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Resumen

Lobesia botrana (L. botrana), es una plaga cuarentenaria que provoca dafios a la vid, y genera perdidas econémicas para la
regién de Cuyo en Argentina. Diferentes investigaciones han buscado salvaguardar la integridad de los vifiedos, generando sistemas
de alerta basados en modelos que permitan detectar los picos de ocurrencia de la plaga, y conocer el proceso de crecimiento de la
polilla, de acuerdo a las condiciones ambientales de cada regién. En este trabajo, se propone una metodologia para la estimacion
de pardmetros desconocidos en los modelos semi fisicos basados en primeros principios (MSBPP), con una aplicacion particular
en el modelo de crecimiento de L. botrana, en condiciones de laboratorio. La principal contribucion consiste en una metodologia
para la estimacién de pardmetros de un MSBPP, que considera un modelo matematico desarrollado por los autores en un trabajo
previo, el andlisis de identificabilidad estructural del modelo en cuestion y la estimacién del conjunto de pardmetros desconocidos
que cumplen con la propiedad de identificabilidad estructural. En este trabajo se consideran, como herramientas principales para la
estimacion, el algoritmo de minimos cuadrados no lineales, y un Filtro de Kalman Extendido. Se evidencié una mejoria en el ajuste
del modelo matematico a los datos experimentales, con relacion a los obtenidos previamente. Ademds, se estableci6 el grado de
afinidad de cada estadio de crecimiento por el factor limitante del mismo, y se presentaron nuevos perfiles de mortalidad.

Palabras clave: Modelado e identificacion de sistemas biolégicos, Estimacion paramétrica, Modelado de caja gris, Lobesia
botrana, Minimos cuadrados no lineales, Identificabilidad estructural.

Methodology for modeling and parameter estimation of the growth process of Lobesia botrana

Abstract

Lobesia botrana (L. botrana), is a quarantine pest that causes damage to grapevines and generates economic losses for the
region of Cuyo in Argentina. Different researchers have sought to safeguard the integrity of the vineyards, generating alert systems
based on models that allow detecting the peaks of occurrence of the pest, and knowing the growth process of the moth, according
to the environmental conditions of each region. In this work, a methodology for estimating unknown parameters in semi-physical
models based on first principles (MSBPP) is proposed, with a particular application in the growth model of L. botrana under
laboratory conditions. The main contribution consists of a methodology for parameter estimation of an MSBPP, which considers a
mathematical model developed by the authors in previous work, the structural identifiability analysis of the model in question, and
the estimation of the set of unknown parameters that meet the structural identifiability property. In this work, the non-linear least
squares algorithm and an Extended Kalman Filter are considered the main estimation tools. An improvement in the adjustment of
the mathematical model to the experimental data was evidenced, in relation to those previously obtained. In addition, the degree of
affinity of each growth stage for its limiting factor was established, and new mortality profiles were presented.

Keywords: Modeling and identification of biological systems, Parameter estimation, Gray box modeling, Lobesia botrana,
Nonlinear least-squares, Structural identifiability.
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1. Introduccion

La industria vitivinicola es de gran importancia econdmica
para la Argentina, genera ingresos por aproximadamente 800
millones de ddlares al ano (de Estudios Econdémicos de Bode-
gas de Argentina, 2020). La produccién de vino en este pais,
se concentra principalmente en las provincias de Mendoza y
San Juan, con una representacion del 94 % de la produccién
total, seguido de otras provincias con porcentajes de participa-
cién que van entre 0,05 % - 0,5 %. Por lo anterior, es prioridad
nacional el disefio de estrategias que permitan salvaguardar la
integridad de los cultivos frente a posibles amenazas como L.
botrana que puedan afectar la produccién de vinos. L. botrana
es una plaga cuarentenaria en Argentina que produce dafios
a la vid en sus diferentes estados fenoldgicos (Torres Vila,
1995), que se manifiestan en la destruccion de las bayas y flo-
rescencias, disminuyendo la cantidad y calidad de la cosecha
y ocasionando mermas en la produccién de vinos (Burgardta
et al., 2010). Desde el punto de vista legislativo, las autoridades
nacionales trabajan en acciones preventivas que obliguen a los
productores a mejorar el control de la polilla de la vid median-
te convocatorias estacionales adecuadas junto con normativas
actualizadas (Carmona Torres, 2019). Para la regién de Cuyo
(Mendoza - San Juan - San Luis) en particular, el Servicio de
Calidad (SENASA) declar6 una alerta fitosanitaria que obliga
al reporte de la presencia de L. botrana en las vides (SENASA,
2009).

Desde el punto de vista cientifico, recientes investigacio-
nes han centrado sus esfuerzos en el desarrollo de modelos ma-
temdticos para predecir el ciclo biolégico de la polilla, basados
en informacién climatica, con el fin de facilitar el disefio de es-
trategias para el control de la misma. Asi pues, se encuentran
en la literatura modelos, como el presentado por Touzeau en el
afo 1981 (Touzeau, 1981), y que se ha constituido como uno
de los modelos mas utilizados para representar el proceso de
crecimiento de Lobesia botrana con relacion a la temperatura.
Trabajos mas recientes, como los presentados por Lessio y Al-
ma en (Lessio and Alma, 2021), presentaron un panorama am-
plio con relacién al modelado de L. botrana y otras plagas que
afectan el desarrollo de la vid, destacando que, si bien los mode-
los de caja negra o derivados del ajuste de datos, son utilizados
para predecir el comportamiento o aparicién de la polilla para
ciertas condiciones climaticas dadas, carecen de una base con-
ceptual que facilite su uso por parte de viticultores, endlogos,
profesionales de soporte técnico, servicios fitosanitarios y otras
partes interesadas. Para dar solucidn a lo anterior, se encuentran
en la literatura, modelos semi fisicos basados en primeros prin-
cipios (FPBSM - por sus siglas en inglés) como el presentado
en (Aguirre-Zapata et al., 2022). Estos modelos, al heredar su
estructura de los primeros principios o leyes fisicas, se hallan
dotados de buena interpretabilidad y en muchos casos con ello
se asocia una gran capacidad de predecir el comportamiento del
proceso, incluso por fuera del entorno en el que se ubican los
puntos experimentales con los que se identifican sus parametros
empiricos (Lema-Perez, 2018). El proceso de ajuste o estima-
cion de pardmetros para este tipo de modelos es necesario para
completar la estructura matematica de los mismos.

Durante el proceso de construccién de modelos de caja gris
o MSBPP, se originan pardmetros del sistema que tienen valo-

res desconocidos que deben ser determinados mediante datos
provenientes, ya sea a partir de la experimentacién o de fuentes
bibliogréficas (Ljung and Torkel, 1994). Sin embargo, el proce-
so de estimacion de pardmetros en este tipo de modelos suele
presentar dificultades, que en la mayoria de los casos surgen
por la falta de identificabilidad estructural de los mismos (Chis
et al., 2011a). La propiedad de identificabilidad resulta indis-
pensable tanto para el proceso de estimacién de parametros,
como para el disefio 6ptimo de experimentos, tarea que solo es
posible cuando se dispone de un conjunto de datos lo suficien-
temente informativo.

En los tdltimos afios, se han publicado numerosos trabajos
que exploran algoritmos y metodologias para la identificacién
de pardmetros en modelos de caja gris. Asprion y colaborado-
res, abordaron el problema del modelado de caja gris en proce-
sos quimicos, destacando las bondades de los modelos de caja
gris para el monitoreo y control de procesos, y la descripcion
tedrica de bioprocesos. En su trabajo, los autores propusieron
una metodologia que consideraba la seleccién y procesamiento
de los datos como tarea previa al uso de algoritmos de opti-
mizacién, para la estimacion de pardmetros. Sin embargo, no
consideraron la propiedad de identificabilidad como un requisi-
to previo (Asprion et al., 2019). De manera similar, en el trabajo
desarrollado por Baulmet y Dostal en el afio 2020, si bien se
proponen técnicas novedosas para la estimacion de pardmetros
en modelos mateméticos de caja gris, los autores no consideran
la propiedad de identificabilidad como requisito para la imple-
mentacion de algoritmos de estimacion de parametros (Bdumelt
and Dostdl, 2020). En el afio 2019, Brastein y colaboradores,
propusieron el uso de los andlisis de identificabilidad practica
e identificabilidad estructural, para determinar como el disefio
Optimo de experimentos afecta la informacién dindmica conte-
nida en los datos utilizados para la estimacion de pardmetros de
un modelo de caja gris (Brastein et al., 2019). En el afio 2021,
Hotvedt y colaboradores, propusieron el uso de la regulariza-
cién de pardmetros como una estrategia para conservar la inter-
pretabilidad fisica de un modelo, aun cuando sus parimetros no
son identificables. En su trabajo, los autores destacaron la di-
ficultad para garantizar la identificabilidad en modelos de caja
gris debido a su elevado nimero de pardmetros, y afirmaron que
el rendimiento predictivo de los modelos y su interpretabilidad,
estd influenciada por los datos disponibles para el proceso de
ajuste (Hotvedt et al., 2021). Los hallazgos anteriores dejan
en evidencia que el concepto de identificabilidad paramétrica
no es considerado de manera formal en las metodologias pa-
ra la estimacién de pardmetros utilizadas comtinmente. Como
lo explican Garcia y Colaboradores en (Garcia-Tirado et al.,
2018), una posible explicaciéon de por qué dicha propiedad es
pasada por alto, tiene que ver con la disponibilidad de equipos
de computo potentes capaces de resolver problemas complejos
de optimizacion.

En este trabajo se formaliza una metodologia para la esti-
macién de pardmetros desconocidos en modelos semi fisicos
basados en primeros principios. En particular, se aplica la me-
todologia propuesta para el ajuste de las tasas de mortalidad y
las constantes de velocidad media de crecimiento de un modelo
de crecimiento de Lobesia botrana desarrollado anteriormente
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en (Aguirre-Zapata et al., 2022). En la Seccién 2 se presenta la
metodologia propuesta que consta de tres pasos que se descri-
ben a lo largo de la seccién. En la Seccién 3 se presentan los
resultados obtenidos, comparando el modelo matemético ajus-
tado y con los pardmetros determinados, con datos experimen-
tales reales del proceso. Ademas, se presenta comparacién de
los parametros ajustados siguiendo esta metodologia y la em-
pleada anteriormente.

Definicién de la estructura matemaética del
modelo de la forma

z(t) = f(z,u,t) +w(t), y(t) = h(z,t) +v(t)
v

Definicion del vector de pardmetros desconocidos
del modelo matemaético considerado.

g =1[01 60263 --- 6y
!

Analisis de identificabilidad estructural.

i El modelo es
estructuralmente
identificable?

NO

Proceso de estimacién del vector de
parametros desconocidos.

v
NLS &
(pardmetros constantes) ->
v

EKF *
(pardmetros variables) ->m

Figura 1: Metodologia para la estimacion de pardmetros en modelos semi fisi-
cos basados en primeros principios.

2. Metodologia

En la Figura 1 se presenta la metodologia utilizada para
el ajuste de los pardmetros desconocidos del modelo de creci-
miento de Lobesia botrana. La metodologia propuesta parte de
la seleccién de la estructura del modelo matematico a conside-
rar (especifica para el caso de aplicacion), seguida de un andli-
sis de identificabilidad estructural sobre dicho modelo. Una vez
garantizada la identificabilidad estructural del modelo seleccio-
nado, se propone realizar el proceso de estimaciéon de pardme-
tros en dos etapas (cuando corresponda): la estimacion del con-
junto de pardmetros variables y la estimacién del conjunto de
parametros constantes. Para el caso de estudio de proceso de
crecimiento de L. botrana se consideraron como herramientas
para la estimacién un Filtro de Kalman Extendido y el algorit-
mo de minimos cuadrados no lineales, respectivamente.

2.1. Paso 1: seleccion del modelo matemdtico

En este trabajo, se utiliz6 el modelo de crecimiento de Lobe-
sia botrana desarrollado en un trabajo previo (Aguirre-Zapata

et al., 2022). Las Ecuaciones 1-4 constituyen la estructura basi-
ca del modelo en tiempo continuo para el proceso de crecimien-
to de Lobesia botrana en cada uno de sus estadios de desarrollo.
En el modelo matemético seleccionado, Ej(t), L(t), P;(t) y A(t)
representan cantidades de huevos, larvas, pupas y adultos res-
pectivamente, en un determinado instante de tiempo. Las ecua-
ciones constitutivas de modelo matematico se presentan en las
Ecuaciones 5 - 16.
dE(D) _ p5,.0GDAE()

&t - g +GDAg O~ KeOE® (D)

4 ’gi)ggijg EM-K,OLO @)
dP((t) _ pp,..)GDAp(1)
dt Kp, + GDAp(t)
dA((1) _ P4, GDAA®)
dt Ka, + GDAL(1)

Li(t) — Kp,()Pi(1) 3

Pi(t) — Ka,(0)A)(2) 4)

donde Kg, (1), K, (t), Kp,(t) y Ka,(t), son las tasas de mortali-
dad asociadas a cada uno de los estadios de crecimiento y K,
Ki,, Kp, y K4, son las constantes de velocidad media de cre-
cimiento. Ugmax, MLmaxs MPmax Y HAmax COrresponden a las tasas
maximas de crecimiento que son calculadas con base en las ta-
sas de mortalidad en cada instante de tiempo (ver Ecuaciones
5-8).

HEmax(1) = 1 = Kg, (1) (5)
Himax(®) =1 = Ky, (1) (6)
HPmax(t) = 1 — Kp, (1) (7
Hamax(t) = 1 — Ka, (1) (3)
GDAp(t) = ) Tp(t) parat =1,2,-- 1 ©9)

GDAL(t) = Z TL(t) parat=1,2,--- 15 (10)
GDAp(t) = ) Tp(t) parat =1,2,-+ 1 (11
GDAA(1) = Z Tu(t) parat=1,2,-- 1 (12)

donde 1 es el tiempo final, GDAE(t), GDA(1), GDAp(1) y
GDA4(¢) son los grados dia acumulados, y Tg(?), T1.(t), Tp(t) y
TA(?) los grados dia asociados a cada uno de los estadios de cre-
cimiento. Estos dltimos (ver Ecuaciones 13-16), se encuentran
descritos mediante la ecuacién de Touzeau que ha sido amplia-
mente utilizada en la literatura (Touzeau, 1981).

Tmax(t) - Tmin(t)

1) = 22O Lol (13)
=TTy "
Ty) = 120 Ton® (15)
Tu(t) = w —Ta, (16)

Los demads pardmetros y constantes del modelo matemético
se presentan en la Tabla 1.

2.2.  Paso 2: andlisis de identificabilidad estructural

La identificabilidad estructural es una propiedad binaria de
los modelos matematicos que se refiere a la posibilidad de cal-
cular una solucién dnica para los parametros de un modelo, a
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Tabla 1: Constantes y pardmetros funcionales del modelo de crecimiento de L. botrana. Las unidades marcadas con — corresponden a aquellos pardmetros que son

adimensionales.
Simbolo Unidades Descripcion Ecuacmr} 9 Referencia
valor numérico
T nax °C Temperatura maxima diaria Valor variable
T in °C Temperatura minima diaria Valor variable Datos experimentales
Tg, °C Temperatura umbral huevos 11,6°C (Rios Cas-
1y, °C Temperatura umbral larvas 8,8°C tro
Tp, °C Temperatura umbral pupas 10,35°C etal.,
Ty, °C Temperatura umbral adultos 10°C 2016)
K, (1) d! Tasa de mortalidad de huevos
K, (1) d! Tasa de mortalidad de larva Variable dependiente (Herrera
Kp, (1) d! Tasa de mortalidad de pupas de la temperatura etal.,
Ky, (@) d! Tasa de mortalidad de adultos 2016)
Constante de velocidad media de

Kg - ..

s crecimiento de huevos
K; - Con§tapte de velocidad media de Variable dependiente Parametros estimados

; crecimiento de larvas de la t ;
K 3 Constante de velocidad media de ¢ la femperatura

Ps crecimiento de pupas
Constante de velocidad media de

Ka - ..

s crecimiento de adultos

partir de datos de entrada- salida libres de ruido. La propiedad
de identificabilidad puede ser local o global dependiendo de si
la propiedad se cumple dentro de una vecindad o para todo el
espacio de pardmetros como se muestra en las Ecuaciones 17 -
18 (Joubert et al., 2021).

Definicion 1: Identificabilidad estructural local (Balsa-
Canto et al., 2010). Un parametro p; es estructuralmente lo-
calmente identificable ! si para casi cualquier p* € P existe un
vecindario V(p*) tal que,

sipeV(p") = X(p) =X(p") = pi=p; (17)

Esto es que, un pardmetro es estructuralmente, localmente
identificable, si es posible identificar su valor inico, dentro de
una vecindad en el espacio de todos los pardmetros.

Definicion 2: Identificabilidad estructural global (Balsa-
Canto et al., 2010). Un pardmetro p; es estructuralmente glo-
balmente identificable si para casi cualquier p* € P

Z(p) =2(p") = pi = p; (18)

Esto es que, un parametro es estructuralmente, globalmente
identificable, si es posible identificar de manera tnica el valor
de dicho pardametro, en todo el espacio de los pardmetros.

Definicion 3: No identificabilidad (Balsa-Canto et al.,
2010). Un pardmetro p; es estructuralmente no identificable si
para casi cualquier p* € P no existe un vecindario V(p*) tal que
pueda encontrarse un valor Unico para dicho pardmetro. La no
identificabilidad del modelo implica que los algoritmos de esti-
macién no podrdn encontrar valores confiables para el conjunto

de pardmetros, esto es, no podrdn encontrar valores Unicos ni
local, ni globalmente.

011621 05 01 D
ol T
Cop | @ i B
cmm| |
c;s@@ | 1

Figura 2: Cuadro de identificabilidad para el andlisis de identificabilidad estruc-
tural.

En la literatura, se han presentado diferentes herramientas
que buscan facilitar el cdlculo y analisis de la propiedad de iden-
tificabilidad estructural, como son el software SIAN en (Hong
et al., 2019), el software DAISY presentado en (Bellu et al.,
2007), el software STRIKE-GOLDD presentado en (Villaver-
de et al., 2016), o el software GenSSI presentando por Chis y
colaboradores en (Chis et al., 2011a).Para este trabajo en parti-
cular, se usa el software GenSSI, el cual facilita el analisis de
identificabilidad estructural mediante el método de generacion
de series. Para ello, se supone que los pardmetros variantes en

'El simbolo X hace referencia al modelo del sistema que depende del conjunto de parimetros p.
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el tiempo (tasas de mortalidad) se mantienen constantes en cada
tiempo de muestreo. Esta suposicion es vélida dado que éstos
pardmetros varian de forma suficientemente lenta. El resulta-
do obtenido con el software GenSSI fue verificado mediante el
uso del software STRIKE-GOLDD. El método de generacién
de series, consiste en generar un sistema no lineal de ecuacio-
nes sobre los pardmetros del modelo a partir del célculo de las
sucesivas derivadas de Lie sobre los pardmetros del modelo ma-
temadtico, y ofrece condiciones suficientes, mis no necesarias
para la identificabilidad estructural, por lo tanto, si la solucién
del sistema de ecuaciones es Unica, los pardmetros son global-
mente estructuralmente identificables. Teniendo en cuenta que
la solucién del conjunto de ecuaciones algebraicas resultante, es
dificil de resolver analiticamente, Balsa Canto y colaboradores,
introdujeron el uso de cuadros de identificabilidad para visua-
lizar los posibles problemas de identificabilidad estructural de
un modelo matematico (Balsa-Canto et al., 2010).

Coeficientes de la serie

KEs KEd KLs
Parametros a identificar

KLd KPs KPd KAs KAd

Figura 3: Cuadro de identificabilidad para el modelo de crecimiento de Lobesia
botrana considerando todo el conjunto de pardmetros desconocidos.

La Figura 2 (adaptada de (Balsa-Canto et al., 2010)) ilustra
el método de cuadros de identificabilidad donde: una cruz en las
coordenadas (i, j) indica que el coeficiente de la serie genera-
dora depende del pardmetro 6;. Los circulos verdes representan
aquellos escenarios en los que el pardmetro correspondiente,
puede ser calculado de manera tnica a partir de una sola ecua-
cion del sistema (por ejemplo, el parametro 8; que depende
unicamente del coeficiente C5). Los cuadros rojos representan
aquellos escenarios en los que un conjunto de ecuaciones (dos
0 mas), permiten identificar de manera tnica el parametro co-
rrespondiente (por ejemplo, el pardmetro 8, que depende de
los coeficientes C3 y C4). Finalmente, la ausencia de una cruz
en las coordenadas (i, j) indica que el coeficiente i no tiene
dependencia del pardmetro j. Un elemento tnico distinto de
cero en una fila significa que el parametro correspondiente es
estructuralmente identificable (por ejemplo el parametro 65). El
rango del cuadro de identificabilidad (nimero de pardmetros
para los cuales se encontrd una relacién), en caso de ser com-
pleto, garantiza, al menos, la identificabilidad estructural local
del modelo matematico (Balsa-Canto et al., 2010; Chis et al.,
2011b).

Para el andlisis de identificabilidad estructural se consi-
der6 un escenario tipico de condiciones de laboratorio contro-
ladas, en el que es posible medir todos los estadios de la polilla
1 = E;,y2 =L, y3 = P, y4 = Aj). Ademads, se consideraron
como variables de entrada las temperaturas minima (u; = 7T in)
y maxima (u, = T,,,) diarias. Para el caso particular del mo-
delo de crecimiento de Lobesia botrana, los pardmetros mas
dificiles de medir o cuantificar son las tasas de mortalidad aso-
ciadas a cada estadio (Kg,, K, Kp, y Ka,) (Pasquali and Sore-
sina, 2020). Lo anterior, dado que, si bien son pardmetros con
un significado fisico, su valor estd supeditado a las condicio-
nes climdticas de la regién en particular. Por la razén anterior,
dichos pardmetros fueron incluidos en el andlisis de identifi-
cabilidad estructural. Ademads, se incluyeron en el andlisis, los
pardmetros K, K; , Kp, y K4, (constantes de velocidad media
de crecimiento para cada estadio), que aparecen en las ecuacio-
nes constitutivas de las tasas de crecimiento, y a los que, al ser
pardmetros empiricos, resulta dificil asignarles un valor a priori
y deben ser estimados mediante algtn algoritmo de estimacion.

eac = [KE\ KEd KL.\- KLd KP.\' K‘Dd KA“‘ KA“’] (19)
X = [E] Ll Pl A]] (20)
X = [30 0 0 o] QD

El analisis de identificabilidad estructural, se realizd conside-
rando el vector de pardmetros 6,. (ver Ecuacién 19) que inclu-
ye las tasas de mortalidad para cada estadio y las constantes
de velocidad media de crecimiento, y el vector de condiciones
iniciales presentado en la Ecuacién 21.

Se realizé un primer andlisis de identificabilidad estructu-
ral, considerando el conjunto de pardmetros desconocidos que
se muestra en la Ecuacién 19. Dicho andlisis, una vez explo-
rado el resultado de los cuadros de identificabilidad hasta con
25 derivadas de Lie, evidenci6 que al considerar estos pardme-
tros como desconocidos dentro de la estructura del modelo, el
nimero de parametros resultaba mayor que el nimero de rela-
ciones, por lo que no era posible dar una solucidn explicita para
el conjunto de pardmetros desconocidos. En la Figura 3 se ob-
serva que existe un solo coeficiente (o relacién) que depende de
los pardmetros Kg; y Kgg4, por lo que se tienen mds incégnitas
que ecuaciones, es decir, el cuadro de identificabilidad presen-
tado en la Figura 3 resulté ser de rango incompleto (R # 7) y
por ende los pardmetros son no identificables.

Considerando el resultado anterior, fue necesario volver al
paso uno de la metodologia presentada en la Figura 1, evaluar
nuevamente la estructura del modelo matematico y elegir fijar a
priori uno de los pardmetros asociados al estadio de crecimien-
to huevo. Se fijé la tasa de mortalidad de huevos Kz, como un
pardmetro conocido, considerando que por la interpretabilidad
contextualizada de dicho pardmetro, era posible reconstruirlo a
partir de datos experimentales o a partir de datos disponibles
en la literatura. En este sentido, se realizdé un nuevo analisis
de identificabilidad estructural considerando el nuevo vector de
pardmetros desconocidos presentado en la Ecuacién 22. Fue-
ron necesarias 7 derivadas de Lie para completar el analisis de
identificabilidad estructural del modelo presentado en las Ecua-
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ciones 1-4. El cuadro de identificabilidad que se muestra en la
Figura 4 resulté ser de rango completo (R = 7) por lo que la
identificabilidad local esta garantizada.

Oun=|Ke, Ki, Ki, Kp, Kp, Ki Ka| (22

Coeficientes de la serie

KEs KLs KLd KPs KPd KAs KAd
Parametros a identificar

Figura 4: Cuadro de identificabilidad para el modelo de crecimiento de Lobesia
botrana considerando el pardmetro Kg4 conocido.

En el cuadro de identificabilidad presentado en la Figura
4 se observa como el pardmetro Kz, depende unicamente del
coeficiente 1, lo que habla de la identificabilidad global del mis-
mo. Por otra parte, los pardmetros restantes, si bien requieren
de mas de una ecuacién para su identificacion, son también glo-
balmente estructuralmente identificables. Del analisis anterior,
es posible concluir que el modelo de crecimiento de Lobesia
botrana es estructuralmente, globalmente identificable, una vez
fijado el pardmetro de mortalidad de huevos (Kg,).

El andlisis de identificabilidad estructural fue realizado tam-
bién con la herramienta STRIKE-GOLDD que permite ana-
lizar la identificabilidad local de los modelos matemadticos.
El resultado obtenido fue igual en cada caso. Al conside-
rar el vector de pardmetros completo, presentado en la Ecua-
cién 19, el andlisis concluyé que el vector de pardmetros
[KLA K;, Kp, Kp, Ky, KAd] era identificable, y que los
pardmetros Kg, y Kg, eran no identificables. De manera simi-
lar, al fijar la tasa de mortalidad de huevos y considerar el vector
presentado en la Ecuacion 22, el resultado del andlisis concluyé
que el nuevo vector de pardmetros era localmente, estructural-
mente identificable.

2.3.  Paso 3: estimacion de pardmetros

Para abordar el problema de estimacién de pardmetros, se
consideraron dos tipos de pardmetros dentro del modelo ma-
tematico. Esto es, aquellos pardmetros cuyos valores son cons-
tantes y aquellos pardmetros que por su significado dentro del
contexto de aplicacién del modelo, se conoce que son variables
en el tiempo. En ambos casos, se usaron datos experimentales
a escala de laboratorio para el ajuste de los mismos.

Herrera y colaboradores (Herrera et al., 2016), reportaron un

método practico para el desarrollo de la cria de L. botrana en
condiciones de laboratorio. En dicho experimento, los autores
hicieron seguimiento de proceso de crecimiento de un pie de
cria obtenido de racimos infestados con L. botrana en la regién
viticola de la localidad Cruz de Piedra en Maipd, Mendoza. A
partir de los experimentos realizados a diferentes temperaturas
(15°C, 20°C y 25°C), se obtuvieron datos relevantes sobre el
proceso de crecimiento de L. botrana, como la cantidad de dias
por estadio, temperaturas umbrales para el crecimiento por es-
tadio, entre otros. Para cada temperatura se realizaron tres ex-
perimentos (E|-E3). En el ajuste de los pardmetros se considerd
el experimento E3. Los demas datos experimentales fueron uti-
lizados para validar la respuesta del modelo matemético. En la
Figura 5 se presentan las curvas de crecimiento de L. botrana
en condiciones de laboratorio a 20°C usados para el proceso de
estimacion de pardmetros.

2.3.1. Estimacion de pardmetros constantes

Las constantes de velocidad media de crecimiento
de la polilla en sus diferentes estadios de crecimiento
(KE,, K1, Kp,, K4,), son pardmetros constantes del modelo pre-
sentado en las Ecuaciones 1- 4 que aparecen en el denominador
de las cinéticas de crecimiento, y que, al no tener interpretabi-
lidad son los pardmetros con un rango de operacién mds am-
plio, y por ende los més dificiles de ajustar en el modelo de
crecimiento de L. botrana. La estimacion de este conjunto de
parametros (ver Ecuacién 27), se realiz6 mediante el uso de
un algoritmo de optimizacién por minimos cuadros no lineales
usando el método de bisqueda de Levenberg-Marquardt.

307 == Huevos ||
" | == Larvas |
E 25 *=* Pupas
< »n —n
V;% 20! Adultos ||
o
53
2 515 .
o »
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§ 5¢ .Y ‘. /A 1
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0r ‘ L= = ‘
20 30 40
Tiempo (dias)

Figura 5: Curvas de crecimiento de Lobesia botrana en condiciones de labora-
torio a 20°C.

Durante la etapa de estimacién de parametros constantes,
los pardmetros variables en el tiempo fueron fijados en los per-
files utilizados en un trabajo previo como se muestran en la Fi-
gura 6. En (Aguirre-Zapata et al., 2022) se construyeron perfiles
de mortalidad experimentales, tomando como base los datos de
crecimiento de Lobesia botrana en condiciones de laboratorio
obtenidos por Herrera y colaboradores en (Herrera et al., 2016).
Esto se realiz6 tabulando los datos de crecimiento para calcular
la cantidad de huevos, larvas pupas y adultos muertos por dia
(EgdsLad,Paa Y Agq)- Lo anterior, sin considerar aquellos hue-
vos, larvas o pupas que trascendian a la siguiente etapa de cre-
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cimiento. Las tasas de mortalidad diarias se calcularon como se
muestra en las Ecuaciones 23-24.
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Figura 6: Perfiles de mortalidad disefiados a partir de los datos experimentales.
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Figura 7: Respuesta del modelo con perfiles de mortalidad experimentales y
constantes de velocidad media de crecimiento ajustadas de manera heuristica,
en contraste con los datos experimentales a 20°C. La linea gris (linea gruesa)
corresponde a los datos experimentales suavizados, las marcas (x) azules co-
rresponden a los datos experimentales originales, y la curva celeste (-) corres-
ponde a la respuesta de modelo de crecimiento previa al uso de la metodologia
propuesta.

En la Figura 7, se presentan las curvas de crecimiento de
huevos, larvas, pupas y adultos obtenidas a partir de la simula-
cién del modelo matemético, considerando los perfiles de mor-
talidad experimentales presentados en la Figura 6 y consideran-
do el vector de constantes de velocidad media de crecimiento
(6y) ajustado mediante ensayo y error como se muestra en la
Ecuacién 26.

0n=|Ke, Ki, Kb, Ki] (25)
9;1=[0,9Se3 le3 1,55¢4 1,35e4] (26)

En la Tabla 2 se presentan los resultados cuantitativos co-
rrespondientes al error cuadratico medio (RMSE) resultante de
comparar la respuesta del modelo matematico sin ajustar (me-
diante la metodologia propuesta), con los datos experimentales
pre procesados y los datos experimentales originales. El pro-
blema de estimacién de parametros constantes se plante6 como
sigue:

= Considerando el vector de pardmetros desconocidos

0=|Ke, Ki, Kp, Ka] @

= Se planted el siguiente problema de optimizacién
minf(x.6) = Zl 1fiCx,6) = i (28)

sujeto a

Iby = [0,001 0,001 0,001 0001]  (29)
ubg=[le5 1e5 le5 1e5| (30)

donde /by es el vector de limites inferiores sobre el vector
0y uby es el vector de limites superiores sobre el vector
0. Las restricciones, tanto superiores como inferiores para el
vector de parametros, se definieron con base en el conoci-
miento del rango de variacién de cada estado. Los pardmetros
Kg,, K1, Kp,, K4, > 0 dado su significado fisico y por condi-
cionamiento matemadtico, debido a que se encuentran en el de-
nominador de las ecuaciones que describen las tasas de creci-
miento de la polilla en cada uno de sus estadios. Los limites
superiores de los mismos pardmetros fueron determinados par-
tiendo de valores aleatorios que fueron modificados de manera
iterativa hasta reducir el error en el ajuste.

El proceso de estimacién de pardmetros se realizé para el
rango de temperatura de 20°C + 2°C. Se eligieron los datos ex-
perimentales a dicha temperatura, dado que por ser una de las
temperaturas ideales para el crecimiento de la polilla, permi-
ten tener comportamientos dindmicos en todos los estadios de
crecimiento, esto es, que, para temperaturas muy altas o muy
bajas, se inhibe el crecimiento de la polilla en el estadio adulto.
En la Ecuacién 31 se presentan los valores éptimos encontra-
dos mediante el método de bisqueda por minimos cuadrados
de Levenberg-Marquardt, para el vector de parametros que se
muestra en la Ecuacién 27.

0" =[0,98e3 0,28¢3 0,55¢3 0,853 @31

Los pardmetros K , K., Kp, y Ka, (constantes de velocidad
media de crecimiento), representan la afinidad de la polilla (en
cada estadio) por el factor limitante de crecimiento (la tem-
peratura acumulada). En este sentido, los valores encontrados
mediante el algoritmo de minimos cuadrados presentados en la
Ecuacién 31, muestran como los estadios larva y pupa (con va-
lores K;, y Kp, mds pequefios), son mds afines a la temperatura
acumulada y por ende se ven mds influenciados por ella. Por
otra parte, los estadios huevo y adulto (con valores Kgy Ky,
mads grandes), tienen menor afinidad por la temperatura acumu-
lada y por ende se ven influenciados en menor medida por ella.
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Tabla 2: Raiz del error cuadratico medio entre el modelo matematico sin ajuste, los datos experimentales originales y los datos experimentales pre procesados para

el rango de temperatura de 20 + 2°C.

Estadio RMSE datos pre- RMSE datos Error Unidades
procesados originales porcentual ( %)
E, 4,01 3,84 12,73 Numero de huevos
L, 6,65 6,47 32,5 Numero de larvas
P, 1,11 1,056 17,67 Numero de pupas
Ay 0,48 0,234 16 Numero de adultos

2.3.2.  Estimacion de pardmetros variables

Si bien, en la etapa de estimacion de parametros constantes,
las tasas de mortalidad fueron fijadas en los perfiles reconstrui-
dos a partir de los datos experimentales, se evidenci6 la nece-
sidad de estimar perfiles de mortalidad variables en el tiempo,
pero con transiciones suaves (sin ser constantes), con el fin de
mejorar el ajuste del modelo en los estados transitorios. Para el
ajuste de las tasas de mortalidad, se consider6 el uso del Fil-
tro de Kalman Extendido (EKF), que es una variacién del filtro
de Kalman, que permite abordar el problema de la estimacién
de estados y pardmetros variantes en el tiempo en sistemas no
lineales (Simon, 2006). Considere un sistema no lineal de tiem-
po discreto que depende de forma no lineal de un vector de
parametros desconocidos 6, como se muestra en la Ecuacién
32.

X = f(Xk—1, Ok, U1, W—1)

(32)
Vi = gr(Xk, O, Uk, vi)

donde f(xy_1, 6k, ug—1, wi—1) es la funcién de transicién de es-
tado del sistema dindmico; g(x;) es la funcién de medicidn;
x; € R" es el vector de estados del sistema con condicion inicial
x(0); uy es el vector de entradas del sistema dindmico. Consi-
derando el sistema anterior, se encuentran en la literatura dife-
rentes aproximaciones para la estimacion de estados y pardme-
tros usando un EKF, tales como los algoritmos de estimacion
conjunta, estimacién dual o los escenarios de estimacion de
parametros cuando el estado del sistema es conocido (Simon,
2006). En este sentido, el Filtro de Kalman Extendido se con-
vierte en un estimador de pardmetros al combinar los elementos
del vector de estado del sistema y el vector de pardmetros 6, lo
que se conoce como estimacion conjunta o de estado aumen-
tado. Para ello, se considera la dinamica de estado aumentado
como se muestra en la Ecuacién 33.

[Xk] _ [ﬁcl(xkl,ukh@khWkO

0| ~ O—1 + 11 (33)

Vi = 8k( X, Uk, Ok, Vi)

Para simplificar la notacién puede escribirse el sistema como se
muestra en la Ecuacion 34.

X = Fio1 (X1, ug—1, Wi—1)

(34
Vi = (X, ug, vi)

donde X; es el nuevo vector de estado aumentado, que com-
prende tanto el estado como los parametros, Wy es el vector que
comprende el ruido del proceso y el ruido de los parametros, F
es la funcién que combina la dindmica del estado y la dindmica
de los pardmetros, y rr—; es un pequefo término de ruido ar-
tificial que permite al EKF cambiar su estimacién de ;. Con

el modelo aumentado, se aplican las ecuaciones del EKF como
se muestra en la Tabla 3, cuya implementacidn se da en cuatro
momentos: la definicidn del sistema dinamico no lineal, la ini-
cializacion del filtro, la linealizacién punto a punto del sistema
dindmico no lineal definido inicialmente, y por ultimo la actua-
lizacién de la estimacion como se detalla en (Simon, 2006).

Tabla 3: Pseudocddigo de implementacién del Filtro de Kalman Extendido
Calcular parak = 1,2,--- ,n

Actualizacion de la estimacion a priori

X; = Fra (X weer)

Actualizacion de la covarianza del error a priori

P = Aca P AL + Qi

Calculo de la ganancia de Kalman

Ki = P,C[(CyP, C] +Ry)™

Actualizacion de la estimacion a posteriori

X7 =X + Ky — ge(X0)]

Actualizacion de la covarianza del error a posteriori
Pl = - KiCoPy

donde Q y R son matrices de covarianza definidas positivas,
A corresponden a la matriz de derivadas parciales del sistema
F respecto al estado X y C corresponde a la matriz de deriva-
das parciales de la salida del sistema g respecto al estado X.
El modelo de espacio de estados utilizado en este trabajo (ver
la Ecuacién 35), es una versién en tiempo discreto del modelo
de tiempo continuo (sin ruido) desarrollado en Aguirre-Zapata
et al. (2022) mediante la aproximacién de Euler hacia adelante
X)[xx41 — xx1/Ts, considerando Ty = 1.

-2

[ k
1 HEmaxk =Tgm 1
X!+ T, {——W 2 - K&,} X,

P
Kes+=5=-TEgm

X2+ T,

1_,2
g
ﬂﬂﬁ—iﬁ—ﬁﬁ]

ul -
Kpg+ A5k Ty,

1_,2
bt 7T T””’Xg—x,fx,f} (35)

-2
ul -
Kps+ 45K —Tpy,

FXiow) = | X2 + T,

1.2
%k _T
D I L S G, €.
P
As 5 Ath

0341

Se consider6 un sistema no lineal de la forma que se presentd
en 34, donde se combinaron los estados del sistema dindmico y
las tasas de mortalidad asociadas a cada estadio de crecimien-
to de la polilla (pardmetros desconocidos), para la estimacién
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de estos ultimos. El vector de transicion de estados utilizado en
este trabajo estd dado por la Ecuacién 35.
El vector de estados X € R*7*D y el vector de entrada
u € R gon
=[x x2 x x* x x¢ x|
k= [ k k k k k k k]
. (6
X = [Elk Lix Pn A Kpi Kpg KAdk]

Considerando el sistema anterior, el EKF fue programado y si-
mulado en MATLAB® & Simulink®), considerando el esque-
ma presentado en la Figura 9 y las condiciones iniciales que se
presentan en las Ecuaciones 37 y 38.

x0=[3o 00000 0] (37)

P; = 1501 (38)

donde I; corresponde a la matriz identidad. Las matrices de co-
varianza Q y R fueron ajustadas empiricamente mediante simu-
laciones, obteniendo como resultado las matrices que se mues-
tran en las Ecuaciones 39 Y 40.

1 0 0 0 0 0 O]
01 0 0 0 0 O
001 0 0 0 O
0=l0 00 1 000 (39)
00 005 00
00 0 0 O0 S50
0 0 0 0 0 0 5§
50 0 O
0 20 0 O
R= 0O 0 20 O (40)
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Figura 8: Tasas de mortalidad de Lobesia botrana estimadas mediante el EKF
comparadas con las tasas de mortalidad construidas con las Ecuaciones 23-24.
La linea gris (-) corresponde a las tasas de mortalidad experimentales (Ecua-
ciones 23-24) a 20°C. La linea azul (-.-) corresponde a las tasas de mortalidad
estimadas mediante el EKF

En la Figura 8 se presentan los perfiles de mortalidad esti-
mados mediante el EKF, en contraste con los perfiles de mor-
talidad experimentales. Se observan algunas similitudes entre

los perfiles experimentales y los perfiles estimados. Sin embar-
g0, los perfiles estimados permiten obtener una respuesta mas
suave del modelo como se muestra en la Seccién 3.

Ty . Ye
_‘_, Datos experimentales Yer
de cria de L. botrana
§ ér =By, Ly, B, 4]
Filtro de Kalman —_ >
1 Extendido (EKF) = [Kpy Kpy Ka,]
Ky e o
Eai > Xj= (By Ly, By Ay Kry Ky Kag]
\_; Modelo de crecimiento ,
: Ymy,
N de L. botrana para la
region de Cuyo.

Figura 9: Esquema de estimacién de pardmetros variables para el modelo de
crecimiento de L. botrana, donde y, representa los datos experimentales medi-
dos e y,, representa la salida de modelo matematico ajustado.

3. Resultados

En la Figura 10 se presentan las curvas de evolucién del
modelo luego del ajuste de los pardmetros, y se validan con-
trastando con los datos experimentales obtenidos en laborato-
rio. Para ello, se compara la respuesta del modelo matematico
con el conjunto de datos utilizados para validacién (R;) (ver
Figura 10a), y con dos conjuntos de datos adicionales, obte-
nidos de manera experimental bajo las mismas condiciones de
laboratorio (ver Figura 10b). En Figura 10a, se observan los
datos experimentales originales (marcados con x) y un prepro-
cesamiento de los mismos (linea gris gruesa). El preprocesa-
miento de los datos fue necesario, dado que algunas observa-
ciones experimentales se encontraban por fuera de la tendencia
de crecimiento y dificultaban el proceso de estimacioén de los
pardmetros. El hallazgo de datos por fuera de la tendencia de
crecimiento, se explica por el hecho de que el registro durante
el proceso experimental presentado en (Herrera et al., 2016), se
realizaba dia a dia mediante la observacién por parte de pro-
fesionales calificados para dicha tarea, sin embargo, los datos
experimentales tienen asociado el error humano propio de este
tipo de experimentos. Con relacién al estadio de crecimiento E;
(huevo), se observa que el modelo matemético sigue de forma
adecuada la tendencia de crecimiento en el estadio en cuestion y
se reporta un porcentaje de ajuste entre el modelo ajustado y los
datos experimentales de 84,4 %. En el estado larval L; se apre-
cia un maximo un poco mds elevado al presentado por los datos
experimentales pero con la tendencia adecuada y un porcentaje
de ajuste aceptable del 82,4 %, siendo el estadio con menor por-
centaje de ajuste. El estadio pupa (P;), presenta un buen ajuste
a la tendencia de los datos. Sin embargo, queda en evidencia la
necesidad de mejorar el ajuste del perfil de mortalidad asociado
a dicho estadio (K,) con el fin de evitar los cambios abruptos
de comportamiento como el observado en el dia ~ 38. El por-
centaje de ajuste para el estadio de pupa fue del 86,3 %. Final-
mente, el estadio adulto también evidenci6 un correcto ajuste a
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(a) Curva de respuesta de modelo en contraste con los datos usados para el ajuste. (b) Curva de respuesta de modelo en contraste con datos experimentales no

usados para el ajuste.

Figura 10: Respuesta del modelo ajustado en contraste con los datos experimentales a 20°C para tres corridas experimentales diferentes. En la Figura (a), la linea
gris (linea gruesa) corresponde a los datos experimentales suavizados utilizados para realizar el ajuste (R;), las marcas (x) corresponden a los datos experimentales
originales, la linea azul (- -) corresponde al estado estimado mediante el EKF, y la curva violeta (-) corresponde a la respuesta de modelo de crecimiento cuyos
parametros fueron estimados. En la Figura (b), la linea gris (-) corresponde a los datos utilizados para el ajuste, las lineas (:) y (-), corresponden a los datos de
dos corridas experimentales a la misma temperatura (R2 y R3), y la curva violeta (-) corresponde a la respuesta de modelo de crecimiento cuyos pardmetros fueron

estimados.

los datos experimentales con un ajuste del 89 %,siendo este el
mads alto de todos.
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se presentan los resultados obtenidos al evaluar la respuesta del
modelo matematico ajustado en contraste con datos experimen-
tales a una temperatura de 15 + 2°C.
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Figura 11: Respuesta del modelo ajustado con la metodologia propuesta en con-
traste con tres corridas experimentales a una temperatura de 15 + 2°C. La linea
azul (-) corresponde a los datos experimentales Ry, la linea naranja (-) corres-
ponde a los datos experimentales R;, la curva amarilla (- -) corresponde a a los
datos experimentales R3, y la curva violeta (-.-) corresponde a la respuesta del
modelo matematico ajustado para estas condiciones de temperatura.

Con relacién a la Figura 10b, con el fin de validar la me-
todologia propuesta, se contrasté la respuesta del modelo ma-
temadtico ajustado, con dos conjuntos de datos experimentales a
la misma temperatura. En este caso, en los estadios huevo y lar-
va, se observan porcentajes de ajuste similares a los obtenidos
con el conjunto de datos R;. Para el estadio pupa, se observa
que existe cierta disparidad entre los experimentos R, R, y R3,
por lo que el ajuste en este caso es del 60 %. En la Figura 11

Figura 12: Respuesta del modelo ajustado con la metodologia propuesta en con-
traste con la respuesta del modelo no ajustado, a 20 + 2°C. La linea gris (linea
gruesa) corresponde a los datos experimentales suavizados, la linea naranja (-
-) corresponde al estado estimado mediante el EKF, y la curva amarilla (-) co-
rresponde a la respuesta de modelo de crecimiento cuyos pardmetros fueron
estimados.

Los resultados obtenidos evidencian un ajuste superior al
90 % en los estadios de huevo y larva, y un ajuste superior al
70 % en los estadios pupa y adulto. Es importante destacar, que
el rango de temperatura 15 + 2°C, no es éptimo para el creci-
miento de la polilla, lo que explica la ausencia de dindmica en
el estadio adulto.
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Tabla 4: Raiz del error cuadratico medio entre el modelo matematico ajustado, los datos experimentales utilizados para el ajuste de pardmetros (R1), y dos corridas

experimentales adicionales, para el rango de temperatura de 20 + 2°C.

Estadio RMSE % de RMSE % de RMSE % de Unidades
R, ajuste R; R, ajuste R, R; ajuste R
E; 4,69 84,4 % 5,12 83,9 % 3,64 87,8 % Numero de huevos
L, 3,53 82,4 % 5,28 78 % 5,41 63,9 % Numero de larvas
P, 0,82 86,3 % 3,17 60,4 % 4,01 55 % Numero de pupas
A 0,31 89,7 % 0,93 81,4 % 0,96 80,8 % Numero de adultos

En la Tabla 4, se presentan los resultados cuantitativos para la
evaluacion del ajuste del modelo matematico a los datos expe-
rimentales. Se presenta el error cuadratico medio (RMSE) tanto
para los datos experimentales pre procesados como para los da-
tos experimentales originales, en contraste con la respuesta de
modelo matematico. En la Figura 12, se presentan los resulta-
dos cualitativos obtenidos al comparar el modelo matematico
ajustado de manera heuristica en contraste con el modelo ma-
temditico ajustado mediante la metodologia propuesta en este
trabajo. En la figura se observa la notable mejoria presentada al
ajustar el modelo por la metodologia presentada en este traba-
jo. La dindmica del proceso es modelada con mds precision y se
captura con mayor exactitud la tendencia de los datos expe-
rimentales. En la Tabla 5 se presentan los resultados cuantitati-
vos, obtenidos al comparar el modelo matemédtico ajustado de
manera heuristica en contraste con el modelo matemético ajus-
tado mediante la metodologia propuesta en este trabajo. Como
se observa en la Tabla citada, tres de cuatro estados presentaron
una mejoria en el ajuste igual o superior al 25 % y solo uno de
ellos un error més alto.

4. Conclusiones y discusion

En este trabajo se presentd una metodologia para la estima-
cién de pardmetros desconocidos en modelos semi fisicos basa-
dos en primeros principios, que poseen parametros constantes
y pardmetros variables en el tiempo. La metodologia, ademas
de considerar métodos de estimacidon de parametros conocidos,
propone realizar como paso previo a la implementacion de di-
chos métodos, un andlisis de identificabilidad estructural que
permita garantizar la unicidad en la solucién de los mismos. La
metodologia fue aplicada para el caso de estudio del proceso de
crecimiento de L. botrana abordado desde el punto de vista del
modelado en un trabajo previo.

A partir de los resultados obtenidos, fue posible determinar
la necesidad de fijar la tasa de mortalidad de huevos en el perfil
experimental, con el fin de garantizar la identificabilidad estruc-
tural del modelo matemadtico utilizado. Lo anterior tiene que ver
con el hecho, de que el modelo matematico no es anticipativo y,
por lo tanto, requiere una condicién inicial en el pardmetro de
mortalidad para garantizar que puedan reconstruirse los demas
perfiles (mortalidad de larvas, pupas y adultos). En este sentido,
a partir del andlisis de identificabilidad realizado, se constatd
que la estructura matemadtica del modelo desarrollado en un
trabajo previo permite determinar de manera tnica el conjunto
de pardmetros desconocidos de la misma. Lo anterior, indica
que el modelo utilizado no se encuentra sobre parametrizado
y que, por lo tanto, su complejidad es aceptable. Esto dltimo,
da via libre a la formalizacién de un modelo de crecimiento
y voltinismo de L. botrana de mayor complejidad (como los

propuestos en (Ortega-Lopez et al., 2014; Castex et al., 2020)),
basado en las ecuaciones presentadas y ajustadas en este traba-
Jjo, que pueda ser extendido para una temporada completa (365
dias), y validado con datos de captura de la polilla en campo.
La metodologia propuesta serd ttil en un trabajo futuro, para el
ajuste y validacion con datos de captura en campo, de un mode-
lo de voltinismo de L. botrana que facilite la toma de decisiones
de control por parte de personal experto en la regiéon de Cuyo
en Argentina. Es importante destacar que, la identificabilidad
estructural global analizada en este trabajo para el modelo de
crecimiento de L. botrana esta supeditada a la posibilidad de
medir todos los estados del modelo, dado que para este caso en
particular, se disponia de datos experimentales para cada uno
de los estadios de crecimiento. Se propone como trabajo futuro,
analizar la identificabilidad estructural del modelo, consideran-
do un escenario a escala piloto en el que algunos de los estados
no sean medibles.

Con relacién al proceso de estimacién de pardmetros cons-
tantes, a partir de la implementacién de algoritmo de minimos
cuadrados no lineales, fue posible obtener valores dimensional-
mente consistentes para todas las constantes de velocidad me-
dia de crecimiento. Se observé que al ajustar dicho conjunto de
parametros de manera heuristica, y considerando los perfiles de
mortalidad experimentales, se obtenian valores con dimensio-
nes considerablemente diferentes (ver Ecuacién 26), que fue-
ron mejorados de manera considerable una vez implementada
la metodologia propuesta, lo que se evidencié de manera cua-
litativa en una respuesta mds suave del modelo matemaético, y
cuantitativamente mediante una reduccion en el porcentaje de
error. Con base en los valores 6ptimos encontrados (ver Ecua-
cién 31), fue posible analizar el grado de influencia de la tem-
peratura sobre cada estadio de crecimiento de la polilla. En este
sentido, al realizar tareas de estimacioén de pardmetros surge un
cuestionamiento relevante relacionado con el significado de los
parametros ajustados. Esto es, ;los valores encontrados tienen
coherencia en el contexto de aplicacién del modelo matemati-
co? Para el caso puntual de este trabajo, los pardmetros Kz,
Ki,, Kp, y Ky4,, los cuales fueron estimados mediante un al-
goritmo de busqueda por minimos cuadrados, aparecen en una
ecuacion constitutiva similar estructuralmente a la ecuacién de
Monod, que fue utilizada por analogia para el modelado del
proceso de crecimiento de L. botrana partiendo de la hipdtesis
de que el proceso de crecimiento de la polilla podria asemejar-
se al proceso de crecimiento de algunos microorganismos. El
parametro K de la ecuacién de Monod, si bien es un parametro
empirico, posee interpretabilidad local o contextualizada, dado
que representa la afinidad del microorganismo cuyo crecimien-
to se estd modelando, por el factor limitante de crecimiento (o
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Tabla 5: Raiz del error cuadratico medio entre el modelo matematico ajustado y sin ajuste, y los datos experimentales preprocesados para el rango de temperatura

de 20 + 2°C.
Estadio RMSE sin ajuste RMSE ajustado Porcer.lta‘ie Unidades
datos preprocesados datos preprocesados de mejoria
E, 3,82 4,69 -18 % Numero de huevos
L, 6,47 3,53 83 % Numero de larvas
P, 1,06 0,82 29.4 % Nuimero de pupas
A; 0,223 0,31 25 % Numero de adultos

sustrato). Dicha afinidad se encuentra bien determinada en la
literatura para diversos microorganismos y sustratos. Sin em-
bargo, al provenir de una hipétesis de modelado, estos pardme-
tros resultan novedosos en el contexto de aplicacién de proceso
de crecimiento de Lobesia botrana. Finalmente, con relacidén
al proceso de estimacién de pardmetros variables en el tiem-
po (tasas de mortalidad), a partir de la implementacién de un
EKF con estado extendido, fue posible reconstruir los perfiles
de mortalidad asociados a los estadios de crecimiento larva, pu-
pa y adulto. Algunos de los perfiles obtenidos (mortalidad de
larvas y mortalidad de adultos) resultaron ser similares a los
perfiles experimentales, con sutiles variaciones que permitie-
ron obtener una respuesta mas suave y con menor porcentaje de
error de ajuste.
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