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Y. Lazebnik, Can a biologist fix a radio?, 
Cancer Cell, 2, 179-182, 2002



La biología ofrece un enorme campo para el 
análisis, diseño y aplicación de sistemas de control


Afrontar los retos de control que surgen en las 
aplicaciones bio(tecno)lógicas requiere una 
aproximación multi-escala.
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Controladores y observadores de biorreacciones
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Problemas a resolver

Problemas que un ingeniero 
debe resolver:


Sensorización hardware 
y software


Análisis dinámico


Control automático: 
producción óptima de 
metabolitos (p.e. 
insulina, biomasa,...)



Control de la velocidad de reacción
Modelo y objetivos: 

Paradigma: modelo mínimo


Medidas: biomasa y volumen


Parámetros desconocidos, variantes en t


Estructura de           parcialmente desconocida


Control robusto 


Invarianza y adaptación                Controlador PI no lineal 
8

Source: Biopolis S.L.
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Ideas principales: 

Modelo de referencia (exosistema):


Ley de control invariante:

Sin incertidumbre, la alimentación exponencial                  
con                     conocido


¡Pero esto implica tener un buen modelo!                        
9

X = xv



Ley de control adaptativo: 

Sistema controlado:


Idea: adaptar          de suerte que la trayectoria del 
estado sea siempre tangente al manifold objetivo                          
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Ley de control adaptativo:


Pros y Cons:


Robustez frente a incertidumbre en el proceso


Mínimo conocimiento del proceso


Transitorio lento            añadir acción proporcional


Requiere estimación de la tasa de reacción


	 	 	 	 expresar error como distancia a


	 	 	 diseñar observadores de la velocidad de reacción
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E. Picó-Marco, et al. Sliding mode scheme for adaptive specific growth rate control 
in biotechnological fed-batch processes, Int. J. of Control, 78:2, 128-141, 2005.

F = �xv



Adición de  realimentación P del error de salida: 

Idea clave: mantener estructura de control invariante


Estabilidad:


Global: cinética monótona


Global: cinética no monótona débil (una raíz               )


Local: cinética no monótona
12

H. De Battista et al., Nonlinear PI control of fed-batch processes for 
growth rate regulation, Journal of Process Control, 22:4, 789-797, 2013
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Continuous: PI, Haldane-like kinetics, high initial substrate. 

µ!

s!

Resultados de simulación 



Control de la concentración
Modelo y objetivos: 

Paradigma: modelo mínimo


Medidas: biomasa y volumen


Parámetros desconocidos, variantes en t


Estructura de           parcialmente desconocida


Control robusto 


Escalado temporal y adaptación                 PI no lineal 
14

Source: Biopolis S.L.
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Ideas principales: 

Normalizamos:


Ley de control:
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¿Cómo mejorar la ley de control base? 

Adaptación:
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D = �µx

�̇ = g (�, x, x?) f(�)



¿Cómo definir la ley de adaptación? 

Cambio de escala temporal:


PI = adaptar proporcionalmente a la integral de PD
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¿Es estable? 

Lyapunov en      más Stability Preserving Maps :


Control en t original:
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Observadores de tasa de reacción
Modelo y objetivos: 

Modelo (modo fed-batch):


Aproximaciones básicas 

Observadores de alta ganancia 


Observadores de modo deslizante de primer orden
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Observadores de modo deslizante de 2º orden 

Idea clave: llevar la derivada un paso atrás respecto 
a la estimación de 


Observador (variación de super-twisting):
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H. De Battista et al., Specific growth rate estimation in (fed-)batch bioreactors 
using second-order sliding observers, J. of Process Control, 21:7, 1049-1055, 2011



Estabilidad y ajuste 

Ganancias del observador


Ideas clave:


Usar cambio de variables:


Usar LMIs
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Resultados experimentales 
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(a) Measured biomass concentration


(b) Estimates of the specific growth 
rate obtained by sensor output 
differentiation and using B&D and 
sliding observers. 


(c) Biomass estimation error of the 
sliding observer.




Simulaciones en bucle cerrado 
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Deshaciéndose de las LMI? 

Ideas clave:


Cambio NL de variables + escalado temporal


Escalado temporal: convergencia en t infinito en nuevas 
variables implica convergencia en t finito en originales


Prueba usando stability preserving maps


Observador super-twisting resultante:
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J. Picó et al., Stability preserving maps for finite-time convergence: Super-twisting 
sliding-mode algorithm, Automatica, 49:2, 534-539, 2013.
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Estimación de flujos metabólicos
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MFA posibilístico
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Dados: 


• red metabólica 
(estado estacionario)


• restricciones 
(capacidad, 
irreversibilidad)


Estimar flujos
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M. Tortajada et al., Validation of a constraint-based 
model of Pichia pastoris metabolism under data 
scarcity, BMC Systems Biology, 4:115, 2010.



Modelos basados en restricciones (BR) 
Combinar:


	 	 	 1  Conocimiento de la red (estequiometría, irreversibilidad, capacidad,...) 

	 	 	 2  Medidas (e.g. flujos extra-celulares medidos vm) 

	 ... para estimar la distribución completa de flujos v 

Métodos clásicos: tipo Mínimos cuadrados, Monte Carlo

Punto de vista probabilístico (normalidad de los datos)

Computacionalmente exigentes

27

F. Llaneras and J. Picó, Stoichiometric modelling of cell metabolism, J Biosci 
Bioeng 105:1, 1-11, 2008.



Ideas clave 

Resolver un modelo BR equivale a un Problema de 
Satisfacción de Restricciones (CSP)


Factibilidad: en que medida modelo y medidas son 
compatibles?


Cada solución factible                   es una distribución 
de flujo factible


Grado de factibilidad              Teoría de posibilidad


28

F. Llaneras et al., A possibilistic framework for constraint-based metabolic flux 
analysis, BMC Systems Biology, 3:79, 2009.

Dado un conjunto de medidas      de los flujos 
medibles     ,encontrar el conjunto           de flujos 
factibles que satisfacen las restricciones del modelo, y 
son compatibles con las medidas. 



Resultados
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Biología Sintética 
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¿Que es la Biología Sintética?

la ingeniería de la biología: (re)diseño y construcción de 
nuevos dispositivos y sistemas biológicos a escala 
celular, con el fin de realizar nuevas funciones de 
utilidad práctica.


Disciplina ingenieril:

deseo de construir dispositivos que no existen

orientación práctica

uso de principios y metodologías ingenieriles en el 
diseño, construcción y caracterización de sistemas 
biológicos. 
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iGEM



iGEM en la UPV

2007:Making E. coli tasting flavors 

2013:Wormboys (UV-UPV)

Prize: Best New Application

2014:SexyPlant

Prize: Best Parts Collection 

2015: BioPharma 
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Objetivo: regular expresión (producción) de proteínas para 
evitar heterogeneidad sobre poblaciones celulares


Sub-objetivos prácticos :


Regular el valor medio de producción


Minimizar la varianza de la producción


Métodos básicos de diseño: 


Consensus, estabilidad sobre agentes (contractividad)

Source: M. Tortajada (Biopolis S.L.)
Source: Biopolis S.L.

Realimentación y control celular para el control 
de variabilidad en la expresión de proteínas
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Circuito genético sintético de regulación

Combina:


comunicación celular 
basada en quorum 
sensing. (Fuqua, Ann. Rev. 
Genetics, 2001)


realimentación negativa 
interna. (Egland, J. Bacteriology, 
2000)
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Dinámica celular aislada (modelo simplificado)

¿Que podemos conseguir sólo con control en cada 
célula?


Control alta ganancia-> invarianza


  


Aproximación lineal en 

Celli :

�
dui
dt = �0 + �1h(wi) � �1ui

dwi
dt = � (�2ui � wi) + d (we � wi)

ui = [LuxI]i wi = [AHL]i

nu

nw

ui wi

h(wi)

�ui
�wi

wi = [AHL]i �� �

�

h(wi)

wi

0

1

= ��1n

4�
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Dinámica más rápida


varianza decrece con control más enérgico (mayor n)


Media y varianza están acopladas


ui = [LuxI]i wi = [AHL]i

nu

nw

ui wi
�2

1

s + �1

�

s + �

1/�

�1n

4�

FFn=1 = 0.018

FFn=2 = 0.012

FFn=3 = 0.008
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Comunicación al rescate

¿Qué podemos conseguir añadiendo comunicación?


      aún atractivo e invariante


Aproximación lineal en

Celli :

�
dui
dt = �0 + �1h(wi) � �1ui

dwi
dt = � (�2ui � wi) + d (we � wi)

dwe

dt
=

de

N

N�

i=1

(wi � we) � �ewe =
de

N

N�

i=1

wi � (de + �e)we

�

�

A. Vignoni, D.A. Oyarzún, J. Picó and G.B. Stan, Control 
of protein concentrations in heterogeneous cell 
populations, Procs. ECC 2013, 3633-3639, 2013.
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Varianza decrece con mayor comunicación (mayor d)


Media y varianza (casi) desacopladas
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¿Que más hace falta?

Dissociation constant kdlux  



Conclusiones 

41



Conclusiones

Bioprocesos: escalas múltiples


Macroscópica (biorreactor)


Metabólica (flujos)


Regulación genética


Ideas útiles de control:


Invarianza, adaptación, cambios de escala 
temporal, modos deslizantes, consensus


Análisis estocástico, robustez/incertidumbre


Integración de escalas

42



Entonces…¿puede un ingeniero tunear una célula?
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