferenciales, que corresponden a las concentraciones de los sustratos y 

productos de las reacciones catalizadas por las enzimas mencionadas 

anteriormente (Cext
glc, Cg6p, Cf6p, Cfdp, Cpyr, Cpep, C6pg), se identificaron los 

parámetros más influyentes en las variables de estado del modelo. 
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Tabla 3.3. Valores de Si y Si
int en tres instantes de tiempo para la velocidad de reacción de la 

enzima piruvato quinasa 
 Si Si

int 

 t=50 t=300 t=800 t=50 t=300 t=800 

KPTS,1 0,0134 0,0125 0,0056 0,0 0,0 0,0 

KPTS,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

KPTS,3 0,0 0,0001 0,0019 0,0 0,0 0,0 

KPTS,g6p 0,0652 0,0507 0,0505 0,0 0,0 0,0 

rPTS
max 0,0026 0,0 0,0117 0,0023 0,0018 0,0 

KPFK,f6ps 0,1689 0,1626 0,0618 0,0 0,0 0,1015 

KPFK,pep 0,0639 0,0864 0,0830 0,0 0,0 0,0376 

rPFK
max 0,4628 0,4363 0,2801 0,0 0,0 0,0675 

KGAPDH,gap 0,0 0,0174 0,0251 0,0185 0,0065 0,0 

KGAPDH,pgp 0,0130 0,0357 0,0457 0,0004 0,0 0,0 

rGAPDH
max 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

KPK,pep 0,0016 0,0012 0,0026 0,0 0,0 0,0 

KPK,fdp 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

rPK
max 0,0016 0,0017 0,0037 0,0007 0,0027 0,0066 

KPDH,pyr 0,0131 0,0095 0,0043 0,0 0,0007 0,0 

rPDH
max 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

KG6PDH,g6p 0,0022 0,0028 0,0289 0,0 0,0009 0,0166 

rG6PDH
max 0,0 0,0 0,0384 0,0 0,0 0,0 

KPGDH,6pg 0,0017 0,0 0,0 0,0012 0,0 0,0 

rPGDH
max 0,0019 0,0001 0,0 0,0018 0,0 0,0 

∑
=

20

1i
iS  0,8119 0,817 0,6433    

 

Analizando los valores de Si
TOT, bajo la consideración del establecimiento de los 

parámetros a fijar, se eliminaron ocho parámetros de los veinte iniciales. Entre 

éstos se pueden destacar, constantes cinéticas del sistema fosfotransferasa 

(KPTS1, KPTS2, KPTS3), constantes cinéticas y velocidad máxima de reacción de la 

enzima piruvato quinasa (KPKpep, KPKfdp, rPK
max), constante cinética de la enzima 
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fosfofructoquinasa (KPFKpep) y la constante de saturación media de la enzima 

piruvato deshidrogenasa (KPDHpyr).  

Del análisis de establecimiento de priorización de parámetros, es decir teniendo en 

cuenta el efecto de primer orden, rPFK
max, Krf6p, KPTSg6p, KGAPDHgap, KGAPDHpgp y 

rGAPDH
max se identificaron como los seis parámetros más influyentes para la 

glucosa extracelular y para algunos de los intermediarios glucolíticos como son 

glucosa-6-fosfato (g6p), fructosa-6-fosfato (f6p), fructosa-1,6-difosfato (fdp) y 

fosfoenolpiruvato (pep). Otros parámetros del modelo afectan solo a una variable 

de estado del modelo. En este sentido se puede destacar a la velocidad máxima 

de reacción del sistema fosfotransferasa (rPTS
max) que influye fuertemente en la 

dinámica de la concentración de glucosa extracelular. Asimismo, la velocidad 

máxima de reacción de la enzima piruvato deshidrogenasa (rPDH
max) afecta 

exclusivamente a la concentración de piruvato. Por otra parte, el comportamiento 

de la concentración de 6-fosfogluconato está dominado por las velocidades 

máximas de reacción y constantes de saturación media de las enzimas glucosa-6-

fosfato deshidrogenasa (rG6PDH
max y KG6PDH,g6p) y 6-fosfogluconato deshidrogenasa 

(rPGDH
max y KPGDH,6pg). 

Los parámetros seleccionados según el segundo criterio son aquéllos para los que 

el valor de Si es igual o mayor a 0,05 a lo largo de  todo el horizonte de tiempo. 

En resumen el análisis de sensibilidad global aplicado al modelo de la red 

metabólica de Escherichia coli, permitió identificar doce parámetros como los más 

influyentes en el comportamiento dinámico tanto de las variables diferenciales 

como algebraicas analizadas. Es importante destacar que estos parámetros están 
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involucrados en cinéticas de enzimas que son puntos regulatorios de la red 

metabólica, tales como PTS, PFK, G6PDH; así como también en expresiones 

cinéticas de enzimas que no lo son, como es el caso de GAPDH, PGDH, PDH. 

Los parámetros seleccionados corresponden a velocidades máximas de reacción, 

constantes de saturación media y constantes de inhibición de algunas enzimas 

involucradas en la red metabólica bajo estudio, y están relacionados con 

propiedades específicas de estos catalizadores biológicos. Por ejemplo, la 

velocidad máxima de reacción es directamente proporcional a la concentración de 

enzima, las constantes de saturación media, de inhibición o activación representan 

la afinidad de una enzima por su sustrato o algún efector. La identificación y 

posterior calibración de estos parámetros proveen importante información que 

puede tomarse como punto de partida para la modificación de propiedades 

específicas de las enzimas.  

 

 

3.4. Conclusiones 

 

En este capítulo se ha realizado la implementación de una técnica de análisis de 

sensibilidad global, aplicada a un modelo cinético del metabolismo central del 

carbono de Escherichia coli, que comprende un sistema de ecuaciones 

diferenciales algebraicas no lineales. Se calcularon los índices de sensibilidad de 

primer orden y totales, como así también los índices de interacción para las 
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variables de estado diferenciales y algebraicas involucradas en el modelo 

mediante la aplicación de un método basado en la varianza (Sobol’, 1993). 

Mediante la observación de los índices de primer orden (Si) se identificaron doce 

parámetros que controlan el comportamiento dinámico del modelo. El parámetro 

que mayor influencia tiene en las variables de salida del modelo es rPFK
max, 

velocidad máxima de reacción de la enzima fosfofructoquinasa, la cual es un punto 

de regulación de la vía glucolítica. Por otra parte, mediante la aplicación del ASG, 

se identificaron parámetros que describen propiedades específicas de enzimas 

que no son regulatorias de las vías bajo estudio y que tienen gran influencia en el 

comportamiento dinámico de variables algebraicas y diferenciales del modelo. 

Asimismo, se detectaron aquellos parámetros que no producen impacto en la 

evolución de las variables de estado del modelo a lo largo de todo el horizonte de 

tiempo de estudio. Finalmente, los valores de Si
int, que cuantifican las 

interacciones entre parámetros, son pequeños para la mayoría de los parámetros.  

Los resultados obtenidos del  análisis de sensibilidad global llevado a cabo son de 

fundamental importancia para determinar los parámetros más influyentes, que se 

estimarán en la calibración del modelo, en el Capítulo 4. 



CAPÍTULO 4 

 

 

ESTIMACIÓN DINÁMICA DE PARÁMETROS  

 

 

4.1. Introducción 
 
Los modelos dinámicos de redes metabólicas, basados en primeros principios, 

permiten determinar los perfiles temporales tanto de las concentraciones de los 

metabolitos intra y extracelulares como de las velocidades de reacción. Estos 

modelos están formados por un sistema de ecuaciones diferenciales algebraicas, 

que corresponden a los balances de masa para los metabolitos; y expresiones 

cinéticas de las enzimas involucradas en la red metabólica, respectivamente. 

Dichas cinéticas enzimáticas involucran un elevado número de parámetros que 

deben ser calibrados para una condición de cultivo.  

La estimación de parámetros en modelos cinéticos del metabolismo celular tiene 

como objetivo determinar los valores de dichos parámetros para una condición in 

vivo. Normalmente se dispone de datos cinéticos de enzimas in vitro. La 

estimación in vivo permite caracterizar el funcionamiento de las enzimas dentro de 

la red metabólica, en presencia de las demás enzimas que constituyen dicha red. 

Los avances en las técnicas experimentales y el consecuente incremento de la 
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disponibilidad de datos, tanto intracelulares como extracelulares, del 

comportamiento dinámico del metabolismo celular, ha facilitado el desarrollo y 

calibración de modelos dinámicos de redes metabólicas, que permiten predecir el 

comportamiento microbiano y que, como se mencionó anteriormente, constituyen 

una herramienta de gran valor para la Ingeniería Metabólica. 

Chassagnole et al. (2002) estiman el conjunto completo de parámetros cinéticos 

(86 parámetros) del modelo dinámico propuesto para el metabolismo central del 

carbono de Escherichia coli K12 W3110, aplicando Simulated Annealing, 

considerando los datos experimentales obtenidos en el mismo trabajo. En un 

trabajo más reciente, Chassagnole et al. (2006) ajustan el modelo dinámico a las 

mediciones de concentraciones de metabolitos intracelulares, por cuadrados 

mínimos, utilizando evolución diferencial (Differential Evolution). Rizzi et al. (1997) 

utilizan dos herramientas que permiten la reducción del número de parámetros a 

estimar para un modelo cinético del metabolismo de Saccharomyces cerevisiae. 

Estas herramientas incluyen, la descomposición estructural del modelo y la 

aplicación de análisis de sensibilidad, explorando la matriz de información de 

Fisher. Los autores proponen una función objetivo de cuadrados mínimos, 

resolviendo el problema de estimación de parámetros aplicando el método 

Simplex modificado según Nelder & Mead (1965), un algoritmo de optimización no 

restringida que no emplea información de gradientes.  

Por otra parte Ceric & Kurtanjek (2006) comparan tres estrategias de optimización: 

el mencionado algoritmo de optimización no restringida basado en evaluaciones 

de la función de Nelder & Mead (1965), Simulated Annealing y Evolución 
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diferencial (Differential Evolution), en la resolución del problema de estimación de 

parámetros aplicado a un modelo dinámico del metabolismo central de Escherichia 

coli. Los autores reportan que los mejores resultados fueron obtenidos con el 

método de Evolución diferencial, ya que permitió explorar un área más amplia en 

el espacio de los parámetros y cuya velocidad de convergencia no disminuye al 

acercarse al mínimo de la función objetivo, como en el caso del método Simplex 

(Nelder & Mead, 1965). 

Recientemente, Won et al. (2011) proponen modificaciones al modelo del 

metabolismo central del carbono de Escherichia coli formulado por Chassagnole et 

al. (2002) y estiman parámetros cinéticos correspondientes a las enzimas de la vía 

glucolítica. La función objetivo propuesta por los autores es cuadrados mínimos 

ponderados por una matriz de pesos, Q, cuyos valores varían entre 1 y 10 

dependiendo de la confiabilidad de los datos experimentales. Estos autores 

resuelven el problema en MATLAB.  

En este capítulo, se presenta la formulación y resolución del problema de 

estimación de parámetros como un problema de optimización dinámica sujeto a un 

sistema de ecuaciones diferenciales algebraico que representa el modelo 

dinámico cinético correspondiente al metabolismo central del carbono para 

Escherichia coli formulado en el Capítulo 2 (Di Maggio et al., 2010; Chassagnole et 

al., 2002). La estimación de parámetros se lleva a cabo basada en datos 

experimentales de bibliografía (Chassagnole et al., 2002; Degenring et al., 2004). 

Asimismo, se presentan los resultados de experiencias de fermentación realizadas 

en un bio-reactor continuo frente a un pulso de glucosa, en las condiciones de 
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crecimiento del cultivo empleado en la estimación de parámetros del metabolismo 

celular. Finalmente, se emplean dichos datos experimentales para el ajuste de un 

modelo cinético no estructurado del quimiostato, formulado también en este 

capítulo. 

En ambos casos el problema de estimación dinámica de parámetros se abordó 

mediante estrategias de optimización dinámica restringida secuencial (gPROMS, 

PSE Enterprise, 2007). 

 

 
4.2. Métodos 
 

4.2.1. Problema de estimación dinámica de parámetros 

La necesidad del desarrollo de modelos cinéticos que describan apropiadamente 

el comportamiento celular, requiere de un gran conocimiento de la dinámica de los 

componentes de la red metabólica. Las cinéticas de las enzimas se han obtenido, 

generalmente, de ensayos in vitro. Como se mencionó anteriormente, con el 

objetivo de mejorar la respuesta del modelo, se deben estimar los parámetros 

cinéticos más influyentes en condiciones in vivo; es decir, con las enzimas 

funcionando dentro de la red metabólica. Para tal fin se realizan determinaciones 

mediante la inserción de un pulso de sustrato en el bio-reactor y efectuando 

mediciones de las concentraciones de los metabolitos tanto intra como 

extracelulares en los tiempos transitorios.  

Los datos de entrada  necesarios para abordar el problema de estimación de 

parámetros son: a) datos descriptivos del cultivo (velocidad de dilución, densidad 
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celular, concentración celular, entre otros); b) valores de los parámetros cinéticos 

conocidos; c) perfiles de concentración de los metabolitos intracelulares y 

extracelulares involucrados en la red metabólica; d) condiciones iniciales para las 

variables de estado del modelo y e) cotas inferiores y superiores para los 

parámetros a estimar. Como se indicó en el Capítulo 3, se ha realizado una 

búsqueda bibliográfica minuciosa para obtener el rango de variación  de los 

parámetros del modelo que serán ajustados (Tarmy & Kaplan, 1968; Blangy et al., 

1968; Sanwal, 1970; Knappe et al., 1974; Ingram et al., 1987; Diaz Ricci, 1996; 

Rohwer et al., 2000; Chassagnole et al., 2002; Hoefnagel et al., 2002; Kremling et 

al., 2004; Ceric & Kurtanjek, 2006; Ratushny et al., 2006). 

El problema de estimación dinámica de parámetros restringido por el sistema 

diferencial algebraico no lineal y que describe el metabolismo de Eschericha coli, 

se ha formulado en el ambiente g-PROMS (g-PROMS, 2007) con una función 

objetivo de máxima verosimilitud (Maximum likelihood). El algoritmo de 

optimización determina los valores del vector de parámetros cinéticos inciertos y 

los correspondientes al modelo de la varianza, tales que maximicen la probabilidad 

de que el modelo de la red metabólica prediga los valores de las mediciones 

obtenidas experimentalmente. Asumiendo que los errores de las mediciones son 

independientes y normalmente distribuidos, con media cero y desviación estándar 

σij, la siguiente función objetivo corresponde a un estimador de máxima 

verosimilitud: 
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donde la suma en la función objetivo es sobre NM variables de estado medidas y 

NT puntos experimentales para cada variable medida M
ijC ; σij es la varianza de la 

medición j de la variable i la cual es determinada por el modelo de varianza de las 

variables medidas, en este caso se tomó como modelo el de varianza constante; p 

corresponde al vector de parámetros a ser estimados.  

El problema de estimación de parámetros para la red metabólica de E. coli es el 

siguiente: 
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(4.2) 

 
El desempeño del modelo se ha evaluado cuantitativamente mediante dos 

medidas diagnósticas calculadas en base a los valores medios de las principales 

variables de estado del modelo. El primer estadístico aplicado es una medida del 

sesgo del modelo, el error medio (EM), el cual debe ser cercano a cero y da 

información de la tendencia del modelo a sobre o subestimar una variable. La 

segunda medida empleada caracteriza la exactitud del modelo y es el error relativo 

(ER). 
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donde n es el número de observaciones. 

 

4.2.2. Algoritmo de optimización 

El problema de máxima verosimilitud se ha formulado y resuelto en gPROMS 

haciendo uso de la herramienta de estimación de parámetros gEST. El solver 

utilizado fue MXLKHD, que utiliza una estrategia de BDF (Backward Differentiation 

Formulae), con técnicas de matriz rala, en la rutina DASOLV para la resolución del 

sistema de ecuaciones diferencial algebraico y para el cálculo de las ecuaciones 

de sensibilidad de las ecuaciones del modelo y de la función objetivo respecto de 

los parámetros a ser estimados. La información de las ecuaciones de sensibilidad, 

es decir los gradientes de las restricciones y de la función objetivo respecto de los 

parámetros en cada instante de tiempo, es empleada en el problema de 

Programación no Lineal (NLP) del lazo exterior para determinar la dirección de 

búsqueda en el espacio de los parámetros a determinar. El problema NLP es 

resuelto con un método de Programación Cuadrática Sucesiva, implementado en 

el solver SRQPD.  
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4.2.3. Estimación dinámica de parámetros: Modelo del metabolismo central 

del carbono 

El problema de estimación de parámetros se ha resuelto en base a datos 

experimentales reportados por Chassagnole et al. (2002) para un cultivo continuo 

de Escherichia coli K12, perturbado con un pulso de glucosa. La Tabla 4.1 

muestra las condiciones de cultivo. 

Se incluyeron datos experimentales correspondientes a los perfiles de 

concentraciones de glucosa extracelular (Cglc
ext), glucosa-6-fosfato (Cg6p), fructosa-

6-fosfato (Cf6p), fructosa-1,6-difosfato (Cfdp), piruvato (Cpyr), fosfoenolpiruvato 

(Cpep), 6-fosfogluconato (C6pg) y gliceraldehído-3-fosfato (Cgap). Los datos fueron 

tomados durante los 20 segundos siguientes a la inserción del pulso de glucosa 

(Chassagnole et al., 2002). La pequeña escala de tiempo en la que se realizan las 

mediciones de las concentraciones de los metabolitos permite despreciar los 

efectos de la regulación genética y, de esta forma, considerar constantes la 

concentración y actividad de las enzimas (Chassagnole et al. 2002, 2006). Esto 

implica que, con dichas mediciones, solo se podrían observar los efectos de la 

regulación enzimática ante una perturbación impuesta al sistema (Fig. 4.1). En 

base a lo explicado anteriormente, las velocidades máximas de reacción (ri
max), 

que representan la concentración y actividad de las enzimas, se consideran 

constantes, es decir invariantes en el tiempo. Las velocidades máximas de 

reacción fueron calculadas según Rizzi et al. (1997), como se detalla en el 

Capítulo 3. 
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Tabla 4.1. Condiciones de cultivo (Chassagnole et al. 2002) 
pH = 7 

T = 35ºC 

D = 0,1 h-1

ρX = 564 gPS L-1 volumen celular 

CX = 8,7 gPS L-1 volumen de cultivo 

=entaciónlima
glcC 111,1 mM 

μ = 0,1 h-1 

condiciones aeróbicas 

 

 

 

Figura 4.1. Lazo de control genético y metabólico. Las líneas punteadas indican interacciones 
regulatorias, mientras que las flechas sólidas indican transformaciones químicas primarias. Los 

diferentes cuadros separan el dominio de la regulación metabólica y la transcripcional. 
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Basado en el análisis de sensibilidad (Capítulo 3), se ha seleccionado un 

subconjunto de seis parámetros cinéticos para ser estimados, como son: 

constantes de saturación media de las enzimas fosfofructoquinasa, gliceraldehído-

3-fosfato deshidrogenasa, glucosa-6-fosfato deshidrogensa y 6-fosfogluconato 

deshidrogenasa (KRf6p, KGAPDH,gap, KG6PDH,g6p y KPGDH,6pg, respectivamente); y 

constantes de inhibición para el sistema fosfotransferasa y la enzima 

gliceraldehído-3-fosfato deshidrogenasa (KPTS,g6p y KGAPDH,pgp, respectivamente). 

Asimismo, se consideraron necesarios estimar los siguientes parámetros: 

constante de saturación media de la piruvato deshidrogenasa (KPDH,pyr), constantes 

de saturación media y de activación de la enzima piruvato quinasa (KPK,fdp y 

KPK,pep, respectivamente) 

 

4.2.4. Estimación dinámica de parámetros: Modelo cinético de bio-reactor 

En esta tesis se han llevado a cabo cultivos continuos de Escherichia coli en las 

condiciones descriptas en Chassagnole et al. (2002) con el objeto de formular y 

ajustar modelos de producción de compuestos de fermentación en bio-reactores 

continuos. 

Los procesos pueden ser caracterizados por su tiempo de relajación o tiempo 

característico. Cuando un sistema en estado estacionario es perturbado, se 

denomina tiempo característico al que dicho sistema necesita para alcanzar el 

63% de la distancia entre los valores del estado estacionario de partida y los 

nuevos. Así, por ejemplo las reacciones enzimáticas que ocurren en el 

metabolismo celular poseen un tiempo característico del orden de los 
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milisegundos. Por su parte, la dinámica de cultivos batch, fed-batch y las 

transiciones de cultivos continuos presentan un tiempo de relajación del orden de 

horas. De esta manera, los procesos con menor tiempo de relajación que el del 

sistema bajo estudio, pueden ser considerados en pseudo-estado estacionario 

(Stephanopoulos et al., 1998). Por lo expuesto anteriormente, en la presente tesis 

se formuló un modelo no segregado no estructurado (de “caja negra”), de un bio-

reactor continuo, con el objetivo de estudiar la dinámica de los productos de 

fermentación cuando el sistema es perturbado con un pulso de glucosa, en las 

mismas condiciones que se efectuaron las experiencias para el modelo 

metabólico. Los balances de masa para el sustrato y los productos de 

fermentación se formulan de la siguiente manera: 

 

XXS
arextracelul

glc
ónalimentaci

glc

ext
glc μCY)CD(C

dt
dC

−−=  (4.5) 

 

ii
i DCr

dt
dC

−= ,               i=etanol, acetato, lactato, formiato, succinato (4.6) 

 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
= max

ext
glcXii μ

μCCKr            i=etanol, acetato, lactato, formiato, succinato (4.7) 

 
donde, Cglc

ext  y Cglc
alimentación (g/l) corresponden a la concentración de glucosa en el 

bio-reactor y en la alimentación, CX (g/l) es la concentración de biomasa, 

respectivamente; D (h-1) es la velocidad de dilución, YXS (gsustrato/gbiomasa) es el 

rendimiento sustrato-biomasa, μ y μmax (h-1) corresponden a la velocidad específica 

de crecimiento y la velocidad específica de crecimiento máxima, Ci (g/l) es la 
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concentración de los productos de fermentación (etanol, acetato, formiato, lactato 

y succinato) y Ki (gproducto l/gsustrato gbiomasa h) corresponde a la constante cinética de 

formación de cada producto de fermentación. La Ecuación 4.7 corresponde a una 

expresión cinética de producción de acetato, para E. coli utilizando glucosa como 

fuente de carbono (Alba & Calvo, 2000). Esta expresión cinética fue utilizada para 

la producción de los restantes productos de fermentación. 

 

4.2.4.1. Ensayos de cultivos continuos 

Como parte del trabajo de tesis, se han llevado a cabo ensayos de fermentación 

en bio-reactores continuos, en las condiciones para las que se ajustó el modelo 

cinético de redes metabólicas. Los ensayos de cultivos continuos se llevaron a 

cabo en PROIMI (Planta Piloto de Procesos Industriales Microbiológicos) en San 

Miguel de Tucumán, bajo la  supervisión de la Ingeniera Nora Perotti y la 

colaboración de los señores Martín Díaz Alfaro y Daniel Etchegorry. 

 

4.2.4.1.1. Condiciones de cultivo 

En esta tesis, se ha cultivado Escherichia coli K12 W3110 bajo limitación de 

glucosa, en medio sintético, en condiciones aeróbicas, a 35ºC en un bio-reactor 

tanque agitado continuo (New Brunswick Scientific, Discovery Serie 100), cuyo 

volumen de trabajo es de 1L. La composición del medio de cultivo fue calculada de 

forma tal de obtener una concentración de biomasa de 10 gDW/L (Chassagnole et 

al., 2002); la misma se detalla a continuación: 4 g/L Na2SO4, 5,36 g/L (NH4)2SO4, 1 

g/L NH4Cl, 7,3 g/L K2HPO4, 1,8 g/L NaH2PO4 H2O, 120 g/L (NH4)2-H-citrato, 4 ml/L 
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MgSO4 (1M), 6 ml/L solución de elementos traza, 0,02 g/L tiamina y 20 g/L 

glucosa. La solución de tiamina se esterilizó por filtración y se adicionó al medio 

estéril. Las soluciones de elementos traza y de MgSO4 fueron esterilizadas en 

autoclave y luego adicionadas al medio estéril. Asimismo, la solución de glucosa 

fue preparada y esterilizada en autoclave en forma separada para evitar la 

caramelización del azúcar, y luego se incorporó al medio de cultivo estéril. El pH 

del medio de cultivo se mantuvo en 7, con control automático utilizando soluciones 

de NaOH y HCl de concentración 2 M. El flujo de aire se mantuvo a 1 vvm 

haciendo circular aire seco generado por un compresor y la velocidad de agitación 

se mantuvo en 1500 rpm. El nivel del cultivo se controló automáticamente, 

manteniéndose mediante la adición de antiespumante. La Figura 4.2 muestra el 

bio-reactor continuo donde se han llevado a cabo las experiencias de adición de 

pulsos de glucosa a cultivos de E. coli. 

 

4.2.4.1.2. Ensayos de pulso de glucosa y toma de muestras 

Una vez alcanzado el estado estacionario, a una velocidad de dilución (D) de 0,1 

h-1, para el cual la Cglc
ext = 0,028 g/L, se introdujo un pulso de glucosa. Se 

consideró que luego de tres tiempos de residencia (τ=1/D) el cultivo continuo 

alcanza nuevamente al estado estacionario.  

Se realizaron dos perturbaciones al sistema. En el primer caso, se inyectaron 4 ml 

de una solución estéril de glucosa (15% w/w) con una jeringa, para obtener una 

concentración final en el bio-reactor de 0,6 g/L. Luego de realizada la perturbación 

al sistema, se comenzó la toma de muestras según la siguiente frecuencia: en los 
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primeros 30 minutos, luego de aplicada la perturbación, se extrajo una muestra 

cada 5 minutos, en la segunda hora, una muestra cada 10 minutos, en la tercera 

hora, una muestra cada 20 minutos, en la cuarta hora, una muestra cada media 

hora y luego se continuó extrayendo una muestra por hora durante las 6 horas 

siguientes.  

 

 

Figura 4.2. Cultivos de E.coli en bio-reactor continuo 

 

En el segundo caso, se inyectaron 3,5 ml de una solución estéril de glucosa (30% 

w/w), a partir del estado estacionario (Cglc
ext = 0,041 g/L), para dar una 

concentración final en el bio-reactor de 1,0 g/L. En esta oportunidad, la frecuencia 

de muestreo fue la que se detalla a continuación: la primera muestra se extrajo a 

los 5 minutos de haber realizado el pulso de glucosa, en la hora siguiente se 

extrajeron dos muestras, una cada 30 minutos y por último se continuó extrayendo 

1 muestra por hora durante 8 horas. En ambos casos, el volumen de solución de 
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glucosa inyectado al perturbar el sistema fue menor que el 1% del volumen de 

trabajo del bio-reactor, hecho que permite despreciar cualquier efecto en la 

velocidad de dilución. Las muestras obtenidas fueron analizadas según se detalla 

en la sección 4.2.4.2. 

 

4.2.4.2. Métodos analíticos  

 

4.2.4.2.1. Peso seco  

Para la determinación de peso seco se centrifugó 1 ml de la muestra original (3 ml) 

a 12.000 g, durante 3 minutos, se descartó el sobrenadante y el pellet obtenido se 

secó en estufa a 105ºC hasta obtener peso constante. Esta determinación se 

realizó en las muestras tomadas cada hora. 

 

4.2.4.2.2. Glucosa y productos de fermentación 

Para la determinación de glucosa y productos de fermentación (etanol, ácido 

acético, ácido láctico, ácido fórmico y ácido succínico) se centrifugaron 2 ml de la 

muestra original (3 ml) a 12.000 g, durante 3 minutos, se recuperó el 

sobrenadante, el cual se mantuvo a -18ºC hasta el momento del análisis. 

La determinación de los compuestos se realizó en PLAPIQUI mediante 

cromatografía líquida de alta presión (HPLC) (Waters e2695). Se empleó una 

columna de intercambio iónico Phenomenex Rezex ROA - Organic Acid (300 x 7,8 

mm, 8 µm de tamaño de partícula). Como fase móvil se utilizó una solución de 

H2SO4 0,005N, el volumen de inyección de muestra fue de 10 µL, para el caso de 
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los estándares utilizados para realizar las curvas de calibrado el volumen de 

inyección fue de 25 µL. El flujo de la fase móvil fue de 0,4 mL/min, mientras que la 

temperatura de la columna se mantuvo en 60ºC. Se utilizó un detector de índice 

de refracción (Waters 2414), cuya temperatura de operación se mantuvo en 40ºC.  

Para la determinación cuantitativa de la glucosa y productos de fermentación se 

realizaron curvas de calibrado para cada uno de los compuestos (Tabla 4.2). 

 
Tabla 4. 2. Curvas de calibrado para glucosa, etanol, ácido láctico, ácido acético, ácido succínico y ácido 
fórmico. 

Compuesto Rango [g/L] Ecuación de la curva R2 
  

Glucosa 0,028-1,44 y =0,0000002x + 0,017 0,999 

Etanol 0,0011-1,103 y = 0,0000007x - 0,0007787 0,999 

Acido láctico 0,0106-2,6938 y = 0,0000006x + 0,0012077 0,999 

Acido acético 0,0125-3,125 y = 0,0000006x + 0,004 0,999 

Acido succínico 0,0012-1,164 y = 0,0000004x 0,999 

Acido fórmico 0,0305-3,054 y = 0,0000008x - 0,007 0,999 

         x = área del pico, y =concentración [g/L] 

 

 

4.3. Resultados y discusión  

 

4.3.1. Modelo del metabolismo central del carbono 

El problema de estimación de parámetros propuesto (Ec. 4.1) se ha formulado en 

g-PROMS como un problema de máxima verosimilitud. 

Basado en resultados del análisis de sensibilidad implementado en el Capítulo 3 y 

considerando que sólo las constantes cinéticas pueden ser calibradas, 9 

parámetros cinéticos fueron estimados. Los datos experimentales fueron extraídos 

de Chassagnole et al. (2002), en la Tabla 4.3 se muestran las condiciones iniciales 
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de cada variable de estado, que equivalen a la concentración del estado 

estacionario inicial antes de la aplicación del pulso de glucosa; respectivamente. 

En la Tabla 4.4 se observan los valores estimados de dichos parámetros así como 

también su valor inicial y sus cotas, tomados de bibliografía (Tarmy & Kaplan, 

1968; Blangy et al., 1968; Sanwal, 1970; Knappe et al., 1974; Ingram et al., 1987; 

Diaz Ricci, 1996; Rohwer et al., 2000; Chassagnole et al., 2002; Hoefnagel et al., 

2002; Kremling et al., 2004; Ceric & Kurtanjek, 2006; Ratushny et al., 2006).  

 
Tabla 4.3. Condiciones iniciales para las variables de estado (Chassagnole et al., 2002; Degenring 2004) 

  

Degenring (2004) Chassagnole et al. (2002) 
    

Metabolito Concentración (mM) Metabolito Concentración (mM) 

Glucosa 0,27 Glucosa 0,056 

g6p 0,16 g6p 3,48 

f6p 0,17 f6p 0,6 

fdp 2,71 fdp 0,272 

gap 5,58 gap 0,218 

dhap 5,02 dhap 0,167 

3pg 2,37 pgp 0,008 

2pg 2,36 2pg 2,13 

pep 0,92 3pg 0,399 

pyr 1,26 pep 2,67 

6pg 3,66 pyr 2,67 

5p 1,37 6pg 0,808 

  ribu5p 0,111 

  rib5p 0,398 

  xyl5p 0,138 

  sed7p 0,276 

  e4p 0,098 

  g1p 0,653 

       5p=rib5p+ribu5p+xyl5p 
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En la solución óptima los residuos ponderados toman un valor igual a 38,86 y 

menor que el valor de χ2 (44,98), esto es indicador de un buen ajuste.   

Las Figuras 4.2(a) a 4.2(g) muestran los perfiles obtenidos para las principales 

variables de estado comparados con los datos experimentales (Chassagnole et 

al., 2002). Se puede observar que el modelo reproduce razonablemente la 

respuesta dinámica de cada metabolito al pulso de glucosa aplicado.  
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Figura 4.3. Perfil simulado y datos observados (Chassagnole et al., 2002) para la concentración de 
glucosa extracelular (a), glucosa-6-fosfato (b), fructosa-6-fosfato (c) y 6-fosfogluconato (d).
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Figura 4.4. Perfil simulado y datos observados (Chassagnole et al., 2002) para la concentración 
fosfoenolpiruvato (e), piruvato (f) y gliceraldehído-3-fosfato (g). 

 

En la Tabla 4.5 se muestran los valores del error relativo (ER) y el error medio 

(EM) calculados a partir de los resultados obtenidos en la estimación de 

parámetros. Los valores del error medio muestran un buen compromiso entre los 

datos observados y las salidas del modelo para todas las variables analizadas. El 

EM en el caso de fructosa-6-fosfato tiene el mayor valor, igual a -0,306 (Tabla 4.4).   



Capítulo 4                                                     Estimación Dinámica de Parámetros 
 
 

115 
 

Tabla 4.4. Valor óptimo, nominal y cotas superior e inferior de los parámetros estimados del 
modelo de la red metabólica de E. coli 

   

Parámetro Valor inicial Cota inferior Cota superior Valor óptimo 
   

KGAPDH,gap 0,19 0,04 0,68 0,381 

KGAPDH,pgp 0,0001 0,00001 0,015 0,0002 

KmG6PDH,g6p 0,491 0,005 3,51 1,127 

KPDH,pyr 1,336 0,5 1,8 1,5 

KPGDH,6pg 25 18,5 37,6 20 

KPFK,fdp 0,259 0,12 0,9 0,9 

KPK,pep 0,152 0,031 0,2 0,1 

KPTS,g6p 0,3 0,2 0,4 0,2 

Krf6p 0,00125 0,0006 0,15 0,0007 

 

Con respecto al valor del error relativo las variables que mejor ajusta el modelo 

son la glucosa extracelular (ER = 2,61%), 6-fosfogluconato (ER = 3,30%) y 

glucosa-6-fosfato (ER = 6,17%). Los valores de ER para las concentraciones de 

pyruvato (ER = 16,52%), gliceraldehído-3-fosfato (ER = 24,13%) y 

fosfoenolpiruvato (ER = 25,31%) muestran que el ajuste es razonable. La mayor 

discrepancia entre los datos observados y la predicción del modelo ocurre 

nuevamente para la concentración de fructosa-6-fosfato, cuyo valor de ER 

asciende al 39,71% (Tabla 4.5). 

 

Tabla 4.5. Mediciones estadísticas para la bondad de ajuste del modelo dinámico del 
metabolismo celular de Escherichia coli 

        

 Cglc
ext Cg6p Cf6p C6pg Cgap Cpep Cpyr 

        

ER 2.61% 6.17% 39.71% 3.30% 24.13% 25.31% 16.52% 

EM -0.015 -0.230 -0.306 -0.001 0.068 0.124 -0.081 
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La dinámica de los flujos alrededor de fosfoenolpiruvato se muestra en la Figura 

4.3(a). Se puede observar que cuando el sistema es perturbado con un pulso de 

glucosa en t=0, la actividad del sistema fosfotransferasa es lo suficientemente 

elevada, logrando reproducir el decrecimiento observado en la concentración de 

pep, que es metabolito de dicho sistema PTS (Fig. 4.2(e)). Asimismo, los datos 

experimentales muestran que la concentración de pep comienza a aumentar a 

partir de los 3 s (Fig. 4.2(e)), el modelo logra reproducir dicho incremento debido al 

aumento en la actividad de la enzima enolasa (ENO) (Fig. 4.3(a)), sin embargo a 

partir de los 5 s el modelo predice una disminución en la concentración de pep, 

que no se corresponde con la observación experimental, debido a que la actividad 

de la enzima fosfoenolpiruvato carboxilasa (PEPCxylase) sumada a la actividad 

del sistema fosfotransferasa (PTS) son superiores a la actividad de la enzima 

enolasa (Fig. 4.3(a)). 

Como se observa en la Figura 4.2(c) el modelo sobreestima la concentración de 

fructosa-6-fosfato (f6p), hecho que puede atribuirse a que el flujo de la enzima 

fosfoglucosa isomerasa (PGI), que cataliza la conversión de g6p a f6p, alcanza 

valores mayores que el resto de los flujos en el nodo f6p (Figura 4.3(b)). En t=20 s, 

la velocidad de la PGI se iguala a la velocidad de reacción de la enzima 

fosfofructoquinasa (PFK). 

Es importante destacar que la certeza de los datos experimentales es altamente 

dependiente del método de recolección de las muestras. Un procedimiento típico 

de muestreo para la cuantificación de metabolitos tanto intracelulares como 

extracelulares comprende dos etapas: una es la recolección de la muestra y otra 
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es el enfriamiento rápido de las mismas para detener las reacciones metabólicas y 

de esta manera evitar cambios en las concentraciones de los metabolitos (Hiller et 

al., 2007). Según Schaefer et al. (1999) las técnicas de muestreo para medición de 

metabolitos intracelulares solo son exitosas si (i) se logra tomar una muestra 

representativa del medio de cultivo sin perturbar las reacciones; (ii) la inactivación 

del metabolismo es rápida comparada con las velocidades de las reacciones 

metabólicas; (iii) el muestreo, la inactivación y los procedimientos de extracción no 

afectan la estabilidad de los metabolitos y (iv) la velocidad de muestreo es lo 

suficientemente rápida como para estudiar la dinámica de las reacciones 

metabólicas. 

La Figura 4.4 muestra los perfiles temporales simulados de las concentraciones de 

ribulosa-5-fosfato (Figura 4.4(a)), xilulosa-5-fosfato (Fig. 4.4(b)) y ribosa-5-fosfato 

(Fig. 4.4(c)), que son metabolitos intermediarios de la vía de las pentosas. 
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Figura 4.5. Perfil de flujos simulados en los nodos fosfoenolpiruvato (a) y fructosa-6-fosfato (b) 
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Figura 4.6. Perfiles simulados para concentraciones de tres intermediarios de la ruta de las 
pentosas: ribulosa-5-fosfato (a), xilulosa-5-fosfato (b) y ribosa-5-fosfato (c) 

 

Una vez calibrado el modelo, se evaluó la performance del mismo comparando los 

resultados obtenidos por simulación con un conjunto de datos experimentales 

reportado por Degenring (2004). En la Tabla 4.3 se muestran las concentraciones 

de los metabolitos en el estado estacionario, que corresponden a las condiciones 

iniciales del sistema. La Tabla 4.6 muestra las condiciones a las que fue realizado 

el cultivo. En la Figura 4.5 se observan los perfiles predichos y los datos 

observados de fructosa-1,6-difosfato (a), fosfoenolpiruvato (b), glucosa-6-fosfato 
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(c) y piruvato (d). Se puede observar que el modelo calibrado reproduce las 

tendencias de los datos experimentales, siendo la fructosa-1,6-difosfato, la 

variable mejor representada.  

 

Tabla 4.6. Condiciones de cultivo (Degenring 2004) 

pH = 7 

T = 37ºC 

D = 0,125 h-1

ρX = no reportada 

CX = 10 gPS L-1 volumen de cultivo 

=entaciónlima
glcC no reportada 

μ = 0,125 h-1 

condiciones aeróbicas 

 
 
Las discrepancias observadas entre los perfiles predichos y los datos observados 

pueden atribuirse a que, Degenring (2004) no reporta un conjunto completo para 

las condiciones iniciales de cada metabolito involucrado en la red. Por otra parte, 

para realizar las simulaciones, se han utilizado las correlaciones para las 

concentraciones de los co-metabolitos propuestas por Chassagnole et al. (2002), 

ya que Degenring (2004) no reporta las concentraciones del conjunto completo de 

co-metabolitos involucrado en la red metabólica bajo estudio. Esto puede constituir 

una fuente importante de error ya que las condiciones de cultivo del trabajo de 

Chassagnole et al. (2002) difieren de las condiciones de trabajo de Degenring 

(2004). 
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Figura 4.7. Perfil simulado y datos observados para las concentraciones de fructosa-1,6-difosfato 
(a), fosfoenolpiruvato (b), glucosa-6-fosfato (c) y piruvato (d). 

 
 

4.3.2. Ensayos de cultivo continuo y calibración del modelo del bio-reactor 

 

El problema de estimación de parámetros propuesto (Ec. 4.1) ha sido formulado 

en g-PROMS como un problema de máxima verosimilitud. 

Utilizando los datos correspondientes a la segunda experiencia,  llevada a cabo en 

la presente tesis (pulso de glucosa=1,0 g/l), se estimaron las cinco constantes 
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cinéticas de formación de los productos de fermentación, el rendimiento sustrato-

biomasa y la velocidad específica de crecimiento máxima. La determinación de 

peso seco mostró que la concentración de biomasa se mantuvo constante e igual 

a 10 g/l durante el tiempo completo de ensayo. Por esta razón no se incluyó el 

balance de masa para la biomasa en la formulación del modelo del bio-reactor 

(Ecs. 4.5 a 4.7). 
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Figura 4.8. Datos observados para la concentración de glucosa extracelular (a), formiato (b) y 
lactato (c). 
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En la Tabla 4.7 se observan los valores estimados de los parámetros así como 

también su valor inicial. En la solución óptima los residuos ponderados toman un 

valor igual a 51,54 y menor que el valor de χ2 (56,94), indicador de un buen ajuste.   

La Figura 4.6 muestra los datos observados para la concentración de glucosa 

extracelular (a), de formiato (b) y de lactato (c), obtenidos en la primera 

experiencia (pulso 1).  

En la Figura 4.6(a), se observa que la concentración de glucosa extracelular 

residual es de 0,028 g/l. Luego de aplicado el pulso de glucosa, dicha 

concentración alcanza un valor de 0,57 g/l. A las 35 h de ensayo, la concentración 

de glucosa se mantenía en 0,41 g/l, resultado que se obtuvo tanto con una 

medición espectrofotométrica como cromatográfica (Sección 4.2.4.2.2). 

 

Tabla 4.7. Valores nominal y optimizado para los parámetros estimados 
del modelo del bio-reactor 

 

Parámetro Valor nominal Valor optimizado 

µmax 1,4 2,3 
YXS 1,0 2,0 
Ketoh 6,0 0,237 
Kac 6,0 1,636 
Klac 6,0 1,271 
Ksuc 6,0 0,124 
Kform 6,0 0,411 

 

En las Figuras 4.6 (b) y (c) se puede observar que luego de las 35 h de ensayo, 

tanto la concentración de formiato como de lactato no logran estabilizarse. Esto 

nos permite inferir que el sistema bajo estudio no se estabiliza luego de 

transcurridos los tres tiempos de residencia.  
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La Figura 4.7 muestra los datos observados, obtenidos cuando se perturbó por 

segunda vez al sistema, junto con los perfiles simulados de las concentraciones de 

glucosa extracelular (a), acetato (b), formiato (c), etanol (d), lactato (e) y succinato 

(f).  La Figura 4.7 muestra que Escherichia coli K12 aún creciendo en condiciones 

aeróbicas produce los cinco productos de fermentación, siendo los mayoritarios el 

acetato y el lactato. Las concentraciones alcanzadas fueron de 4,5 y 3,5 g/l de 

acetato y lactato, respectivamente. Según Lin et al. (2005), en condiciones 

aeróbicas el acetato es el principal sub-producto del metabolismo de Escherichia 

coli, coincidiendo con los resultados obtenidos en la presente tesis. Por otra parte, 

Lin et al. (2005) sostienen que el succinato es un producto minoritario del 

metabolismo anaeróbico de Escherichia coli, no produciéndose en condiciones 

aeróbicas. Sin embargo Diaz Ricci et al. (1991a) logran cuantificar succinato en un 

cultivo de Escherichia coli creciendo en condiciones aeróbicas. En la presente 

tesis se detectó la producción de succinato, tal como se muestra en la Figura 

4.7(f), siendo uno de los productos minoritarios. 

La Figura 4.7 muestra que modelo reproduce razonablemente la respuesta 

dinámica del sustrato y de los productos al pulso de glucosa aplicado.  

En la Tabla 4.8 se muestran los valores del error relativo (ER) y el error medio 

(EM) calculados a partir de los resultados obtenidos en la estimación de 

parámetros. Los valores del error medio muestran un buen compromiso entre los 

datos observados y las salidas del modelo para todas las variables analizadas, 

siendo la glucosa extracelular la variable que presenta el mayor EM (0,128). Con 

respecto a los valores de ER se puede observar que las mejores predicciones del  
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Figura 4.9. Perfiles y datos observados para conc. de glucosa extracelular (a), acetato (b), formiato (c), etanol 
(d), lactato (e) y succinato (f)
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modelo se logran para las concentraciones de lactato (ER=8,17%), acetato 

(ER=3,70%), formiato (ER=2,40%) y succinato (ER=2,32%). Por otra parte las 

mayores discrepancias se obtienen para la concentración de glucosa extracelular, 

cuyo valor de ER asciende al 24,30% y para la concentración de etanol, con 

ER=15,85%. 

 

Tabla 4.8. Mediciones estadísticas para la bondad de ajuste del modelo del bio-reactor 
       

 Cglc
ext Clac Cac Cform Csuc Cetoh 

       

ER 24,30% 8,17% 3,70% 2,40% 2,32% 15,85% 

EM -0,128 0,088 0,031 -0,004 -0,002 0,031 

 

 

4.4. Conclusiones 

 

En este capítulo se ha formulado un problema de estimación dinámica de 

parámetros tanto para el modelo del metabolismo central del carbono de 

Escherichia coli como para el modelo de un bio-reactor. El problema de estimación 

dinámica de parámetros restringido por el sistema diferencial algebraico no lineal 

se ha formulado en el ambiente g-PROMS (g-PROMS, 2007) con una función 

objetivo de máxima verosimilitud (Maximum likelihood).  

En el caso del modelo del metabolismo central del carbono, se han estimado 

nueve parámetros en base a datos experimentales de concentraciones de 

metabolitos intracelulares y de glucosa extracelular obtenidos de bibliografía. Los 

resultados de la estimación de parámetros muestran que el modelo predice 
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razonablemente la respuesta dinámica del metabolismo celular ante la aplicación 

de una perturbación de tipo pulso.  

Finalmente, se han estimado siete parámetros del modelo cinético de bio-reactor 

continuo. En este caso se utilizaron los perfiles de concentración de productos de 

fermentación y de glucosa extracelular obtenidos en este trabajo como datos de 

entrada para la estimación de parámetros. Los resultados muestran que la cinética 

de producción propuesta para todos los productos de fermentación logra 

reproducir razonablemente el comportamiento de los datos observados. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



CAPÍTULO 5 

 

 

DISEÑO ÓPTIMO DE REDES METABÓLICAS ESTABLES 

 

 

5.1. Introducción 

 

En la naturaleza existe una gran diversidad de microorganismos que se han 

adaptado a diferentes ambientes, a lo largo del tiempo. Es sabido que la vida 

microbiana puede desarrollarse en condiciones extremas, como por ejemplo 

temperaturas por debajo de los 0ºC o superiores a los 100ºC, pHs cercanos a 1 o 

a 13, elevadas concentraciones de sal, entre otras. Este proceso de adaptación ha 

posibilitado simultáneamente la manifestación de una amplia gama de rutas 

metabólicas. 

En ciertos casos, es posible introducir una vía metabólica específica a un 

microorganismo o bien modificar una existente, mediante el uso de técnicas 

provistas por la Ingeniería Genética, con el objeto de optimizar los rendimientos de 

un producto de interés o mejorar propiedades celulares que harían que dichos 

microorganismos sean más apropiados para una aplicación comercial 

(Stephanopoulos et al., 1998). Estas técnicas de modificación dirigida demostraron 
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ser potencialmente mejores que las técnicas clásicas de mutagénesis al azar, 

siempre y cuando se conozca previamente el efecto de la modificación. 

La complejidad que exhibe el metabolismo celular debido a la interacción de rutas 

metabólicas y a la regulación alostérica, hace indispensable el uso de modelos 

matemáticos, en particular modelos cinéticos del metabolismo celular, para 

evaluar los efectos que se producirían en la red al modificar las concentraciones 

de las enzimas, sus propiedades o bien, introducir una nueva ruta. 

Por otra parte, los modelos cinéticos permitirían predecir la distribución óptima de 

los niveles de las enzimas, por ejemplo para maximizar la productividad, mediante 

la aplicación de técnicas de optimización (Visser et al., 2004), dando lugar a lo que 

se conoce como “problema de diseño”.  

Es importante mencionar que las manipulaciones genéticas pueden llevar a la red 

metabólica a un nuevo estado estacionario diferente del original (Nikolaev, 2010), 

y potencialmente vulnerable a perturbaciones externas.  

Los modelos cinéticos permiten predecir no solo la existencia de diferentes 

estados estacionarios sino también caracterizarlos dinámicamente. Esto es de 

suma importancia ya que los sistemas biológicos pueden exhibir multiestabilidad, 

oscilaciones y comportamiento caótico (Vital-Lopez et al., 2006).  

Es por esto que se considera de gran importancia caracterizar el estado 

estacionario alcanzado desde el punto de vista de la estabilidad cuando se 

modifican los niveles de las enzimas o bien incluir en la formulación del problema 

de diseño restricciones que aseguren la estabilidad del nuevo estado estacionario. 
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Diaz Ricci (1996) estudia la estabilidad local del comportamiento de la enzima 

fosfofructoquinasa (PFK), analizando los autovalores de un modelo cinético del 

comportamiento dinámico del sustrato y producto de la enzima PFK que 

contempla la expresión cinética de dicha enzima. Los resultados muestran que el 

comportamiento dinámico de la fosfofructoquinasa puede exhibir nodos y espirales 

tanto estables como inestables dependiendo de la concentración de 

fosfoenolpiruvato. 

Visser et al. (2004) formulan un problema de diseño óptimo para una red 

metabólica de Escherichia coli. En este trabajo se calculan los niveles óptimos de 

las enzimas con el objetivo de maximizar la producción de serina y el flujo a través 

del sistema fosfotransferasa. Para abordar el problema de diseño se comparan 

dos modelos cinéticos del metabolismo celular: un modelo mecanístico 

(Chassagnole et al., 2002) y un modelo en el cual se utilizan expresiones cinéticas 

aproximadas del tipo “linlog”. Vital-López, et al. (2006) estudian la estabilidad del 

metabolismo central del carbono de Escherichia coli (Chassagnole et al., 2002) 

para los niveles óptimos de las enzimas obtenidos al maximizar la producción de 

serina (Nikolaev et al., 2005). Para tal fin, los autores presentan diagramas de 

bifurcación, considerando los niveles de diferentes enzimas como parámetros de 

bifurcación. Los resultados muestran que para ciertos valores de los parámetros el 

metabolismo de Escherichia coli presenta un comportamiento oscilatorio. Nikolaev 

et al. (2005) formulan un problema de programación no lineal mixto entero 

(MINLP), para el modelo del metabolismo central del carbono propuesto por 

Chassagnole et al. (2002), que permite identificar conjuntos pequeños de enzimas 
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que podrían ser modificadas para alcanzar un dado objetivo, así como también la 

distribución óptima de los niveles de enzimas en el nuevo estado estacionario . El 

problema de optimización fue resuelto utilizando un método híbrido 

(determinístico-estocástico), teniendo como objetivos la maximización de la 

síntesis de serina y del flujo a través del sistema fosfotranferasa (PTS).  

Chang & Sahinidis (2005) desarrollan un algoritmo de optimización global para el 

diseño de redes metabólicas, incorporando restricciones de estabilidad al 

problema haciendo uso del test de Routh-Hurwitz y del teorema de Vieta para 

determinar la estabilidad de la solución óptima. El algoritmo fue aplicado a una red 

metabólica simple que describe la síntesis bacteriana de triptófano (tres variables 

de estado)  y a un modelo de fermentación anaeróbica en Saccharomyces 

cerevisiae, (catorce metabolitos, cinco variables de estado). Por otro lado, Gerhard 

et al. (2008) abordan el problema de optimización de estado estacionario que 

asegure la estabilidad de una red de biosíntesis de triptófano, utilizando el enfoque 

“Constructive nonlinear dynamics” (CNLD) propuesto por Mönningmann & 

Marquardt (2003). Más recientemente, Nikolaev (2010) reformula el problema de 

diseño (Nikolaev et al., 2005) incluyendo restricciones que aseguran que la parte 

real de los autovalores del Jacobiano del sistema es negativa, para tal fin los 

autores calculan los autovalores del sistema linealizado. Este autor resuelve el 

problema con Simulated Annealing.  

En este capítulo se presenta la formulación del problema de diseño óptimo de 

redes metabólicas estables y su resolución como un problema de optimización de 

autovalores (Blanco & Bandoni, 2007). El objetivo es diseñar redes metabólicas 
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que maximicen un objetivo biotecnológico, asegurando la estabilidad del estado 

estacionario resultante (Di Maggio et al., 2009; 2010). El modelo estudiado incluye 

la vía Embden-Meyerhof-Parnas, la vía de las pentosas fosfato y el sistema 

fosfotransferasa de Escherichia coli K12 (Chassagnole et al., 2002) y de las 

reacciones de fermentación.  

El problema de optimización no lineal, correspondiente a la maximización de la 

producción de serina, en un primer caso, y etanol, en el segundo caso, sujeto a las 

ecuaciones de balance de masa en estado estacionario junto con las restricciones 

de estabilidad, se ha resuelto en un marco de optimización, con un algoritmo de 

Programación Cuadrática Sucesiva (Cuthrell & Biegler, 1985). 

 

 

5.2. Métodos 

 

5.2.1. Problema de diseño óptimo de redes metabólicas 

El problema de diseño de redes metabólicas se formula como un problema de 

optimización donde las velocidades máximas de reacción (rj
max) son las variables 

de optimización, ya que están asociados a las concentraciones de las enzimas 

correspondientes (ej), según: 

jjcat,
max
j ekr =  (5.1)

 

donde kcat,j es la constante catalítica. 

En la formulación del problema de diseño óptimo de la red metabólica, se plantean 

los balances de masa para los metabolitos extra e intracelulares, en estado 
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estacionario (Ecs. 5.2 a 5.26), basados en el modelo dinámico descripto en el 

Capítulo 2: 

 

0
ρ
rC

CC D
x

PTSxarextracelul
glc

ónalimentaci
glc =−− )(  (5.2)

0μCrrrr g6pPGMG6PDHPGIPTS =−−−−  (5.3)

0μC2rrrrr f6pMurSynthTATKbPFKPGI =−−++− (5.4)

0μCrr fdpALDOPKF =−− (5.5)

0μCrrrrrrr gapTrpSynthTATKbTKaGAPDHTISALDO =−+−++−+ (5.6)

0μCrrr dhapG3PDHTISALDO =−−−  (5.7)

0μCrr pgpPGKGAPDH =−−  (5.8)

0μCrrr 3pgSerSynthPGGluMuPGK =−−−  (5.9)

0μCrr 2pgENOPGluMu =−−  (5.10)

0μCrrrrrr pepSynth1DAHPSPEPCxylasePTSPKENO =−−−−−− (5.11)

0μCrrrrrr pyrTrpSynthMetSynthSynth2PDHPTSPK =−++−−+ (5.12)

0μCrr 6pgPGDHG6PDH =−−  (5.13)

0μCrrr ribu5pR5PIRu5PPGDH =−−−  (5.14)

0μCrrr xyl5pTKbTKaRu5P =−−−  (5.15)

0μCrr sed7pTATKa =−− (5.16)

0μCrrr rib5pRPPKTKaR5PI =−−−  (5.17)

0μCrrr e4pDAHPSTKbTA =−−−  (5.18)

0μCrr glpGIPATPGM =−− (5.19)
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0μCrr acalADHACALDH =−−  (5.20)

0μCrr acpACKPTA =−− (5.21)

0DC
ρ

Cr etanol
X

ADH =−⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛  (5.22)

0DC
ρ

Cr formiato
X

PFL =−⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛  (5.23)

0DC
ρ

Cr lactato
X

LDH =−⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛  (5.24)

0DC
ρ

Cr acetato
X

ACK =−⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛  (5.25)

0DC
ρ

Cr succinato
X

SucSynth =−⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛  (5.26)

 

Según la ecuación (5.1) cambios en los valores de rj
max inducen cambios en los 

niveles o concentraciones de enzimas, lo cual produce una modificación en la 

concentración total de proteínas. 

Las proteínas ocupan entre 20-30 % del volumen celular. Para el caso de 

Escherichia coli la concentración de proteínas totales ronda los 230 mg/ml de 

volumen celular (Brown, 1991). El incremento en los niveles de proteínas puede 

ocasionar problemas de difusión de metabolitos como consecuencia del aumento 

de viscosidad del citoplasma, comprometiéndose la viabilidad celular. Por otra 

parte, si se exceden los límites de solubilidad de ciertas proteínas se podría 

ocasionar la precipitación de dichos polímeros, dando lugar a lo que se conoce 

como “cuerpos de inclusión” (Brown, 1991). Finalmente, un incremento en los 

niveles de proteínas requiere de un mayor consumo y/o una mayor tasa de 

síntesis de aminoácidos y de hidrólisis de ATP, lo que podría ocasionar estrés al 
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cultivo (Brown, 1991; Visser et al., 2004). Los modelos cinéticos de redes 

metabólicas no contemplan los cambios fisiológicos anteriormente mencionados. 

Por esta razón, se considera de gran importancia incluir en el problema de diseño 

restricciones adicionales que aseguren que la concentración total de enzimas en el 

nuevo estado estacionario se mantenga cercana a la concentración del estado 

estacionario original. Esto puede lograrse incorporando la siguiente restricción: 

1
r
r

M
1 M

1j
max,0
j

max
j =∑

=

 (5.27)

 
donde M es  el número total de enzimas involucradas en la red metabólica y rj

max,0 

es la velocidad máxima de reacción en el estado estacionario inicial. De esta 

manera, la ecuación (5.27) impone que un incremento en la concentración de una 

dada enzima es compensado por el decrecimiento en la concentración de las 

restantes. Esta hipótesis se confirmó con observaciones experimentales que han 

mostrado que la sobreexpresión de una dada enzima puede ocasionar un 

decrecimiento en la concentración de las restantes (Nikolaev, 2010). La ecuación 

(5.27) no contempla por sí misma los cambios coordinados en todas las enzimas, 

cuando se modifican solo L de las M enzimas (L< M). Para tener en cuenta estos 

cambios se introduce la siguiente ecuación: 

γ
r

r
...

r

r
max,0
j

max
j

max,0
j

max
j

'
K

'
K

'
1

'
1 ===  (5.28)

 
donde K representa el número de enzimas no modificadas (K=M-L); j’1… j’K son los 

índices correspondientes a las enzimas no modificadas y γ es un coeficiente de 

proporcionalidad. 
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Por otra parte, las células deben conservar la homeostasis, para lo cual tienden a 

mantener la concentración de sus metabolitos intracelulares en un nivel 

prácticamente constante. Así, si una red metabólica optimizada alcanza 

concentraciones de estado estacionario muy diferentes a la del estado 

estacionario original, es de esperarse que la expresión génica se vea influenciada 

de manera tal que el sistema vuelva al estado estacionario en que se encontraba. 

Estos efectos no pueden ser previstos por los modelos cinéticos ya que, 

usualmente, no describen los mecanismos de regulación genética (Visser et al., 

2004; Nikolaev et al., 2005). Además, el incremento en la concentración de los 

metabolitos intracelulares puede ocasionar la inhibición de la actividad de ciertas 

enzimas o bien la degradación de los propios metabolitos (Visser et al., 2004). 

Para determinar la región factible de la red metabólica de forma tal que se 

satisfaga la condición de homeostasis, se incluye la siguiente ecuación en la 

formulación del problema de optimización:  

δ
N

1i
0
i

0
ii

C
CC

N
1

≤
−

∑
=

 (5.29)

 
donde, δ, corresponde a la fracción máxima de cambio permitida para la 

concentración media de metabolitos intracelulares; Ci
0 es la concentración del 

metabolito i en el estado estacionario inicial y N es el número de metabolitos 

involucrados en la red metabólica. 

El problema de diseño óptimo de la red metabólica se ha formulado en un primer 

caso en base al modelo del metabolismo central del carbono de Escherichia coli 

K12 (Ecs. 5.2 a 5.19) y luego al modelo extendido formulado para la misma cepa 
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(Ecs. 5.2 a 5.26), ambos descriptos en el Capítulo 2 de esta tesis, teniendo como 

objetivo la maximización de la producción de serina y de etanol, respectivamente. 

Las concentraciones de los co-metabolitos involucrados en la red se han 

considerado constantes. 

Las ecuaciones (5.27) y (5.28) se re-escribieron como las ecuaciones (5.30) y 

(5.31), respectivamente, para una mejor formulación del problema de optimización. 

 

MKγ
r
r

...
r
r

max,0
j

max
j

max,0
j

max
j

L

L

1

1 =+++  (5.30)

j1…jL = índices de las enzimas modificadas 

K1,..,srγr max0
j

max
j ss

==                   (5.31)

 

La ecuación (5.31) es válida para las s enzimas no modificadas. 

El problema de diseño óptimo de la red metabólica queda finalmente formulado 

como: 

e)

d)K1,..,s
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b)M1,...,jqc,

a)N1,...,i

ADHoSerSynthmqc,
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 (5.32)
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donde c y q son los vectores de concentración y parámetros del modelo, 

respectivamente; el primer conjunto de restricciones (5.32 a) corresponde a las 

ecuaciones (5.2) a (5.26) dependiendo el caso de estudio; el segundo set de 

restricciones (5.32 b) representa las ecuaciones (2.27) a (2.57) y (2.73) a (2.79); 

mientras que las restantes restricciones (5.32 c, d, e) corresponden a las 

ecuaciones (5.30), (5.31) y (5.29), respectivamente.  

El problema presentado en la ecuación (5.32) es formulado para el diseño óptimo 

de la red metabólica de Escherichia coli, maximizando la producción de serina 

(aminoácido) y de etanol, respectivamente. 

 

5.2.2. Problema de diseño óptimo de redes metabólicas bajo restricciones de 

estabilidad  

Los modelos cinéticos de redes metabólicas están representados por un sistema 

de ecuaciones diferenciales-algebraicas no lineales (Capítulo 2), en los que las 

expresiones cinéticas son funciones altamente no lineales. Debido a ello, estos 

sistemas pueden exhibir multiplicidad de estados estacionarios, oscilaciones, 

bifurcación paramétrica de los estados estacionarios y  comportamiento caótico, 

entre otros (Vital-Lopez et al., 2006; Matallana et al., 2009; Blanco & Bandoni, 

2007). 

En este capítulo se propone una metodología de optimización de autovalores 

(Blanco & Bandoni, 2007) para asegurar la estabilidad asintótica del punto óptimo 

obtenido en el problema de diseño. Se estudia el modelo del metabolismo central 

de Escherichia coli (Di Maggio et al., 2009), así como también su versión 
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extendida que incluye las reacciones de fermentación (Di Maggio et al., 2010), 

ambos formulados en el Capitulo 2.  

 

5.2.2.1. Estabilidad de sistemas no lineales. Fundamentos 

En esta sección se describen conceptos básicos de estabilidad de sistemas no 

lineales. Para una descripción más detallada se recomiendan los trabajos de 

Vidyasagar (1993), Kahlil (1998), Blanco & Bandoni (2003, 2007) y Matallana et al. 

(2009).  

Sea el siguiente sistema dinámico no lineal (realizado un cambio de variables para 

examinar la estabilidad del sistema en el origen): 

0cc

dqcc

=

=

)(t

),,f(
t

0

d
d

 (5.33)

 
donde c es el vector de variables de estado, de dimensión n; d corresponde al 

vector de variables de diseño, de dimensión m. Generalmente, el vector de 

parámetros (q) es conocido. Para un cierto valor de los parámetros q (q*), las 

soluciones del sistema de ecuaciones (5.33) en estado estacionario (c*) son los 

puntos de equilibrio del sistema físico. Es importante mencionar que para los 

sistemas dinámicos no lineales las propiedades de estabilidad de los puntos de 

equilibrio son locales. Esto implica que para cierto punto de equilibrio 

asintóticamente estable, existe una región en el espacio de las variables de estado 

donde se originan las trayectorias que convergen a dicho punto. Dicha región se 

conoce como dominio de atracción. 
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El sistema (5.33) se puede aproximar por un modelo lineal alrededor de un punto 

de equilibrio del mismo: 

)c-A(cc *≈
dt
d

 (5.34)

 

donde A es el Jacobiano del sistema (5.33) evaluado en c*, (Ec. 5.35). 

c
fA

d
d

=  (5.35)

 
El comportamiento dinámico del sistema (5.33) para un punto de equilibrio 

particular depende localmente del espectro de la matriz A, cuyos autovalores y 

autovectores se definen como: 

vAv λ= (5.36)
 

donde λ (escalar) y v (vector) son los autovalores y autovectores de A, 

respectivamente. La naturaleza de los puntos de equilibrio del sistema (5.33), en 

cuanto a sus propiedades de estabilidad y convergencia dinámica, es localmente 

determinada por el tipo (real o imaginario) y el signo de los autovalores de A 

(Tabla 5.1).  

 
Tabla 5.1. Características de los autovalores y comportamiento del sistema 

  

Autovalores
Comportamiento   

Parte real Parte imaginaria
 

< 0 = 0 Decrecimiento exponencial a cero 

> 0 = 0 Crecimiento exponencial 

< 0 ≠ 0 Oscilaciones amortiguadas 

> 0 ≠ 0 Oscilaciones no amortiguadas 

= 0 ≠ 0 Oscilaciones sostenidas 
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Un tipo importante de equilibrio es el localmente asintóticamente estable. Para que 

un punto de equilibrio sea localmente asintóticamente estable, todos los 

autovalores de la matriz A deben poseer partes reales negativas cuando son 

evaluados en dicho punto de equilibrio. Para asegurar estabilidad en el marco de 

un problema de diseño óptimo, dicha condición debería incluirse como restricción 

en el problema de optimización. Sin embargo, se puede demostrar que aún 

cuando los elementos de una matriz sean diferenciables, la expresión analítica de 

sus autovalores puede no serlo (Overton, 1992). 

En este caso, la inclusión de las expresiones analíticas de los autovalores como 

restricciones del problema de optimización no permitiría la aplicación de algoritmos 

basados en gradiente.  

Por otra parte, tampoco es posible determinar expresiones analíticas para el 

cálculo de los autovalores en matrices de dimensiones mayores a cuatro 

(Kokossis & Floudas, 1994), lo que impide su inclusión directa como restricciones 

en problemas de optimización de escala mediana a grande. 

Para un tratamiento general del problema de diseño bajo condiciones de 

estabilidad, es necesario desarrollar formulaciones alternativas, equivalentes a la 

condición de negatividad sobre la parte real de los autovalores de la matriz A.  

Blanco & Bandoni (2007), por ejemplo, aplican conceptos derivados de la teoría de 

estabilidad de Lyapunov (Kahlil, 1998). 

Según Lyapunov, la estabilidad de un sistema se puede estudiar por medio de una 

función de energía V(c), denominada función de Lyapunov, definida positiva en un 

entorno del punto de equilibrio (5.37 a). Si la derivada temporal de dicha función 
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de energía es definida negativa en el entorno estudiado (5.37 b), entonces es 

posible asegurar que el punto de equilibrio analizado es asintóticamente estable. 

 

b)

a)

0
dt
dV

dt
dV

00V0,V

≤
∂
∂

=

=>

c
c

)((c)
 

(5.37)

 

No hay un procedimiento general para determinar funciones de Lyapunov para 

sistemas no lineales en general. Para sistemas lineales (o linealizados), 

autónomos, es posible obtener una función de Lyapunov por medio de la 

resolución de un sistema de ecuaciones lineales algebraicas. El procedimiento se 

deriva a continuación.  

Se puede demostrar que, para un sistema lineal, la siguiente función cuadrática 

constituye una función de Lyapunov: 

Pcc(c) T=V   (5.38)
   
donde P es una matriz simétrica y definida positiva. Reemplazando (5.34) en la 

ecuación (5.38): 

cPA)P(Ac(c) TT +=V      (5.39)

 
De la condición (5.37b) es posible asegurar que el equilibrio correspondiente al 

sistema (5.34) es asintóticamente estable si se satisface la siguiente condición: 

0<+PAPAT      (5.40)
 
o, en forma equivalente: 

QPAPAT −=+      (5.41)
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donde Q es simétrica y definida positiva, como por ejemplo, la matriz identidad: 

0=++ IPAPAT  
     (5.42)

La ecuación (5.42) se conoce como ecuación de Lyapunov. 

Blanco & Bandoni (2003, 2007) proponen formular el problema de diseño bajo 

condiciones de estabilidad incorporando la ecuación 5.42 y junto con la condición 

de definición positiva sobre P en el problema original. Asimismo, estos autores 

formulan la condición de definida positiva en base al criterio de Sylvester de los 

menores de una matriz. Dicho criterio establece que la condición necesaria y 

suficiente para que una matriz real simétrica sea definida positiva es que sus 

menores principales sean positivos. Blanco & Bandoni (2007) aplican esta 

condición sobre la inversa de la matriz P (y no directamente sobre P), obteniendo 

una formulación más robusta del problema de optimización. Di Maggio et al. (2009, 

2010) emplean este enfoque para formular el problema de diseño óptimo de redes 

metabólicas estables. 

 

5.2.2.2 Formulación del problema de diseño óptimo de redes metabólicas 

bajo restricciones de estabilidad 

En esta sección se presenta una formulación del problema de diseño óptimo de la 

red metabólica de Escherichia coli que incluye restricciones para asegurar la 

estabilidad asintótica del punto de equilibrio. La metodología aplicada, basada en 

la teoría de estabilidad de Lyapunov y la formulación propuesta por Blanco & 

Bandoni (2007), incorpora a la formulación 5.32 la ecuación de Lyapunov (5.42) y 
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la condición de definición positiva sobre la matriz de Lyapunov (P), a través de la 

condición de Sylvester sobre sus menores principales: 
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(5.43)

 

donde c y q  son los vectores de concentración y parámetros del modelo, 

respectivamente; A es el Jacobiano del sistema dinámico definido por los balances 

de masa; la restricción (5.43e) corresponde a la ecuación de Lyapunov. La 

restricción (5.43f) corresponde a la condición de Sylvester (menores principales de 

A positivos), siendo ξ una constante positiva pequeña. El valor de dicha constante 

permite modificar en forma indirecta el espectro del Jacobiano y 

consecuentemente la evolución dinámica del sistema hacia el equilibrio. Las 

restantes restricciones corresponden al problema de diseño óptimo de la red 

metabólica, descripto en la Sección 5.2.1 (Ec. 5.32).  
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La solución del problema formulado según la ecuación (5.43) determina una red 

metabólica de Escherichia coli para maximizar la producción de un objetivo 

biotecnológico (producción de serina o etanol, en los casos de estudio), 

asegurando la estabilidad asintótica del estado estacionario óptimo. 

 

 

5.3. Resultados y discusión 

 

En esta sección se presentan los resultados obtenidos para el problema de diseño 

óptimo de una red metabólica de E. coli. En primer lugar (Caso 1), el objetivo es 

maximizar la producción de un aminoácido de interés, serina. En segundo lugar 

(Caso 2), se maximiza la producción de etanol. Se resuelven los respectivos 

problemas sin restricciones de estabilidad (Ec. 5.32) y considerando restricciones 

que aseguran estabilidad de las rutas metabólicas (Ec. 5.43) y se comparan los 

resultados obtenidos. Los problemas de Programación no Lineal fueron 

implementados en Fortran 90 y resueltos con un algoritmo de Programación 

Cuadrática Sucesiva (Cuthrell & Biegler, 1985). 

 

Caso 1. Maximización de la producción de serina 

En base a los resultados del análisis de sensibilidad global sobre el modelo 

dinámico de Escherichia coli (Capítulo 3), se seleccionaron las siguientes 

velocidades máximas de reacción como variables de diseño (L=3): velocidad 

máxima de reacción de síntesis de serina (rSerSynth
max), velocidad máxima de 
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reacción de la enzima glucosa-6-fosfato isomerasa (rPGI
max), y velocidad máxima 

de producción de corismato y mureina (rSynth1
max) (ver Figura 2.1).  

En este caso el problema de diseño, tanto con restricciones de estabilidad como 

sin ellas, se ha formulado para el modelo cinético en estado estacionario de la vía 

Embden-Meyerhof-Parnas, el sistema fosfotranseferasa y la vía de las pentosas 

fosfato (Di Maggio et al., 2009) y comprende dieciocho balances de masa en 

estado estacionario (Ecs. 5.2 a 5.19), treinta ecuaciones cinéticas asociadas a 

cada una de las enzimas (Ecs. 2.27 a 2.57) y veintinueve restricciones adicionales  

correspondientes a las ecuaciones (5.29), (5.30) y (5.31), descriptas en la Sección 

5.2.1. Cuando se formula el problema de diseño bajo restricciones de estabilidad 

(Ec. 5.43) se incorporan además, dieciocho restricciones de igualdad y dieciocho 

de desigualdad, que corresponden a la ecuación de Lyapunov (Ec. 5.42) y a las 

ecuaciones que aseguran la positividad de los menores principales de P, 

respectivamente.  

Los resultados obtenidos para el diseño de la red metabólica de Escherichia coli 

cuando el objetivo es la maximización de la producción de serina se muestran en 

las Figuras 5.1, 5.2 y 5.3. En ambas formulaciones (Ecs. 5.32 y 5.43) la restricción 

correspondiente a la condición de mantenimiento de la homeostasis es acotada 

con un valor de δ=0,3. La Tabla 5.2 muestra los valores de las concentraciones y 

de los flujos de las reacciones enzimáticas para el estado estacionario de 

referencia.  
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En la Tabla 5.3 se presentan los valores de las variables de optimización y la 

función objetivo en el estado estacionario de referencia y en los estados 

estacionarios alcanzados luego de la optimización.  

 
Tabla 5.2. Flujos y concentraciones de metabolitos en el estado estacionario de referencia 

Metabolito Concentración (mM) Reacción Flujo (mM/seg) 

    
Glucosa 0,056 PTS 0,153 
g6p 3,48 PGI 0,044 
f6p 0,6 PFK 0,109 
fdp 0,272 ALDO 0,109 
gap 0,218 TIS 0,106 
dhap 0,167 G3PDH 0,002 
pgp 0,008 GAPDH 0,245 
2pg 2,13 PGK 0,245 
3pg 0,399 PGM 0,002 
pep 2,67 ENO 0,232 
pyr 2,67 PepCxylase 0,038 
6pg 0,808 PK 0,029 
ribu5p 0,111 PDH 0,143 
rib5p 0,398 Synth1 0,011 
xyl5p 0,138 Synth2 0,041 
sed7p 0,276 G6PDH 0,107 
e4p 0,098 PGDH 0,107 
g1p 0,653 Ru5p 0,064 
atp 4,27 R5PI 0,043 
amp 0,595 Tka 0,035 
adp 0,955 TKb 0,029 
nadp+ 0,195 TA 0,035 
nadph 0,062 RPPK 0,008 
nad+ 1,47 DAHPS 0,005 
nadh 0,1 PGlumu 0,232 
  G1PAT 0,002 
  MurSynth 0,002 
  TrpSynth 0,005 
  SerSynth 0,014 
  MetSynth 0,002 
  PFL 7E-06 
  LDH 0,002 
  PTA 0,006 
  ACALDH 0,003 
  ADH 0,005 
  ACK 0,011 
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Los resultados numéricos, obtenidos al resolver el problema formulado en la 

ecuación (5.32), muestran que la producción de serina podría ser incrementada 

desde 0,014 mM/s, que corresponde a su valor en el estado estacionario de 

referencia, hasta 0,094 mM/s cuando la velocidad máxima de síntesis de serina 

(rSerSynth
max) llega a su cota superior (=10* rSerSynth

max,0). Analizando los autovalores 

de la matriz A(c), éstos muestran que la red metabólica para Escherichia coli es 

estable, siendo la parte real del mayor autovalor: -3,7E-4. Si bien la red es estable, 

se considera que al estar el autovalor tan cercano al eje imaginario, cualquier 

perturbación lo podría sacar de la zona de estabilidad asintótica.  

Esta observación está en concordancia con Vital-Lopez et al. (2006), quienes 

determinaron que existe un punto de bifurcación en el comportamiento del sistema 

cuando la velocidad máxima de síntesis de serina alcanza un valor igual a 9,8 

rSerSynth
max,0, volviéndose inestable el sistema cuando rSerSynth

max > 9,8 rSerSynth
max,0. 

Por esa razón, se ha resuelto el problema con la formulación (5.43) que, además 

de asegurar la estabilidad asintótica del equilibrio, permite modificar la posición de 

los autovalores de la matriz A(c) a través del parámetro ξ. Con este objetivo se 

han realizado diferentes pruebas con el valor del parámetro ξ. Para ξ= 1E-4, la 

parte real del mayor autovalor es -1,5E-3. En este caso, la producción de serina se 

pudo incrementar en un 330%, desde su valor de estado estacionario de 

referencia (0,014 mM/s) a 0,059 mM/s. Se puede observar que se logra mejorar el 

margen de estabilidad del sistema a expensas de una disminución en la función 

objetivo. Asimismo, en la Tabla 5.3 se muestra que el valor optimizado de la 
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velocidad máxima de producción de serina no se encuentra en su cota máxima, 

como en el caso anterior.  

En la Figura 5.1 se observa que los mayores incrementos en las concentraciones 

respecto de su estado de referencia, se producen para g6p, f6p y g1p, siendo de 

alrededor del 49% para el caso del diseño sin restricciones de estabilidad y de 

alrededor del 23% para el caso del diseño estable. Asimismo, la mayor variación 

ocurre para la concentración de fosfoenolpiruvato (pep).  

 
Tabla 5.3. Valores de las variables de optimización y de la función objetivo (Caso 1) 

Variables de 
optimización (mM/seg)

Estado de 
referencia Diseño óptimo Diseño óptimo bajo 

restricciones de estabilidad 
rPGI

max  495,870 442,316  495,842 
rSerSynth

max  0,020 0,200    0,099  
rSynth1

max  0,015 0,000  0,000  
rSerSynth  0,014 0,094 0,059 

 

Es importante destacar que para el estado estacionario alcanzado cuando se 

incorporan las restricciones de estabilidad al problema diseño, los aumentos y 

disminuciones de las concentraciones (respecto del estado estacionario de 

referencia) son menores que para el caso de diseño sin restricciones de 

estabilidad (Figura 5.1). Este fenómeno constituye una manifestación del conflicto 

entre los objetivos “económico” y “operativo” que verifica la mayoría de los 

procesos y sistemas (Blanco & Bandoni, 2003). 

El cambio en los flujos optimizados respecto de los del estado de referencia se 

puede observar en la Figura 5.2. La velocidad de producción de serina  (rSerSynth) 

aumenta con un factor de 6,8 para el caso del diseño sin restricciones de 
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estabilidad, aumentando con un factor de 4,3 cuando se formula el problema de 

diseño estable. 
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Figura 5.1. Concentraciones óptimas para los diseños con y sin restricciones de estabilidad 

para la maximización de la producción de serina 
 

La maximización de la velocidad de producción de serina hace que los flujos de 

las enzimas glucolíticas corriente abajo de ésta, se vean incrementados respecto 

de los flujos alcanzados en el estado estacionario inicial (Figura 5.2).  

Los resultados muestran que para ambos casos el óptimo en la producción de 

serina implica que la velocidad de producción de corismato y mureina disminuya al 

mínimo o se anule, ya que rSynth1
max = 0. Esto implicaría, en términos de Ingeniería 

Genética, la deleción de dicha reacción. 
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Figura 5.2. Flujos metabólicos óptimos para los diseños con y sin restricciones de estabilidad 

en la maximización de la producción de serina
 

La Figura 5.3 muestra la distribución óptima de flujos en la red metabólica de 

Escherichia coli para el estado estacionario de referencia y el estado estacionario 

alcanzado cuando se formula el problema de diseño bajo restricciones de 

estabilidad. Se puede notar que el flujo a través de la vía de las pentosas es 

superior en la red metabólica optimizada, sin embargo el flujo de carbono 

destinado a la síntesis de aminoácidos aromáticos y de nucleótidos en la red 

optimizada se mantiene cercano a los valores de referencia. Esto implica que la 

mayor parte del flujo de carbono es re-circulado a la vía glucolítica produciéndose 

un aumento del pool de fructosa-6-fosfato (f6p) y gliceraldehído-3-fosfato (gap) por 

la reacción catalizada por la enzima transcetolasa b (TKb) (Figura 2.1). El 
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incremento en las concentraciones de f6p y gap favorece el flujo en la vía 

glucolítica, siendo destinado a la síntesis de serina. 

 

 
Figura 5.3. Distribución óptima de flujos para la maximización de la producción de serina en estado 

de referencia (□) y el estado estacionario estable 
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Caso 2. Maximización de la producción de etanol 

Las variables de diseño en el problema de diseño óptimo de la red metabólica 

para maximizar la producción de etanol son las velocidades máximas de reacción 

coorespondientes a la enzima fosfofructoquinasa (rPFK
max), piruvatoquinasa 

(rPK
max), alcohol deshidrogenasa (rADH

max) y velocidad máxima de producción de 

corismato y mureina (rSynth1
max). Las enzimas PFK y PK corresponden a la vía 

glucolítica, mientras que la enzima ADH es una reacción de fermentación (Figura 

2.1).  

El problema de diseño, tanto con restricciones de estabilidad como sin ellas, se ha 

formulado para el modelo cinético extendido en estado estacionario de la vía 

Embden-Meyerhof-Parnas, el sistema fosfotransferasa, la vía de las pentosas 

fosfato (Di Maggio et al., 2009) y las reacciones de fermentación de Escherichia 

coli (Di Maggio et al., 2010). Las restricciones del problema de optimización 

incluyen veinticinco balances de masa (Ecs. 5.2 a 5.26), treinta y ocho ecuaciones 

cinéticas asociadas a cada una de las enzimas (Ecs. 2.27 a 2.57 y 2.73 a 2.79) y 

treinta y seis restricciones adicionales (K+2) correspondientes a las ecuaciones 

(5.29), (5.30) y (5.31); en este caso la ecuación (5.12) que corresponde al balance 

de masa de piruvato es reemplazada por la ecuación (2.65), formulada en estado 

estacionario. Cuando se resuelve el problema formulado según la ecuación (5.43), 

se incorporan al set de restricciones veinticinco restricciones de igualdad y 

veinticinco de desigualdad, correspondientes a la ecuación de Lyapunov (Ec. 5.42) 

y a las ecuaciones que imponen que los menores principales de P sean positivos, 

respectivamente.  
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Los resultados obtenidos para el diseño de la red metabólica de Escherichia coli 

cuando se maximiza la velocidad de producción de etanol se muestran en las 

Figuras 5.4, 5.5 y 5.6. En ambas formulaciones (Ecs. 5.32 y 5.43), la variación 

permitida en el cambio medio de las concentraciones de los metabolitos es del 

30% (δ=0,3). La Tabla 5.4 muestra los valores de las concentraciones y de los 

flujos de las reacciones enzimáticas para el estado estacionario de referencia y en 

los diseños óptimos determinados. Los resultados numéricos muestran que la 

velocidad de producción de etanol se puede incrementar en un 38% respecto del 

estado estacionario de referencia (Tabla 5.4 y Figura 5.5). Al analizar los 

autovalores de la matriz A(c) se observa que la parte real de algunos autovalores 

es positiva, por lo que se puede concluir que el nuevo estado estacionario 

alcanzado para la red metabólica de Escherichia coli, no es estable. 

 

Tabla 5.4. Valores de las variables de optimización y de la función objetivo (Caso 2) 
Variables de 

optimización (mM/seg)
Estado de 
referencia Diseño óptimo Diseño óptimo bajo 

restricciones de estabilidad 
rPFK

max  0,12 0,177 0,155  
rPK

max  0,047 0,278 0,117  
rSynth1

max  0,015 0,023 0,001  
rADH

max  0,5 3,934 1,316 
rADH  0,005  0,007  0,006 

 

Al formular el problema de diseño bajo restricciones de estabilidad (Ec. 5.43), se 

observa que, para un valor de ξ= 1E-5 la parte real del mayor autovalor de la 

matriz A(c) es -2,1E-3. En este caso, la producción de etanol se pudo incrementar 

un 36%, desde su valor de estado estacionario de referencia, 0,005 mM/s a 0,006 
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mM/s (Tabla 5.4). Se puede observar que se logra mejorar la estabilidad del 

sistema a expensas de una disminución de la producción de etanol. 

En cuanto a las concentraciones de los metabolitos en los nuevos estados 

estacionarios (Figura 5.4), se puede mencionar que los mayores cambios se 

presentan para las concentraciones de piruvato (pyr), ácido láctico, ácido fórmico y 

etanol (156%, 125%, 57% y 21%, respectivamente) para el primer caso. Por otra 

parte, cuando se resuelve el problema de diseño bajo restricciones de estabilidad, 

el mayor incremento (84%) se observa en la concentración de fdp (fructosa-1,6-

difosfato). En este caso, la concentración de los intermediarios glucolíticos es 

mayor en el estado estacionario estable, excepto para el piruvato (pyr) (Figura 5.4) 

que es el precursor de la mayor parte de los productos de fermentación. En la 

Figura 5.5 se observa que el mayor incremento en los flujos se produce para la 

reacción de la enzima piruvato quinasa (PK), tanto para el diseño estable como 

inestable. Esto puede atribuirse, en el caso del estado estacionario estable, al 

efecto conjunto del aumento en el valor de la velocidad máxima de dicha reacción 

(Tabla 5.4) y del aumento en la concentración de fructosa-1,6-difosfato, que es un 

activador de la actividad de la enzima piruvato quinasa (Capítulo 2). 

Los resultados del problema de diseño bajo consideraciones de estabilidad 

muestran que los flujos de las enzimas glucolíticas así como los correspondientes 

a las reacciones que conducen a la producción de etanol se ven incrementados 

respecto del estado estacionario de referencia, lo que conduce a un mayor flujo de 

carbono destinado a la síntesis del alcohol de interés (Figura 5.5). 
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Figura 5.4. Concentraciones óptimas para los diseños con y sin restricciones de estabilidad para la 

maximización de la producción de etanol
 

La Figura 5.6 muestra la distribución óptima de flujos en el estado estacionario 

estable y de referencia. Se observa, como se mencionó previamente, que el flujo 

de carbono en la vía glucolítica aumenta cuando se maximiza la producción de 

etanol, no ocurriendo lo mismo con el flujo de carbono a través de la vía de las 

pentosas fosfato. Con respecto a los flujos alrededor de acetil-coenzimaA (accoa), 

en el estado estacionario estable, el flujo de la enzima ACALDH (acetaldehído 

deshidrogenasa) que conduce a la síntesis de etanol se incrementa, mientras que 

el flujo de la enzima PTA (fosfotransacetilasa) que conduce a la producción de 

ácido acético disminuye. Por otra parte se observa que solo una fracción del flujo 

de carbono aportado por la enzima PDH (que cataliza la reacción de piruvato a 

accoa) es destinado por las células a las reacciones de fermentación. Esto puede 
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atribuirse a que debido a que el modelo de la red metabólica está formulado y 

calibrado para condiciones de crecimiento aeróbica, parte del flujo a través de la 

enzima piruvato deshidrogenasa (PDH) es dirigido hacia el ciclo de Krebs. 
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Figura 5.5. Flujos metabólicos óptimos para los diseños con y sin restricciones de estabilidad para 

la maximización de la producción de etanol
 

Como se mencionó previamente, la Figura 5.4 muestra que se produce un 

incremento en la concentración de etanol en ambos casos. Partiendo de una 

concentración inicial igual a la obtenida experimentalmente en la presente tesis 

(Capítulo 4), la concentración de etanol asciende a un valor 3,63 mM cuando se 

resuelve el problema de optimización sin restricciones de estabilidad (Ec. 5.32), 

mientras que cuando se incluyen dichas restricciones al problema de optimización 

(Ec. 5.43) la concentración de etanol alcanza un valor de 3,57 mM. Estos niveles 

de etanol se obtienen cuando se amplifican los flujos de las enzimas acetaldehído 
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deshidrogenasa (ACALDH) y alcohol deshidrogenasa (ADH), respecto del estado 

de referencia, como se observa en la Figura 5.5.  

 

 

Figura 5.6. Distribución óptima de flujos para la maximización de la producción de etanol en el 
estado de referencia (□) y en el estado estacionario estable 
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Resultados reportados en Ingram & Conway (1988), muestran que la cepa 

recombinante de Escherichia coli, obtenida por inserción de los genes heterólogos 

(provenientes de Z. mobilis) que codifican las enzimas piruvato descarboxilasa 

(PDC) y alcohol deshidrogenasa (ADH), logra una producción de etanol de 337 

mM, notablemente mayor.  

Los resultados obtenidos en este capítulo confirman que aún amplificando los 

flujos de las enzimas naturales de formación de etanol (ACALDH y ADH) en 

Escherichia coli, no se obtienen importantes aumentos en la producción de etanol, 

lo cual justifica la inserción de nuevas rutas metabólicas (PDC y ADH).  

 

 

5.4. Conclusiones 

En este capítulo se han formulado problemas de programación no lineal como 

problemas de diseño óptimo para modelos cinéticos mecanísticos de gran escala 

de la red metabólica de Escherichia coli, considerando la incorporación de 

restricciones de estabilidad. Se ha mostrado, que dicho enfoque permite diseñar 

una red metabólica que maximiza un objetivo biotecnológico (producción de un 

aminoácido o de etanol), asegurando la estabilidad del sistema en los niveles de 

diseño tanto de las enzimas como de las concentraciones de los metabolitos.  

Los resultados numéricos indican la necesidad de incorporar restricciones de 

estabilidad al problema de diseño, ya que de otra manera se podrían determinar 

estados estacionarios inestables que lleven a las células a una situación de 

vulnerabilidad a perturbaciones externas. Para el caso de la formulación del 
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problema de diseño cuando se pretende maximizar la velocidad de producción de 

serina, los resultados han mostrado un amplio incremento en la producción de 

dicho aminoácido, sugiriéndose la deleción de la reacción de síntesis de corismato 

y mureína para alcanzar el objetivo. En este caso, se ha observado que el flujo a 

través de la vía de las pentosas fosfato es dirigido a la glucólisis incrementando 

las concentraciones de fructosa-6-fosfato y gliceraldehído-3-fosfato, lo cual 

produce un aumento del flujo de carbono en la vía glucolítica que, a su vez, 

contribuye a incrementar la producción de serina.  

Por otra parte cuando se maximiza la velocidad de producción de etanol, los 

resultados han mostrado que se requiere una amplificación en los flujos de las 

enzimas glucolíticas para alcanzar dicho objetivo, aunque se está lejos aún de la 

producción de las cepas recombinantes a las que se insertan genes heterólogos 

de bacterias etanologénicas (por ejemplo Z. mobilis).  

Finalmente, se puede concluir que el enfoque de diseño bajo restricciones de 

estabilidad empleado en esta tesis constituye una herramienta eficiente y confiable 

para el diseño de redes metabólicas estables y de gran tamaño. 



CAPÍTULO 6 

 

 

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS  

 

6.1. Conclusiones generales 

En esta tesis se han realizado contribuciones para la optimización de redes 

metabólicas, mediante el desarrollo de modelos matemáticos basados en primeros 

principios y técnicas avanzadas de optimización. Se trata de modelos cinéticos y 

dinámicos, altamente no lineales, con elevado número de parámetros, que 

describen las principales reacciones enzimáticas que se llevan a cabo en el 

interior de un microorganismo. Los problemas de estimación de parámetros para 

estos modelos se han formulado en un marco de optimización con función objetivo 

de máxima verosimilitud, sujeto a un sistema de ecuaciones diferenciales 

algebraicas. Los modelos desarrollados, ajustados y validados con datos de 

bibliografía, han permitido en primer lugar la determinación de parámetros de 

cinéticas enzimáticas in vivo, lo cual constituye un importante aporte ya que se 

dispone normalmente de datos in vitro de la cinética enzimática y no de la enzima 

funcionando dentro de la red metabólica. Por otro lado, los modelos desarrollados 

en esta tesis se han empleado en el diseño óptimo de cepas para la 

sobreproducción de productos de interés biotecnológico, como pueden ser 
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aminoácidos o bioetanol. En este sentido, se ha presentado una metodología, en 

un marco de optimización restringida, para el diseño óptimo para estabilidad de las 

cepas resultantes. 

 

6.2 Conclusiones particulares 

A continuación se enumeran las principales contribuciones realizadas en la 

presente tesis.  

En el capítulo 2 se formula un modelo dinámico cinético del metabolismo central 

del carbono, describiendo la glucólisis, la ruta de las pentosas fosfato, el sistema 

fosfotranferasa, reacciones anapleróticas y de biosíntesis en Escherichia coli K12. 

Asimismo, se extiende el modelo para incluir las reacciones de fermentación del 

metabolismo. El modelo extendido posee 25 variables de estado, 

correspondientes a las concentraciones de metabolitos intra y extracelulares; 44 

variables algebraicas, que representan las velocidades de reacción y las 

concentraciones de los co-metabolitos, y 166 parámetros cinéticos. Es importante 

destacar que las cinéticas de las reacciones enzimáticas se han obtenido, en 

general, a partir de estudios realizados in vitro. El desarrollo de modelos cinéticos 

de redes metabólicas, como el descripto en esta tesis, permite la determinación de 

las principales cinéticas in vivo.  

En el capítulo 3, se implementa una técnica de análisis de sensibilidad global 

(ASG) para estudiar la sensibilidad paramétrica del modelo cinético del 
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metabolismo central del carbono de Escherichia coli. La metodología ASG 

implementada se basa en la descomposición de la varianza de las variables de 

estado y el empleo de varianzas condicionales para determinar índices de 

sensibilidad en cada instante de tiempo. Las varianzas incondicionales y 

condicionales se calculan mediante simulaciones Monte Carlo en un entorno 

gPROMS. Se determinan y analizan perfiles de los índices de sensibilidad para las 

variables de estado diferenciales y algebraicas. Mediante la observación de los 

índices de primer orden (Si) se identifican parámetros (12) que controlan el 

comportamiento dinámico del modelo. Asimismo, la metodología ASG empleada 

permite la determinación de parámetros no significativos a lo largo de todo el 

horizonte de tiempo. Los resultados obtenidos del  análisis de sensibilidad global 

llevado a cabo son de fundamental importancia para determinar los parámetros 

más influyentes. 

En el capítulo 4, se lleva a cabo estimación de parámetros empleando técnicas 

avanzadas de optimización dinámica y se presenta el trabajo experimental 

realizado en esta tesis. En primer lugar, y como se indicó anteriormente, los 

modelos cinéticos de redes metabólicas, como el desarrollado en esta tesis, 

permiten la determinación de las principales cinéticas in vivo, mediante la 

aplicación de una perturbación tipo pulso en un cultivo continuo y el ajuste de las 

cinéticas frente a la respuesta dinámica del sistema. En este capítulo, se formula 

un problema de optimización sujeto a restricciones diferenciales y algebraicas que 

representan el modelo de la red metabólica de E coli, donde los principales 

parámetros a estimar son los grados de libertad del sistema. Se seleccionaron dos 
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conjuntos de datos de bibliografía para estimar y validar el modelo. Esto ha 

permitido contar con un modelo con cinéticas ajustadas in vivo, con estrategias de 

programación matemática avanzada y mejores ajustes que los reportados en la 

bibliografía. En este capítulo se presenta también estimación de parámetros para 

un modelo no estructurado, no segregado de un quimiostato, en las condiciones 

que se consideraron para el ajuste del modelo metabólico. Los datos 

experimentales de las concentraciones extracelulares que se reportan en este 

capítulo se obtuvieron como parte del trabajo de tesis. 

El capítulo 5 presenta la formulación de problemas de programación no lineal 

como problemas de diseño óptimo para modelos cinéticos de la red metabólica de 

Escherichia coli. Se considera también la incorporación de restricciones de 

estabilidad en el problema de optimización. Este enfoque permite diseñar una red 

metabólica que maximiza la producción de un objetivo biotecnológico, asegurando 

la estabilidad del sistema en los niveles de diseño de las enzimas y de las 

concentraciones de los metabolitos. Los resultados numéricos indican la 

necesidad de incorporar restricciones de estabilidad al problema de diseño, para 

evitar la determinación de estados estacionarios inestables que lleven a las células 

a una situación de vulnerabilidad a perturbaciones externas. La estrategia 

propuesta para la inclusión de las condiciones de estabilidad no ha sido antes 

reportada para una red metabólica compleja. Se puede concluir que el enfoque de 

diseño bajo restricciones de estabilidad empleado en esta tesis constituye una 

herramienta eficiente y confiable para el diseño de redes metabólicas estables y 

de gran tamaño 
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Finalmente, se es de destacar que las técnicas de ingeniería de sistemas de 

procesos constituyen herramientas poderosas para el modelado, diseño y 

optimización de caminos metabólicos, de fundamental importancia en el desarrollo 

de la biotecnología actual. 

 

6.3.  Trabajos futuros  

La metodología aplicada en esta tesis y los resultados obtenidos contribuirán a 

avanzar hacia estrategias más robustas para el diseño de redes metabólicas 

estables, así como hacia la formulación de modelos integrados de redes 

metabólicas y bio-reactores. A continuación se describen posibles líneas de 

investigación referidas al trabajo desarrollado en esta tesis. 

 

 Inclusión de potenciales caminos metabólicos en cepas, asociados a 

variables binarias, en el marco de problemas de programación matemática 

no lineal mixto entera. Los resultados obtenidos muestran la conveniencia 

de incluir en el diseño óptimo la potencial inserción de genes heterólogos 

en las cepas bajo estudio. 

 Análisis de estrategias alternativas de inclusión de condiciones de 

estabilidad, basado en la teoría de estabilidad de sistemas no lineales. 

 Formulación de modelos integrados de bio-reactor y redes metabólicas, 

como problemas de optimización dinámica en dos niveles. Se propone 

incluir, en el nivel externo de optimización, ecuaciones diferenciales que 

describen el comportamiento del bio-reactor. En el nivel interno se incluiría 
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un problema de optimización de la red metabólica, en estado estacionario. 

De esta manera los modelos integrados quedan representados por un 

sistema diferencial algebraico. La relación entre el medio interno y externo a 

la célula está dada por las reacciones de transporte de los metabolitos 

extracelulares. 
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