Bl INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

&
' 'PN UNIDAD PROFESIONAL INTERDISCIPLINARIA DE
BIOTECNOLOGIA

TESIS

Presentada para obtener el grado de

MAESTRO EN CIENCIAS EN BIOPROCESOS

por
Vicente Pefa Caballero

Ingeniero Biotecndlogo

“Disefio de un sensor suave para
estimar el k,a de un sistema
fermentacion utilizando
sistemas no lineales”

Dirigida por
Dr. Agustin Ignacio Cabrera Llanos

México, Distrito Federal Septiembre 2008



INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

CARTA DE CESION DE DERECHOS

En la ciudad de México, D.F. el dia 5 de septiembre del afio 2008, el que
suscribe Vicente Peiia Caballero alumno del Programa de Maestria en Ciencias
en Bioprocesos con numero de registro A060447, adscrito a la Unidad
Profesional Interdisciplinaria de Biotecnologia, manifiesta que es autor
intelectual del presente trabajo de Tesis bajo la direccién de Dr. Agustin Ignacio
Cabrera Llanos y cede los derechos del trabajo titulado “Disefio de un sensor
suave para estimar el kLa de un sistema de fermentacion utilizando sistemas no
lineales”, al Instituto Politécnico Nacional para su difusién, con fines

académicos y de investigacion.

Los usuarios de la informacién no deberan de reproducir el contenido
textual, las graficas o los datos del trabajo sin permiso expreso del autor o del
director del trabajo. Este puede ser obtenido escribiendo a la siguiente

direccién ibtvicente@yahoo.com.mx . Si el permiso se otorga, el usuario debera

dar el agradecimiento correspondiente y citar la fuente del mismo.




SiP-14

INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

ACTA DE REVISION DE TESIS

En la Ciudad de México siendo las 13:00 horas del dia 18 del mesde
agosto del 2008 se reunieron los miembros de la Comisién Revisora de Tesis designada
por el Colegio de Profesores de Posgrado de UPIBI para examinar la tesis de grado titulada:

"Disefio de un sensor suave para estimar el KLa de un sistema de fermentacion utilizando sistemas no
lineales"

presentada por el alumno:
Pena Caballero Vicente

Apellido paterno materno Nombre

conregistoo. A O 6 0 4 4 7

aspirante de:
Maestria en Ciencias en Bioprocesos.

Después de intercambiar opiniones los miembros de la Comisién manifestaron SU APROBACION DE
LA TESIS, en virtud de que satisface los requisitos sefialados por las disposiciones reglamentarias
vigentes.

LA COMISION REVISORA

Director de tesis

nacio Cabrera Llanos

oS

Dr. Juan Silvestre Aranda %a;das

Dr. Claudi ribay Orijel

Zigado Manjaitez.

INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

UNIDAD PROFESIONAL
INTERDISCIPLINARIA DE BIOTECNOLOGIA

SECCION DE ESTUDIOS DE
POSGRADO E INVESTIGACION



14 INDICE GENERAL

0.3. Dedicatorias y Agradecimientos

Dedico este trabajo a:
Mi madre y en especial Gloria

Agradezco a:

Mi familia

Mi mama

Maria Caballero Garcia por darme la oportunidad de estar en este camino
tan maravilloso que es la vida y por ayudarme entender que la vida podria ser
lo que soné, pero sobre todo por tu ejemplo de lucha dia a dia en tu forma de
ver y entender la realidad y por darme amor con tan sélo una mirada.

A mi hermano José Juan Pena Caballero y su familia Teresa, Jenny, Fanny
y Oscar por su apoyo.

A la familia Granados Mercado por la confianza depositada en mi persona,
gracias Gloria por apoyarme en este sueno y sobre todo por darme la oportu-
nidad de estar a tu lado.

A mi asesor

Dr. Agustin Ignacio Cabrera Llanos

Un especial agradecimiento por su ayuda y direccién en este trabajo, por
su ejemplo de disciplina y constancia en el trabajo y por los conocimientos
adquiridos pero sobre todo por sus consejos y amistad.

A mis evaluadores

Dr. Claudio Garibay Origel, Dr. Edgar Salgado Manjarrez, Dr. Juan Sil-
vestre Aranda Barradas y Dr. Sergio Garcia Salas gracias por su paciencia y
tiempo dedicado a este trabajo. En especial a los Drs. Edgar y Juan por ser un
ejemplo de pasién al trabajo en las aulas y en la ciencia y por su entrega por la
biotecnologia en UPIBI y por ser pilares de lo que fue, lo que es y lo que serd
nuestra casa de estudios.

A mis amigos

Sergio Medina Llanos, un especial agradecimiento por tu ayuda en aque -
llos momentos tan dificiles gracias, siempre te estaré agradecido y Naur Flores
Uscanga.



Indice general

0.1.
0.2.
0.3.
0.4.
0.5.
0.6.
0.7.
0.8.

Indice de Figuras . . . . . . . .. ... oo 9
Indice de Tablas . . . . . .. .. ... .. .. 13
Dedicatorias y Agradecimientos . . . . . . . . ... ... .. ... 14
Resumen. . . . . .. . . o 15
Justificacion . . . . . ..o L o 16
Objetivo General . . . . . . . . ... ... ... .. ... ..., 17
Objetivos particulares . . . . . . . . ... ... ... ... .... 17
Contenidode la Tesis . . . . . . . . ... ... ... ... ..... 17

1. Analisis del sistema: Biorreactor

1.1.
1.2.
1.3.
1.4.

1.5.

1.6.
1.7.

1.8.

1
Introduccién . . . . . . ... 1
Consideraciones . . . . . . . . . ... 1
Modelo del bioreactor tanque agitado continuo . . . ... .. .. 2
Analisis del biorreactor . . . . . . .. ... 3
1.4.1. Balance general demasa . . . . . .. ... ... ... ... )
1.4.2. Biomasa . . . . . . . . . . ... ... 5
1.4.3. Substrato . . . . .. ... ... ... 6
1.4.4. Producto . .. ... ... ... . ... .. ... 6
1.4.5. Reactorlote . . . . .. .. ... ... ... ... ... ... 6
1.4.6. Reactor lote alimentado . . . . ... ... ... ...... 7
1.4.7. Reactor continuo . . . . . ... ... .. ... ....... 9

Transferencia de Masa gas-Liquido . . . . . ... ... ... ... 10
1.5.1. Transferencia de masa en interfase gas-liquido . . . . . . . 12
1.5.2. Transferencia de masa gas-liquido. . . . . . .. ... ... 13
1.5.3. Velocidad volumétrica de transferencia de oxigeno . . . . 13
Balance de masa para C; en fase liquida . . . . . ... ... ... 14
Determinacién del coeficiente volumétrico de transferencia de masa 15
1.7.1. Métodos para determinar kra . . . . . . . ... ... ... 15
1.7.2. Método dindmico modificado . . . . ... ... ... ... 17
Control de oxigeno en los procesos de fermentacién . . . . . . . . 17

3



INDICE GENERAL

2. Sistemas no Lineales

2.1.
2.2.
2.3.

Introduccién . . . . . . ...
Sistema no lineal . . . . . .. ... ... ... ... .......
Redes neuronales artificiales . . . . . .. .. ... ... .....
2.3.1. Modelo de la neurona artificial . . . .. ... ... ...
2.3.2. La funcién de activacién @ (e) . . . . . . ... ... ...
2.3.3. Estructuras de las redes neuronales artificiales . . . . .

3. Sensores Virtuales

3.1

3.2.

Introduccién . . . . . . ...
3.1.1. Monitoreo de procesos de fermentacién . . . . . . . . ..
3.1.2. Estimadores de estados y pardametros en bioprocesos . . .
Estimacién a través de elementos de ba-lance . . . .. .. ...
3.2.1. Estimacién a través de observadores adaptables . . . . .
3.2.2. Técnicas de filtrado . . . . . .. .. ... ... .. ...
3.2.3. Redes neuronales artificiales . . . . . . .. .. ... ...
3.2.4. Redes neuronales diferenciales . . . . . .. .. ... ...

4. Diseno del Estimador para el Parametro kja;

4.1.
4.2.

4.3.
4.4.

4.5.

4.6.
4.7.
4.8.

4.9.
4.10.

4.11.

4.12.

Introduccién . . . . . . ...
Metodologia experimental . . . . . . .. ... ...
4.2.1. Sistemas de cultivos . . . . . ... ... ... ...
4.2.2. Fermentacién: S. cerevisiae . . . . . . . .. .. ... ..
4.2.3. Fermentacion: A. vinelandit . . . . . . . .. .. .. ...
Metodologia para el software sensor: diagrama a bloques . . . .
Modelo del bioreactor: esquema bédsico . . . . . . .. ... ...
4.4.1. Dindmica general del modelo . . . . ... ... ... ..
Redes neuronales diferenciales . . . . . . .. ... ... .. ...
4.5.1. Identificador de estados . . . . .. .. ... ... ...,
4.5.2. Observador deestados . . . . . ... ... ... .....
4.5.3. Método de entrenamiento de lared . . . . . . . . .. ..

Estimacién de pardmetros: algoritmos . . . . .. ... ... ..
4.6.1. Modelo matemaético del proceso de fermentaciéon . . . .
Estado estable o cuasi-estable . . . . . ... ... 0oL
Coeficiente volumétrico de transferencia de oxigeno aparente . . .
Analisis de estabilidad del biorreactor . . . . . ... ... ...
Estimador en linea para la velocidad especifica de crecimiento, p,
4.10.1. Estabilidad y convergencia: caso libre de perturbaciones .

4.10.2. Estabilidad y convergencia: caso con perturbaciones

Estimador 2: Coeficiente volumétrico de transferencia de masa,

4.11.1. Prueba de estabilidad del estimador de kra; . . . . . .
Solucién de los algoritmos . . . . . . ... ...

19
19
19
21
23
24
25

29
29
30
31
34
34
36
36
36

37
37
37
37
38
38
39
41
42
43
45
46
48

50
50
52
54
o4
95
o6
60



INDICE GENERAL

5.

Resultados y Discusién
5.1. Imtroduccién. . . . . . . . . . ...
Datos experimentales: Base de datos . . . . . .. ... .. ....

5.2,

5.3.
5.4.
5.5.
5.6.

5.2.1.

Coeficientes de rendimiento demasa . . . . . . . ... ..

Aplicacién del software sensor a datos experimentales . . . . . .
Diseno de la red neuronal diferencial . . . . . . .. ... ... ..
Diseno de los pardametros del neuro-observador diferencial

Corrida experimental CDA: Reactor lote alimentado (S. cerevisiae) 74

5.6.1.
5.6.2.
5.6.3.

5.6.4.
5.6.5.
5.6.6.
5.6.7.
5.6.8.

5.6.9.

5.6.10.

5.6.11.
5.6.12.

5.6.13.

5.6.14.
5.6.15.
5.6.16.
5.6.17.

5.6.18.

5.6.19.
5.6.20.
5.6.21.
5.6.22.
5.6.23.
5.6.24.
5.6.25.
5.6.26.
5.6.27.

5.6.28.
5.6.29.

Estados experimentales . . . . .. ... .. ... ... ..
Dindmica de alimentacién al biorreactor . . . . . ... ..
Estimaciéon de los pardmetros experimentales o tedricos
~FExp k Exp
ey kpas oo
Diseno A de los pardmetros C;y y Cy . . . . . . . . ...
y
. Ex SE
Observacién del error X; P — X" . ... ... ..
)
Norma del error de X, 7. . . . . . . ... ... ... ...
Evolucién de la velocidad especifica de crecimiento esti-
~E
mada, i, oL
Coeficiente volumétrico de transferencia de masa teorico
k Exp
LGy Ce e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
Diseno B los pardmetros C1y Co . . . . . . . .. .. ..
- Ex SE
Observacién del error X, P — X, .. ... ... ...
CE
Norma del error de X, ™P. . . . . . ... ... ... ...
Evolucién de la velocidad especifica de crecimiento esti-
~E
mada, i, oL
Coeficiente volumétrico de transferencia de masa tedrico
k Exp
LGy Ce e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
Seleccioén final de los pardmetros Ch y Cy . . . . . . . ..
y
iy Ex )
Observacién del error X, P — X, .. ... ... ..
)
Norma del error de X, ™P. . . . . . ... ... ... ...,
Evolucién de la velocidad especifica de crecimiento esti-
~E
mada, i, oL
Coeficiente volumétrico de transferencia de masa tedrico
k Exp
LGy Ce e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
Estimacién de estados experimentales . . . . .. ... ..
Identificacién de estados experimentales . . . . . ... ..
Dindmica de la ley de aprendizaje . ... ... ... ...
Observacion de estados experimentales . . . . . . ... ..
Biomasa observada, X2%. . . . ... ... ... .. ...
Substrato observado, SP% . .. ... L
Oxigeno observado, CP% . . . . .. ... ... ... ...
Volumen observado, V;%% . . . ... ... ... ...
Estimacion del coeficiente volumétrico de transferencia de

——00s

masa Kra, . . . ...
. . L ~Ob

Velocidad especifica de crecimiento, iy °. . . . . .. . ..

Diseno de los pardmetros C; y Cy: Diseno A . . . . . ..

69
69
69
71
71
72
73

74



5.7.

5.8.

5.9.

INDICE GENERAL

5.6.30. Diseno de los pardmetros C; y Co: Diseno B . . . . . . . 94
5.6.31. Diseno de los pardmetros C; y Co: Diseno C . . . . . . . 94
5.6.32. Diseno de los pardmetros Cy y Cs: Diseno D . . . . . .. 95
5.6.33. Diseno de los pardmetros C; y Co: Diseno E. . . . . . .. 95
5.6.34. Diseno de los pardmetros C; y Co: Diseno F . . . . . . .. 96
5.6.35. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa k/L\atObS .97
Corrida experimental CDA-1: Reactor lote alimentado (S. cere-
VICIAE) « o o o e 99
5.7.1. Estados experimentales . . . ... ... .......... 99
5.7.2. Identificacion de estados experimentales: X7, SF=P v Fep

y CPoeomt 100
5.7.3. Evolucién de los pesos . . . . . ... ... ... ... ... 101
5.7.4. Entrenamientodela RND . . . . ... . ... ... .... 101
5.7.5. Flujo de alimentacién al biorreactor . . . . . . . ... .. 102
5.7.6. Velocidad especifica de crecimiento experimental . . . . . 102
5.7.7. Estimacién de la velocidad especifica de crecimiento ex-

perimental (E™P) ... 103
5.7.8. Observacién del error XF*? — XFor ... ... .. 104
5.7.9. Norma del error de X", . . ... ... ... ... .. .. 104
5.7.10. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa de ref-

erencia, krar ™. ... 105
5.7.11. Observacién de estados experimentales. . . . . .. . ... 105
5.7.12. Velocidad especifica de crecimiento observada, ﬁto bs ... 108
5.7.13. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa k/L\atObS . 109
Corrida experimental CDA-2: Reactor lote alimentado ( S. cere-
VISIGE) « o o o 110
5.8.1. Estados experimentales . . . ... ... .......... 110
5.8.2. Flujo de alimentacién al biorreactor . . . . . . .. .. .. 110
5.8.3. Velocidad especifica de crecimiento experimental, p#*P . . 111
5.8.4. Estimacién de la velocidad especifica de crecimiento ex-

perimental (ZE*P) .. ... 112
5.8.5. Observacién del error X*P— XFor . ... ... .. 112
5.8.6. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa aparente 113
5.8.7. Identificacién de estados experimentales: X7P, §E«P v Eep

y CPoemomt 114
5.8.8. Evolucién delospesos . . . . . . .. .. ... ... ... 115
5.8.9. Estimacién de biomasa y substrato . . . . . ... ... .. 116
5.8.10. Evolucién de los pesos . . . . . . . .. ... 118
5.8.11. Velocidad especifica de crecimiento observada, ﬁto b 119
5.8.12. Norma del error . . . . . . .. ... ... L. R 120
5.8.13. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa k/L\a: T 121

Corrida experimental CDA-IBT: Reactor lote ( A. vinelandii) . . 122

5.9.1.

Estados experimentales . . . ... ... ... ....... 122



0.1. INDICE DE FIGURAS 9

0.1. Indice de Figuras

1-1: Arreglos para operacién del biorreactor

1-2: Biorreactor

1-3: Modelo fisico para la transferencia de oxigeno a través de la pelicula de
liquido

1-4: Resistencias que presenta el oxigeno antes de que sea consumido por las
células

1-5: Método dindmico

1-6: Determinacién grafica de kra;

2-1. Biorreactor y su interaccién con el medio ambiente

2-2. Modelo bésico de la red neuronal artificial

2-3: Funcién sigmoide

2-4. Estructuras de las RNA

3-1: Mediciones comunes y control del biorreactor

3-2. Estructura de un observador de Luenberger

4-1: Esquema general de control de un biorreactor

4-2: Diagrama general a bloques de la metodologia

4-3: Sistema (biorreactor)

4-4: Diagrama a bloque del observador basado en RND

4-5: Diagrama a bloques para el idendificador

4-6: Diagrama a bloques de la estructura del observado

4-8: Diagrama en Simulink para simular p, £ y kpal™?.

4-7 Dindmica de Sy, reactor lote alimentado (5. cerevisiae)

5-1: Evolucién de los datos experimentales CDA

5-2: Dindmica del flujo de alimentacién en el biorreactor para CDA

5-3: CDA. Evolucién de X/ — XF*? con €y = 0,007 Lh™lg~' y Cy =
0,1225 L?h=2g~2

5-4: CDA. Norma del error de X”*” con Cy = 0,007 Lh=1g~! y Cy = 0,1225
L2 h72972

5-5: CDA. Evolucién de 7i7con Cy = 0,007 Lh~tg~' y Cy = 0,1225
L2 h72972

5-6: CDA.. Evolucién de kLatEw con C; = 0,007 Lh= g~ ' y Cy = 0,1225
L2 h72972

5-7: CDA. Evolucién de X*? — XF*? con C; = 0,07 Lh—'g~' y Cy = 0,1225
12 h72972

5-8: CDA. Norma del error de )?fxp con C; = 0,07 Lh™tg~ 'y Cy = 0,1225
12 h—2g—2

5-9: CDA. Evolucién de fif®con C; = 0,07 Lh=lg~' y Cy = 0,1225
12 h—2g—2

5-10: CDA. Evolucién de kral™® con Cy = 0,07 Lh=tg~' y Cy = 0,1225
12 h—2g—2

5-11: CDA. Evolucién de X/ — XF™ con C; = 7,7 Lh™lg~' y C, =
14,8225 L2h=2g—2 R

5-12: CDA. Norma del error de X" con Cy = 7,7 Lh=*g~ 'y Cy = 14,8225
L2h—2g2



INDICE GENERAL 7

5.9.2. Velocidad especifica de crecimiento experimental estima-

da, GE"P. 122
5.9.3. Identificacién de estados experimentales: X", SFP V.FoP124
5.9.4. Evolucién delospesos . . . .. ... ... .. ... .... 125
5.9.5. Observacién de los estados experimentales con el NOD . . 126
5.9.6. Substrato . . . ... ... L 127
5.9.7. Oxigeno . . . . . ... e 128
5.9.8. Evolucion delospesos . . . . . ... .. ... ... .. .. 128
5.9.9. Velocidad especifica de crecimiento observada, fiv”* . . . 129
5.9.10. Norma del error fif™? — @™ . ... ... ... ... .. 130
5.9.11. Observacién del error de X% — )A(tObs ........... 131
5.9.12. Norma del error de X9 . . . ... .. ... ... ..., 132
5.9.13. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa IZL\a: ” . 133
5.9.14. Desviacién de los valores estimados con respecto a los
datos experimentales . . . . . . ... ... L., 135
5.9.15. Observacién de estados experimentales con el observador
basadoen RND . . . . . ... .. ... L. 136
5.9.16. Desempeno del estimador con perturbaciones . . . . . . . 138
6. Conclusiones Generales 141
Apéndices 143
.1. Apéndice 1: Medios de cultivo: S. cerevisiae . . . . . . . . . ... 143
.1.1.  Medio de conservacién de la levadura . . . . . . ... .. 143
1.2 Medio de cultivo sintético . . . . . . . . ... ... ... 143
.1.3. Solucién de minerales . . . . ... .. ... L. 143
1.4, La solucién de vitaminas . . . . . . ... ... ... ... 144
1.5, Preparacién del in6culo . . . . . ..o 144
2. Apéndice 2: Estimador para f;, . . . ... ... ... 144
3. Apéndice 3: Estimador para kra; . . . .. ... 146
4. Apéndice 4: Eigenvalores . . . . . . . ... ... L. 148
.5.  Apéndice 5: Sistema lineal de segundo orden . . . . . . . ... .. 149
.6.  Apéndice 6: Corolario A . . . . . ... ... L. 151
7. Apéndice 7: Solucién de la ecuacién de Lyapunov . . . . . . . .. 151
.8.  Apéndice 8: Prueba de la funcién de Lyapunov para la RND . . . 152
.9.  Apéndice 9: Teoria de Estabilidad de Lyapunov . . .. ... .. 157
.9.1.  Teorfa de estabilidad de Lyapunov . . . . ... ... ... 157
.9.2.  Matriz definida positiva . . . . ... ... ... 157
.9.3.  Funcién definida positiva . . . . . ..o 158
.9.4.  Funcién definida negativa . . . . . ... ..o 158
.9.5.  Funciones de Lyapunov . . . . . ... .. ... ... ... 158

.9.6.  Método indirecto de Lyapunov . . . . .. ... ... ... 159



INDICE GENERAL

.9.7. Método directo de Lyapunov . . . . ... ... ... 159
.9.8.  Sistemas auténomos . . . .. ... ... ... 160



10 INDICE GENERAL

5-13: CDA. Evolucién de fifcon C; = 7,7 Lh™lg~' y Cy = 14,8225

L2h—2g—2

5-14: CDA. Evolucién de kra™ conCy, = 7,7 Lh™lg~' y Cy = 14,8225
L2h—2g—2

5-15: CDA. Norma del error de X”™ con C; = 9,8 Lh~lg~1 y Cy = 24,01
L2h—2g—2

5-16: CDA. Estados identificados

5-17: CDA. Evolucién de W ; identificacién de estados

5-18: CDA. Evolucién de W5, identificacién de estados

5-19: CDA. Evolucién de W1 ; observador de estados

5.20: CDA.. Evolucién de W, + observador de estados

5-21: CDA. Biomasa observada, X%

5-22. CDA: Biomasa observada, SZ%

5.23: CDA. Oxigeno observado, CP%

5-24: CDA. Biomasa observada, V,0*

5-25: CDA.. Evolucién de i con Cy = 0,7 Lh=1g~ 1y Cy = 0,1225 L2h~2g~2

5-26: CDA. Evolucién de )?tObScon Cy = 0,7 Lh™tg7t y Cy = 0,1225
L2 h72972

5-27: CDA. Norma del error de )A(tObscon Cy =07 Lh g7ty Cy =0,1225
L2 h72972

5-28: CDA. Evolucién de i%%con Cy = 1,4 Lh=tg~1 y Cy = 0,49 L2h~2g~2

5-29: CDA. Evolucién de i con Cy = 2,1 h™1 y Cy = 1,1025 g2L2h~!

5-30: CDA. Evolucién de i%%con Cy = 2,8 Lh g~y Cy = 1,96 L2h 292

5-31: CDA. Evolucién de ﬂ?bscon C1=35Lh g7ty Cy =3,0625 L2h~2¢g2

5-32: CDA. Evolucién de i con Disefio F: C; = 4,2 Lh™1g~! y Cy = 4,41
L2 h72972

5-33: CDA. Error relativo absoluto en el diseno de C; y Cy

5-34: CDA. Evolucién de kra, ~ para Cy = 100 Lh~'g~" y Cy = 250 + 103
L2 h72972

5-35: CDA.. Evolucion de k/L\a:bS para C; = 3000 Lh=tg~! y Cy = 2250%103
L2h—2g~2

5-36: CDA. Evolucién de kpa, - para Cy = 7000 Lh~1g~1 y Cy = 12250%10°
L2 h72972

5-37: CDA. Evolucién de lc/L\a:bs para C; = 10000 Lh~ g~ v Cy = 25000 *
103 LQh—Qg—Q

5-38: CDA. Error relativo absoluto en el disenio de C; y Cy

5-39: CDA-1.Evolucién de los datos experimentales

5-40:CDA-1. Estados experimentales identificados con la RND

5-41:CDA-1. Evolucién de Wi ; en el identificador

5-42:CDA-1. Evolucién de W5 ; en el identificador

5-43:CDA-1.Dandmica del fllujo de alimentacién en el biorreactor

5-44:CDA-1. Evolucién de la velocidad especifica de crecimiento calculada

5-45:CDA-1. Evolucién de fif Pcon Cy = 7,7 Lh™'¢g™ y Cy = 14,8225
L2h—2g~?



0.1. INDICE DE FIGURAS 11

5-46:CDA-1. Evolucién de X/®con C; = 7,7 Lh~g~! y Co = 14,8225
L2h—2g—2

5-47:CDA-1. Norma del error de )?tEIp con C; = 7.7 Lh g7y Cy =
14,8225 [2h—2g~2

5-48: CDA-1.Evolucién de kpal™*?

5-49: CDA-1:Biomasa observada, X%

5-50: CDA-1. Substrato observado, SO

5-51: CDA-1. Volumen observado, V,%

5-52: CDA-1. Oxigeno observado, CO%®

5-53: CDA-1. Evolucién de W 5 observador de estados

5-54: CDA-1.Evolucién de W5 ; observador de estados

5-55: CDA-1.Evolucién de fi%con €y = 7,7 Lh™'g™ y Cp = 14,8225
L2h72972

5-56: CDA-1. Evolucién de IZL\UL:bS para C; = 10 x 103 Lh~ g7 'y Cy =
25 % 108, L2h 22

5-57: CDA-2. Evolucién de los estos experimentales

5-58: CDA-2. Dindmica del flujo de alimentacién al biorreactor

5-59: CDA-2: Velocidad especifica de crecimiento experimental

5-60: CDA-2. Evolucién de i con Cy = 5,6 Lh™lg~l y Cy = 7,84
L2h~2g72

5-61: CDA-2. Evolucién de X/™con C; = 5,6 Lh™lg~' y Cy = 7,34
.LQh_Qg_Q

5-62: CDA-2. Norma del error de X" con Cy = 5,6 Lh™1g~' y Cy = 7,84.
L2h—2g—2

5-63: CDA-2. Coeficiente volumétrico de transferencia de oxigeno experi-
mental o aparente

5-64: CDA-2. Estados identificados por la RND

5-65: CDA-2. Evolucién de W sen el identificador

5-66: CDA-2. Evolucién de W5 ; en el identificador

5-67: CDA-2. Biomasa observada, X%

5-68: CDA-2. Substrato observado, SO

5-69: CDA-2. Volumen observado V,0*

5-70: CDA-2. Oxigeno observado., CO?

5.71: CDA-2. Evolucién de W ; observador de estados

5.72: CDA-2. Evolucién de W5 ; observador de estados

5-73: CDA-2. Evolucién de ﬁtObs con C; = 3,5 Lh™ g™t y Cy = 3,0625
L?h=2g=2 para c)

5-74: CDA-2. Norma del error de i con Cy = 3,5 Lh =g~ y Cy = 3,0625
L?h=2g72 para c)

5-75: CDA-2. Evolucién de @:bs para C; = 11 x10* Lh= gt y Cy =
30,25 % 10% L?h=2g~2 para c)

5-76: CDA-IBT. Estados experimentales

5-77: CDA-IBT. Evolucién de fiF™ con diferentes valores de C; y C

5-78: CDA-IBT. Evolucién de 7i”™" con diferentes valores de C; y Co



12

INDICE GENERAL

5-79: CDA-IBT.Estados experimentales ( X/, SF™ V.FP) identificados
con la RND

5-80:
5-81:
5-82:
5-83:
5-84:
5-85:
5-86:
5-87:
5-88:
5-89:
5-90:
5-91:
5-92:
5-93:
5.94:
5-95:
5-96:

CDA-IBT.
CDA-IBT.
CDA-IBT.
CDA-IBT.
CDA-IBT.
CDA-IBT.

Estado experimental C*? identificado con la RND
Evolucién de W ; en el identificador

Evolucién de W5 en el identificador

Biomasa observada, X2

Substrato observado, SP%*

Oxigeno observado, CP%

CDA-IBT:volumen observado, V,©%*

CDA-IBT.
CDA-IBT.

CDA-IBT.
CDA-IBT.
CDA-IBT.
CDA-IBT.

Magnitud de W, observacién de estados

Magnitud de Wy, observacién de estados

Evolucion de ﬁto bs para diferentes disenos de C; y Co
Norma del error de 7"

Evolucién XP%con diferentes disefios de Cy y Cs

Norma del error de X%

CDA-IBT .Evolucién X?bsacercamien‘uo enl0h>t>0h

——obs

CDA-IBT. Estimacién de kra,

CDA-IBT.

- E A
Observacién del error C,”*? — COb

Senal de ruido blanco R
5-97 Onservacién de la desviacién entre Cy, + ¥ CtObS

——obs
5-98 Evolucién de kra, vy kLaf *Pen presencia de perturbaciones



0.2. INDICE DE TABLAS 13

0.2. Indice de Tablas

Tabla 2.1. Funciones de activacién

Tabla 5.1: Datos experimentales (Base de datos) de estados disponibles.

Tabla 5.2: Condiciones iniciales de los cultivos.

Tabla 5.3: Condiciones iniciales de los cultivos: reactor lote

Tabla 5.4: Condiciones finales de los cultivos: reactor lote alimentado

Tabla 5.5. Marcadores para la evoluciéon de estados y pardmetros en las
figuras

Tabla 5.6. Coeficientes de rendimiento para masa y energia

Tabla 5.5 Pardmetros en las funciones sigmoidales en la RND

Tabla 5.6 Matriz A en el NOD

Tabla 5.7 Pardmetros en las funciones sigmoidales en el NOD

Tabla 5.5: Diferentes disenos para los pardmetros C7 y Cs en el proceso de
estimacion de i7"

Tabla 5.6. Disenio de C; y Cs, estimacion de ﬁ?bs en CDA-IBT

——ob
Tabla 5.7. Disefio de C; y Cs, estimacién de kra, ~en CDA-IBT

Tabla 5.8. Diseno de los pardametros C y C para los estimadores ﬂf . /’lto bs

——obs

y kLat



0.4. RESUMEN 15

0.4. Resumen

En la presente tesis se introduce el uso de sistemas no lineales (observadores)
para estimar el coeficiente volumétrico de transferencia de oxigeno, kra;, de un
biorreactor.

El modelo utilizado para estimar los estados que no pueden ser medidos
en el sistema de fermentacién (biomasa y substrato principalmente) son las
Redes Neuronales Diferenciales (RND). Con las RND es posible realizar la
estimacion de los estados aun cuando existe incertidumbre en la estructura o
en los pardmetros, de hecho, es posible realizar la estimacién en ausencia de un
modelo matematico del sistema y en presencia de perturbaciones acotadas en el
estado y la salida. La velocidad especifica de crecimiento experimetal estimada,
ﬁf” , se estima observando el error entre la biomasa experimental y la biomasa
estimada, X" — )A(tE *P utilizando el algoritmo de estimacién propuesto por
Dochain (estimador de p,).

El algoritmo matemaético propuesto en este trabajo para estimar el pardmetro
kras, esta basado en la observacién del error entre la dindmica de evolucién del
oxigeno disponible en linea (mediciones) y la dindmica de estimacion de oxigeno
estimado, CF*? — CF*P_ El algoritmo de estimacién contiene en su estructura
informacién que debe de estar disponible en linea (informacidn apriori) del
proceso de biotransformacion, a saber, biomasa, substrato y oxigeno. Razén por
la cual, el algoritmo disenado se acopla con el modelo de la RND y el estimador
de Dochain (para estimar y,) con lo cual se logra un sistema de estimacién com-
pletamente determinado, es decir, el sensor virtual. Para probar el desempeno de
el observador propuesto se emplean en una base de datos experimentales, para
dos tipos de cultivos (S.cerevisiae y A. vinelandii), reactor lote alimentado y
reactor lote, respectivamente. Los resultados obtenidos muestran un aceptable
desempeno del estimador para kra; en toda la evolucién de los cultivos. Para A.
vinelandii el porcentaje de error del proceso de estimacioén fue de 1.45% para
el cultivo de A. vinelandii y 7.1 % para S.cerevisiae.



Abstract

Mass transfer from the gas to liquid phase has a decisive importance for the
description of systems involving absorption, chemical reactions and
fermentation. Usually the mass transfer rate is described as proportional to the
concentration gradient, where the proportionality is given by the volumetric
mass transfer coefficient (k.a). The oxygen (C(t)) transfer represents the most

important parameter implied on the design and operation of mixing-sparging
equipment of the bioreactors. It can be described and analyzed by means of
k|_a.

In this work we use the Differential Neural Networks (DNN) structure and a non
linear observer, to estimate k a in the dynamic evolution for the fed-batch model
reactor.

The estimation of the k.a is driven by observation error C(t)-C(t). To identify a

Saccharomyces cerevisiae fed-batch fermentation process, it is suggested that
a DNN (dynamic in continuous time) be implemented and then the states are
using to estimate the k,a parameter with the application of a non linear
observer. We assume the oxygen's evolution in the aerobic system
fermentation is the only state measure on line. This evolution is used in the non
linear observer in order to estimate the k a parameter and the results obtained
proved the applicability and efficiency of this methodology because the
corresponding experimental results demonstrate the good performance: the
identification (and observation) error has a small value.
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0.5. Justificacién

La transferencia de masa en los sistemas de fermentacién desempena un
papel importante en la economia del proceso. Particularmente en los cultivos
aerobios, donde la transferencia de oxigeno es un factor clave a considerar para
el éxito del proceso de biotransformacién a una escala planta piloto o indus-
trial. En un biorreactor tipo tanque agitado la capacidad de transferencia de
oxigeno es caracterizada por el coeficiente volumétrico de transferencia de masa
,kras. Numerosos estudios se han realizado para determinar el pardmetro kra;
en situaciones particulares, utilizando métodos como oxidacién del sulfito o el
dindmico, entre otros. También, se hace uso de correlaciones empiricas. Recien-
temente modelos que utilizan conceptos fundamentales o la aplicacién de cien-
cia artificial, sin embargo, la metodologia existente para estimar el kja; esta
relacionada con grandes esfuerzos de trabajo experimental o altos costos para
instrumentacion, los resultados son particulares y depende de las caracteristicas
de operacién para cada caso. Por otro lado el valor estimado es puntal, es decir,
en los casos donde si hay una evolucién completa del pardmetro kra; de manera
dindmica a lo largo de todo el proceso implica una fuerte imversién de recursos
en equipo. Por ello el contar con una nueva metodologfa que permita estimar el
parametro kra; para toda la evolucién de la dindmica de biotransformaciéon de
los substratos a células y productos en un biorreactor de manera més practica
y econdémica , es importante y necesario para el disenio y control de los procesos
a diferentes escalas de operacion.

En los procesos de biotransformacién se tiene conocimiento previo que los
estados pueden tomar un conjunto restringido de valores, de acuerdo a la natu-
raleza del proceso que se estudia; por ejemplo, en el caso de sistemas bidlogicos
la velocidad especifica de crecimiento no puede tomar valores negativos; asi mis-
mo, ninguna de las concentraciones de los componentes nunca pueden susperar
el valor correspondiente al balance de materia. Por lo tanto, se puede aprovechar
el conocimiento previo para disenar observadores que permitan estimar estados
y/o pardmetros que no pueden ser medidos en linea.
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0.6. Objetivo General

Disenar, analizar y evaluar el desempeno de un software sensor o sensor
virtual, (observador) para estimar el coeficiente volumétrico de transferncia de
masa, kra;, en un biorreactor tipo tanque agitado utilizando sistemas no lin-
eales.

0.7. Objetivos particulares

° Disenar un sensor suave para estimar el kpa; de un sistema de fer-
mentacién utilizando redes neuronales diferenciales

° Disenar el identificador de estados utilizando redes neuronales diferen-
ciales

) Disenar el observador adaptable para estimar el pardmetro kra

° Disenar el neuro-observador de estados

0.8. Contenido de la Tesis

Se disen6 (disefio computacional) el software para estimar el kpa; del modelo
del biorreactor lote alimentado (fed-batch) utilizando la herramienta de com-
putacién Simulink-MATTLAB. El sensor se disefié en tres etapas, en la primera
etapa se disen¢ el software de simulacién para el biorreactor y la Red Neuronal
Diferencial (RND). En esta etapa con la RND se identificaron todos los esta-
dos (biomasa, substrato, oxigeno y volumen) proporcionados por el modelo del
biorreactor (reactor lote y lote alimentado). En la segunda etapa se desarrollé
el observador adaptable para estimar el kpa, por medio de la observacién di-
recta del error entre la dindmica del oxigeno proporcionado por RND (como
neuro-observador) y la dindmica de identificaciéon del oxigeno generada por el
observador adaptable. En la tercera parte se disené el neuro-observador para
observar los estados que no son conocidos en el biorreactor (que no pueden
ser medidos en linea), por ejemplo, biomasa, substrato y volumen. La RND
disenada para identificar los estados del modelo del biorreactor en la primera
etapa, es utilizada para entrenar el neuro-observador de estados y finalmente
los estados observados (biomasa, substrato y volumen) por el neuro-observador
se utilizaron en el algoritmo del observador adaptable y se estimé la dindmica
del kpa.
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Capitulo 1

Analisis del sistema:
Biorreactor

1.1. Introduccion

Una gran variedad de técnicas de cultivo de microorganismos han sido de-
sarrolladas para cultivos sumergidos, por ejemplo, los cultivos en lote y lote
alimentado, los cuales han sido parte del estado del arte en el campo de las bio-
transformaciones antiguamente y que son usados en la actualidad por muchas
industrias de fermentacion[1]. Las técnicas de cultivos en continuo son relati-
vamente nuevas y no han encontrado fuertes aplicaciones a nivel industrial, sin
embargo, son una herramienta invaluable en los estudios de laboratorio. En este
capitulo se presenta de manera breve los diferentes modelos matemdticos (balan-
ces de materia) para cada tipo de biorreactor: reactor lote (batch), lote alimenta-
do (feed-batch o fed-batch) y continuo (continuous) que son el punto de partida
en el andlisis del sistema (biorreactor). También, se describe la importancia del
proceso de transferencia de oxigeno en un sistema de fermentacion aerobio y
sus efectos sobre el desempeno de los cultivos y finalmente las metodologias exis-
tentes en la literatura para estimar el pardmetro llamado coeficiente volumétri-
co de transferencia de masa, kra, siendo este el pardmetro mds utilizado para
describir la transferencia de oxigeno en el biorreactor.

1.2. Consideraciones

Dado que el conocimiento de la dindmica del fluido (volumen de la mezcla
de reaccioén) en el biorreactor es limitado, no se puede establecer una teoria ver-
daderamente satisfactoria sobre este tema. Esta dificultad se debe, al conocimien-
to insuficiente de la estructura del fluido y de las fuerzas intermoleculares. Para
superar esta dificultad, ha sido frecuente enfocar la atencién al criterio de un
mezclado perfecto (estado ideal), sobre todo cuando se consideran pequenos

1
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volimenes de reaccién. Para lo cual se hace necesario de las siguientes conside
raciones:

1. El volumen de la mezcla de reaccién se considera completamente mezclado,
esto es, las condiciones son uniformes a través de todo el volumen de
reaccion.

2. La corriente de alimentacion es inmediatamente mezclada dentro del volu-
men de la mezcla de reaccion.

3. Latemperatura y la composicién de la mezcla de reaccién (células y medio
de cultivo) son uniformes en todas las partes del reactor, es decir, la den-
sidad es constante, p = cte, la temperatura es constante, T' = cte.

4. La corriente de producto tiene la misma composicién como en la mezcla
de reaccién.

1.3. Modelo del bioreactor tanque agitado con-
tinuo

El biorreactor puede ser operado éptimamente en un nimero de diferentes
arreglos de flujo, la seleccién depende del sistema en particular y del desempefio
deseado. En la Figura 1-1 se ilustran algunos de estos arreglos: a) arreglo en un
s6lo reactor; b) dos reactores en serie, ¢) un sélo reactor con recirculacién y d)
en serie con un reactor en flujo pistén [2].
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2 1 2
F = E[ Ft1 xt:O Ft Xt > Xt:Et

Figura 1-1: Arreglos para operacién del biorreactor tipo tanque agitado.

1.4. Analisis del biorreactor

En la Figura 1-2 se muestra esquemdticamente un biorreactor tipo tanque
agitado y sus la principales corrientes relacionas con su balance de materia a la
entrada y salida.

Para el andlisis del sistema (formulacién de las ecuaciones de balance) se
tomo en cuenta la simbologia de la Figura 1-2, donde:

F; : Velocidad volumétrica en la corriente de alimentacioén, L/h.

E, : Velocidad volumétrica en la corriente de salida, L/h.

X¢|,_o : Concentracién de células en la corriente de alimentacion, geejuias/L-

X, : Concentracién de células en la mezcla de reaccion, gegruias/L-

XE : Concentracién de células en la corriente de salida, ge¢ruias/L-

S, : Concentracién de substrato en la corriente de alimentacién, g/L.

S : Concentracién de substrato en la mezcla de reaccién, g/ L.

SEF . Concentracién de substrato en la corriente de salida, g/L.

P, : Concentracién de producto en la mezcla de reaccién, g/ L.

P, : Concentracién de producto en la corriente de alimentacién (usualmente
cero), g/L.

PF . Concentracién de producto en la corriente de salida, g/L.
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Figura 1.1: Figura 1-2: Principales corrientes consideradas para el andlisis de un

biorreactor tipo tanque agitado.
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V' : Volumen de la mezcla de reaccién, L.
Y de acuerdo con las consideraciones 1 a 4 tenemos que:

X, = XF 1.1)
S, = SF (1.2)
P, = PF 1

La formulacion de las ecuaciones de balance para el biorreactor, estédn rela-
cionadas con dos tipos de ecuaciones de balance de masa: 1) balances en estado
estable y 2) balances en estado inestable. Uno de los principios bésicos de mode-
lado es el referente a la conservacién de la masa en el sistema, el cual para un
estado estable se expresa como [3], [4]:

Flujo de masa _ Flujo de masa
a la entrada al sistema - a la salida del sistema

Y para un balance en estado inestable se tiene

velocidad de Volocidad de

acumulacién consumo o
= (dindmica de trasporte) + produccién del
) s componente po
i T

el sistema p P

por la reaccién

Aqui, el término de acumulacién representa la velocidad de cambio en la
masa total del sistema, con respecto al tiempo y en estado estable ésta es igual
a cero. Las definiciones anteriores estdn en términos de la masa total en el
sistema, sin embargo, se pueden aplicar para cada componente en el sistema.

1.4.1. Balance general de masa
Los balances generales de masa en el biorreactor, estdn referidos principal-
mente a biomasa, substrato, producto y volumen [1].

1.4.2. Biomasa

La velocidad de cambio de la concentracién celular en el biorreactor se ex-
presa por el siguiente balance general de masa,

d F; E; d X¢ d
SX, =X =X+ (=X -2ty 1.4
dt ' ‘/t no V; ot <dt t> crecimiento ‘/t dt ' ( )

Donde %Xt es término de acumulacién, es decir, la velocidad de cambio neta
de concentracion de células en la mezcla de reaccién debido a todas las contribu-

ciones. (iXt) o contribucién de la multiplicacién celular al cambio de
dt crecimiento
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incremento de concentracién celular. Para cultivos que obedecen la ley de Mo-
nod, por ejemplo, este término es,

d
=X = X 1.5
<dt t) crecimiento e ( )
St
X Pt
t |::u‘m Ks + St:|
Y %Vt es la velocidad de cambio del volumen total en la mezcla de reaccion,

d
ZVi=F— B (1.6)

1.4.3. Substrato

El balance de masa general para el substrato,

d o Ft Et d St d
Est = VtSt’O v, Sy + (dt5t> v, dtVt (1.7)

reaccion

1.4.4. Producto

Velocidad de cambio de la concentracién de producto es,

d F; E, d P d
—FP=—=P,y— —=PF —P, ———=V 1.8
dt k V;& 0 V;f o <dt t) reaccion ' ( )

Los balances (1.4 -1.8) son las ecuaciones generales de balance . De estos balances
se definen los diferentes modos de operacién del biorreactor: reactor lote, lote
alimentado, y continuo.

1.4.5. Reactor lote

El sistema de cultivo que opera sin intercambio de materia (alimentacién o
salida de producto) es un reactor lote ideal y puede ser tratado como un Reactor
Tanque Agitado Continuo (RTAC), en estado inestable con ambas corrientes Fy
y E} son igual a cero. Asi, la velocidad de incremento de la poblacién celular es
solamente el resultado de multiplicacién (y/o la muerte) celular. Por tanto, las
expresiones para multiplicacién limitada por cinéticas de crecimiento, suministro
de substrato, o transporte de masa, también son las expresiones de velocidad de
cultivo. Por ejemplo, consideremos las cinéticas para un cultivo en lote siguiendo
la ley de Monod con muerte celular de primer orden.

La velocidad de incremento celular es

d S,
4o x|, St
¢ tPWK+&

—kgX
g | -k,
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Consumo de substrato esta dado por

d
— 5, = X, 1.
dt Sy qs, At ( 9)

Donde gg = la velocidad especifica de consumo de substrato. Para un cultivo
con un apreciable factor de mantenimiento, entonces

=Y 7t 1.10
qs, % [M“"KerSt] +m ( )

La velocidad de produccién de producto

d
—P, = X 1.11
a0t t = qp, A\t ( )

Donde ¢p, velocidad especifica de aparicién del producto.
En el caso donde hay sintesis de producto no asociado al crecimiento,

St

ar, =Yg {umif(s +SJ +B (1.12)

Donde B es la velocidad especifica de aparicién del producto no asociada al creci-
miento. Casos simplificados pueden ser resueltos analiticamente. Por ejemplo,
la velocidad especifica de multiplicacién,(%Xt)crecimiemo , puede ser esencial-
mente constante sobre todo el rango de concentraciéon de substrato y biomasa.
Los valores Y; y Y% pueden ser también constantes, y también el factor de
mantenimiento en la ecuacién (1.10) puede ser despreciado. Tomando en cuenta
todas las simplificaciones realizadas, el reactor lote puede ser analizado de la
siguiente manera,

%Xt = puX:

%St = -vg %Xt (1.13)
%Pt = Yg%Xt

%Vt = cte

1.4.6. Reactor lote alimentado

Una desventaja del cultivo en lote es que algunos cultivos exhiben inhibicién
por substrato (fuente de carbono). Otro es el suministro impractico de todos los
nutrientes al comienzo del cultivo, lo cual limita la solubilidad de los substratos,
inestabilidad de substratos, o la presién osmética del cultivo. Una solucién posi-
ble para todos estos problemas es usar un reactor lote alimentado. En un cultivo
en lote alimentado, la alimentacién de medio es mantenida continuamente o por
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intervalos. El modelo desarrollado aquf es para un cultivo en lote alimentado con
alimentacién continua y no hay salida de producto hasta el final del ciclo de cul-
tivo. Para un reactor lote alimentado los balances de materia son los siguientes
[5]:

Volumen

d
Evt =F, =DV, (1.14)

Donde D; = %, es el término de dilucién del cultivo.

Biomasa

d Ft d Xt d
—X,=— X —X - —— 1.1
dt ! ‘/t t‘t:O - (dt t) crecimiento ‘/t ( 5)

Considerando la ecuacién (1.14), la ecuacién (1.15) se hace

d F; d Fy Xy
dt K V; t‘t:O - (dt t) crecimiento V; ( 6)
Substrato
d Ft d St d
-6 ==tg —S - ==V 1.17

De manera similar considerando (1.14) la dilucién la ecuacion (1.18) se hace

d E d F.S;

—S;=—23S5 —S — 1.18

dt ! ‘/t t|t:0 - (dt t) reaccion ‘/t ( )
Producto

d F, ( d ) F P,

—P=—=PF|,_,+ | =P — 1.19

dt ' V% ' |t_0 dt ' reaccion ‘/t ( )

Control del proceso

El principal objetivo cuando se utiliza un sistema reactor lote alimentado es
para controlar la concentraciéon en la dindmica de alimentaciéon de substrato
al biorreactor. Para este control (en términos simples) puede ser definido como
el proceso en el cual una cantidad fisica medible (z) es comparada con una
referencia (w) (set point), y la desviacién (w — x) es reducida por el algoritmo
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de control disefiado) las relaciones pueden ser derivadas de la ecuacién (1.18)
como sigue,

d F; d

R ) 20
d St
= =-Y — 21X, —mX,

Partiendo del hecho que S; = cte, es decir, estado estable que implica que
48, =0
atPt — Y

0= % (Stli—g — St) — Vs [umﬁ] X; —mX;
F= {M] X (1.21)
Stli=o = St
La ecuacion (1.21) es simplificada a
F, = CX,V, (1.22)

Donde C' = [Yg e + m} {ﬁ] , La velocidad de alimentacién es una fun-
X tli=0""1

cién simple de X; y V4.

1.4.7. Reactor continuo

La dindmica de un reactor continuo sin recirculacién es la de producir a
cierta concentracién de células a la salida o mantener cierta conversién de subs-
trato o producto. En el caso general, el sistema esta en estado estable hidrodi-
namicamente. Esto es, el volumen de reaccién,V; , es mantenido esencialmente
constante, ya que, F; = FE}; , sobre un promedio. Las ecuaciones que describen
el reactor continuo son las siguientes: el balance general de masa para X; esta
dado por

Si la concentracion celular, X;|,_, ,en la alimentacién es cero,
%Xt =-D X} + p, Xy (1.24)
La velocidad de cambio de S; en general es
%St = D¢ (S¢|;_g — St) — Y%utXt (1.25)

En estado estable, ambas %St y %Xt son cero. De esta manera de la ecuacién
(1.25),

DXy = Xy (1.26)
Dy =
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y de la ecuacién (1.26),
Dy (Stly—g — St) = Y%NtXt (1.27)

Pero D; = p,, entonces
(Stlimg = St) =Ys Xy (1.28)

Un RTAC continuo basado en la cinética de Monod es
(St|t:0 - Y%Xt)
lu‘t - lu‘mKS + St:o o Y%Xt
/J"lY%Xt + KSDt — DtY%Xt
M — Dt

D, = (1.29)

St‘t:O =

donde Sy|,_, =concentracién de substrato requerida en la corriente de alimentacion,
F;, para producir una concentracién de células, Xy, en la corriente de producto,
Et.

En este trabajo se utilizarén los modelos para un rector lote y lote alimen-
tado.

1.5. Transferencia de Masa gas-Liquido

En los procesos de biotransformacién aerobios, la transferencia de oxigeno
representa el pardmetro mds importante en el diseno y la operacién de mez-
clado de los biorreactores. En el biorreactor la transferencia de oxigeno puede
ser descrita y analizada por medio del coeficiente volumétrico de transferencia
de masa, kra [6]. La transferencia de oxigeno juega un rol importante en el
desempeno de los procesos aerobios. La eficiencia de aireaciéon de un sistema
dado es normalmente expresado por kra [7]. El mezclado es indispensable en
biotecnologia, ya que este define el ambiente durante el cultivo en el biorreac-
tor. La actividad celular en el reactor conduce a continuas modificaciones en
la reologia del medio de cultivo. En estas condiciones, uno de los mds impor-
tantes problemas es establecer un régimen hidrodindmico éptimo. El tiempo de
mezclado contiene informacién til acerca del flujo y el mezclado dentro del
biorreactor y puede ser utilizado para el escalamiento del proceso [8]. El mez-
clado adecuado en el biorreactor permite llegar a un grado de homogeneidad,
es decir, se busca que no exista la presencia de gradientes espaciales de concen-
tracion en los parametros fundamentales del cultivo, como la accién de disolver
gases, pH, concentracién de substratos, entre otros. Por tanto, la deficiencia de
mezclado afecta directamente la fisiologia de las células, y en muchos casos el
rendimiento del producto, y la calidad depende fuertemente de las condiciones
ambientales en el medio de cultivo [9]. Lo anterior ha sido investigado en [10]
donde demostré el efecto que tuvo la variacién de la concentracién del por-
centaje de saturacion de oxigeno (1, 10, 40 y 60 %) en las rutas catabdlicas en
Torulopsis glabrata en la produccién de piruvato. De igual manera el desem-
peno del proceso de fermentacién puede ser estudiado por medio de los valores
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de kra. Un estudio similar al anterior fue desarrollado en [11] para Brevibacteria
lactofermentum sobre la produccién de L-lisina, se demostré que para diferentes
estados en el proceso de fermentacién requiere diferentes niveles de tensién de
oxigeno y los efectos que este tiene sobre el desempeno del cultivo, por ejemplo,
se observé un efecto inhibitorio al comienzo del cultivo el cual correspondié para
tensiones altas de oxigeno. En Wilson [12] evalué la produccién de Xilitol usan-
do Candida guilliermondii, donde el mejor desempeno de la biotransformacién
se estudio experimentalmente para valores especificos del pardmetro kra, estos
valores fueron comprobados por medio de simulaciones. Finalmente se observé
la relacién directa entre el desempeno del proceso y los valores del pardmetro
kLG, .

Los efectos de las variaciones de la concentracién de oxigeno en el medio de
cultivo han sido estudiados en Antonio y col. y Sarrafzadeh y col. [13], [14]. Por
otro lado, el pardmetro kra se ha utilizado para el escalamiento de procesos,
en Bandaiphet y col.[15], se analizaron los efectos del escalamiento sobre este
pardmetro para FEnterobacter cloacae en la produccién de exopolisacaridos y en
ciertos casos se han investigado los efectos que tiene la presencia de sélidos sobre
el kra. En Jenifer y col. [16] se observo la presencia de particulas de silicén en el
medio de cultivo generé un efecto negativo sobre el kra. Por tanto, un control
6ptimo del suministro de oxigeno es muy importante para procesos biolégicos
tanto donde se requiere de altas concentraciones de oxigeno como aquellos cul-
tivos (produccién de etanol, 2,3-butanodiol y algunos aminodcidos, antibiéticos,
vitaminas, polisacdridos, enzimas y proteinas) donde se requiere de ambientes
semiaerobios y microaeirobios. Para este tipo de procesos el coeficiente respi-
ratorio (RQ, por sus siglas en inglés) es el pardmetro ¢ptimo para controlar el
proceso, es decir, para controlar el suministro de oxigeno al biorreactor [17]. Por
tanto, las caracteristicas que afectan la transferencia de masa son:

1. Geometria y condiciones de operacién del fermentador.
2. Tipo, concentracién y morfologia del microorganismo.
3. Composicién del medio.

4. Baja solubilidad del oxigeno.

En los cultivos aerobios se suministra aire estéril al biorreactor para cubrir las
necesidades de oxigeno requeridas por los microorganismos. El oxigeno contenido
en las burbujas de aire es transportado de la fase liquida (medio de cultivo)
verificindose el fenémeno de transferencia de oxigeno. La cantidad de oxigeno
que se transfiere a la fase liquida en el tiempo se expresa como la velocidad
volumétrica de transferencia de oxigeno. La transferencia de oxigeno desde una
burbuja hacia el seno del liquido, puede describirse de acuerdo con la teoria de
la doble pelicula, desarrollada por Lewis y Withman en 1924.

La teorfa de la doble pelicula se basa en las siguientes consideraciones: i)
se forma una pelicula en cada lado de la interfase gas-liquido (una pelicula de
gas en el lado del gas y una pelicula de liquido en el lado del liquido) y la
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velocidad de transferencia de masa es controlada por las velocidades de difusién
del oxigeno a través de las peliculas de gas y liquido; y ii) la resistencia que
presenta la interfase gas liquido a la transferencia de oxigeno es despreciable,
comparada con las resistencias de gas y de liquido.

Las limitaciones por la transferencia de masa, deben ser consideradas en el
estudio y el diseno de un biorreactor, por ejemplo, las velocidades de trans-
ferencia de masa en un biorreactor son significantes porque sus afectos sobre las
velocidades de las reacciones quimicas en las transformaciones por enzimas o
por células vivas (biotransformaciones). Los efectos posteriores son importantes
en ambos casos, en la velocidad de crecimiento celular o en la transformacién
de substrato a producto. En muchos casos la transferencia de masa puede ser
despreciada, pero esta debe de ser considerada en el reporte del diseno. La
transferencia de masa puede no ser una limitante en un biorreactor a nivel de
laboratorio, pero si a gran escala.

1.5.1. Transferencia de masa en interfase gas-liquido

Las velocidades de transferencia de masa en la interfase para la difusién
molécular puede ser modelada por el uso de la primera ley de Fick . La primera
ley de Fick para la difusién de un componente A en una mezcla de Ay B, se
expresa como sigue,

Jaz = =D 1.30
4 AB752 ( )
donde
Ja, = flujo molar de A en la direccion z [;’Zg]ll]
Dap = difusividad (o el coeficiente de difusién) de A en el medio B, {mTZ‘}
Ca = concentracién de A [Tn_gl]
z = distancia en la direccién z [m]

En reactores biolégicos, B es el medio de crecimiento. Una primera aproxi-
macién para un liquido acuoso, puede ser asumido a ser agua con una correlacién
aplicada para la viscosidad del medio actual. Una ecuacién ampliamente usada
para aproximacién de D4p para una solucién diluida de A (no electrolito) en
un solvente B es la ecuacién de Wilke-Chang;:

C TAX1078 (¢Mp)E T

Da . 1.31
B T]BVX’() ( )
donde
= factor de asociacién del solvente B adimensional
Mp = peso molecular del solvente B [-L;]
T = temperatura [°K]
ng = Viscosidad del solvente B [%}

cm
Mo

V4 = volumen molar del soluto A [ ?

}
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1.5.2. Transferencia de masa gas-liquido

El campo més estudiado referente a la limitacion de transferencia de masa en
sistemas biolégicos (bioconversiones), es el relacionado con la transferencia de
oxigeno de la fase del gas al sistema de reaccion o a las células. Generalmente el
oxigeno es obtenido del aire pero esta fuente no es necesariamente una limitante.
El tratamiento matematico del transporte de oxigeno en un sistema gas-liquido
en biorreactores es casi universalmente tratado por la suposicién de la resistencia
de la doble pelicula como se ha mencionado previamente.

1.5.3. Velocidad volumétrica de transferencia de oxigeno

Para sistemas de fermentacién aerobios, la resistencia a la transferencia de
masa se asume a estar en una delgada pelicula de liquido en la frontera de la
fase liquida, llamada la capa limitante, la fuerza impulsora es la diferencia de
concentracion en la capa liquida. Un modelo fisico de la transferencia de oxigeno
desde la fase del gas a la fase de liquido se muestra en la Figura 1-3.

Pelicula Pelicula
de liquido de gas

Ct ¢ ,
i Inter]
o g
Liquido + oxigeno :
disuelto i
c g
i Cii = HP,
0 i i
Fase liquida || Fase gaseosa

Figura 1-3: Modelo fisico para la transferencia de oxigeno a través de la pelicula de liquido.

Una vez que el oxfgeno se ha difundido al medio acuoso (medio de cultivo),
este tiene que llegar hasta las células por medio del movimiento del fluido (con-
veccién) y finalmente difundir en la pelicula de liquido que rodea a la célula. El
proceso anterior se ilustra en la Figura 1-4.
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Resistencias que encuentra el oxigeno:

Difusion G-L Conveccion . ido que rodea

Figura 1-4: Resistencias que presenta el oxigeno antes de que sea consumido por las células.

Obviamente el flujo de oxigeno total dependera del drea de interfase de las
burbujas de aire. En este caso la velocidad de transferencia de oxigeno esta dada
por:

OTRt = kLat [C* — Ct] (132)
Donde
OTR; : esla velocidad de transferencia de oxigeno gL=th7!
kr : es el coeficiente de transferencia de masa mh~1
a; : es el drea interfacial de la burbuja m?m=3 =m

C* —Cy . es la fuerza impulora o el gradiente de concentracién gL~!

La fuerza impulsora C* — C} es la diferencia de concentraciones a través de
la frontera de la pelicula de liquido como se muestra en la Figura 1-3. C* es la
concentracién de oxigeno en equilibrio con la interfase. La combinacién de kj,
v a; es referido como el coeficiente volumétrico de transferencia de masa y es
tratado como un solo pardmetro, kya; con dimensiones h~".

1.6. Balance de masa para C; en fase liquida

El balance de masa en la fase del liquido en el biorreactor se expresa como

E.Cy
Vi

%ct = OTR, — OUR, + (1.33)

donde
d

EC} es el término de acumulacién de C; en la mezcla de reaccién
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OTR; es la velocidad de transferencia de oxigeno de la fase del gas a la fase
del liquido

OU R; es la velocidad de consumo de oxigeno debido al metabolismos celular

EiCt g ]a contribucién de oxigeno por la dilucién

El balance de masa descrito por (1.33) se sustituye en (1.34) entonces se
tiene

d E,C,
=C, =kpa, [C; —C] — OUR, + ‘t/ :
t

= (1.34)

En el balance (1.34) la dindmica del oxigeno es mucho més répida que la dindmi-
ca de otros procesos relevantes (biomasa, substrato) y la contribucién del tér-
mino de dilucién,% , s pequeno comparado con la velocidad de cambio de

t
oxigeno disuelto. Como consecuencia en (1.34) se puede expresar como:

%Ct = ]{ILG,t [CZ - Ct] — OURt (135)

El balance de oxigeno, Cg:, en la fase del gas en el biorreactor El
balance de masa para Cg, en la fase del gas esta dado por

d *
VtGECG,t = C(I;tFtG _ EtGCg,t —kra; [Ct _ Ct] VtG (1.36)

1.7. Determinaciéon del coeficiente volumétrico
de transferencia de masa

Los métodos tradicionales para determinar este pardmetro se pueden agru-
par en quimicos y fisicos, con los cuales s6lo es posible medir el pardmetro de
forma puntual, sin embargo, el método directo que se caracteriza por hacer un
balance de oxigeno al rededor del biorreactor permite medir el pardmetro en
forma continua, cuando se aprovechandon las propiedades paramagnéticas del
oxigeno en la fase del gas, pero ello requiere disponer de equipo especial llama-
do Analizador paramagnético de oxigeno, sin embargo, el costo elevado de este
equipo limita las posibilidades de adquirirlo.

1.7.1. Meétodos para determinar kra

En la literatura se han reportado diversas técnicas o métodos para deter-
minar el pardmetro kya; a continuacéin se mencionan aquellas que han tenido
aplicaciones en las investigaciones académicas.

Método de presién dinamica: este método no esta basado en la inter-
rupcién del flujo de alimentacion de oxigeno o incluso la desorcién con un gas
inerte. En este el cambio de la concentracién de oxigeno es causada por un pe-
queno cambio (/= 20 kPa) de la presién interna en el biorreactor. La ventaja que
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presenta este método con respeto a los de balance de oxigeno en estado estable,
es que no es dependiente de la exactitud de las mediciones de la concentraciéon
de oxigeno en las corrientes de alimentacién y salida del gas [7],[18],

Ademsds, de estos métodos se han reportado una cantidad importantes de
correlaciones para estimar el pardmetro kpa; en situaciones particulares [19].
En Meenal y col. [20] se estudio el efecto sobre el kra; para diferentes medios y
diferentes condiciones de operacion utilizando correlaciones para medir el kja;
. Estas correlaciones estdn relacionadas con:

1. Diferentes geometrias del biorreactor.
2. Diferentes propiedades fisicas del medio.
3. Diferentes condiciones de operacién del biorreactor.

Método dindmico. Otras investigaciones se han realizado para desarrollar
nuevas correlaciones para medir el kpa; en situaciones muy particulares, véase
[21], [20].

En este método el flujo de aire al biorreactor se interrumpe (F; = 0), y el
oxigeno disponible en el medio de cultivo es consumido por las células hasta
llegar a un valor de concentracién de oxigeno disuelto muy cercano al valor
critico (C§Tie°), en este momento se restablece el flujo (F; = Constante) de
aire y la concentracién de oxigeno disuelto se incrementa (véase la Figura 1-5)

Ct

A

Fi = constante

F¢ = constante

Pendiente = UOR;

_ __1[d -
—%Ct - UOR, e kLal[dtC‘JrUOR’] e

critica
Ct

Figura 1-5: Método dindmico.

evolucién de Cy se muestra en la Figura 1-5 y se describe por las ecuaciones

—%C’t = OUR; cuando F; =0 (1.37)

d
C, [EC’t + OURt] + C}, cuando F; = constante (1.38)

k’LCLt
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En la Figura 1-6 se observa el procedimiento gréfico para determinar el kra;.
Cuando F; = 0, se puede calcular OUR; graficando C; vs t y la pendiente
de estos datos es OU Ry, este valor es constante, porque corresponde a un valor

constante durante todo el periodo del experimento de X; (OUR; = [YLJ [ X))

Ct

A

1
kLa[

critica
Ct

%C( + UORt

Figura 1-6: Determinacién grafica de kpa;

1.7.2. Meétodo dindmico modificado

El propésito de este método es que pueda ser aplicable a cualquier sistema
biolégico, para medir simultdneamente el kpa; y la velocidad de consumo de
oxigeno (respiracién celular o OU R;). La principal variacién de este método con
respecto al método dindmico, es que este no requiere de la interrupcién del flujo
de aire al biorrector, en lugar de ello se produce un cambio en la concentracién
de oxigeno en la alimentacién sin variar el flujo de alimentacién [22].

La caracteristica més importante de los sistemas no biolégicos es que no hay
presencia de células en el sistema (biorreactor) cuando se efectia la cuantifi-
cacién de kra;.

1.8. Control de oxigeno en los procesos de fer-
mentacién

En fermentaciones industriales donde participan hongos filamentosos, el pro-
ceso tipicamente es operado en lote alimentado. El control de oxigeno representa
un importante reto operacional debido a la variacién de la concentracién de bio-
masa en el biorreactor. L. Bodizs y col. [23] propone una estrategia de control
de oxigeno (manualmente y con el diseno de un PID) para asegurar una alta
productividad y limitar los riesgos relacionados con la limitacién de oxigeno.
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Usualmente la concentracion de oxigeno disuelto (DO, por sus siglas en inglés)
es controlada por manipulacion el flujo de aire o la velocidad de agitacién, tam-
biém alimentacién de oxigeno puro, sin embargo, cuando se aplica a reactores
a escala industrial, esta estrategia a menudo no es aceptable por los requer-
imientos de potencia consumida demandados. Ademds, por los efectos que se
puede presentar en los microorganismos al aumentar el esfuerzo de corte. Por
tanto, en estos casos, la concentracién de oxigeno disuelto puede ser controla-
da por la limitacién de su consumo. Esto se alcanza manipulando la velocidad
de alimentacién de substrato. Otro factor importante que tiene efecto sobre la
transferencia de oxigeno es el cambio continuo de la reologia del medio de culti-
vo. La estrategia de opreacién de un biorreactor mas importante esta relaciona
con la aproximaciéon OUR; = OTR;, con la que se logra alcanzar un estado
seudo-estable del sistema.

Algunos trabajos relacionados con el estimacién del pardmetro kpa y los
efectos relacionados con la deficiencia de oxigeno en los procesos de fermentacién
se muestran en la Tabla 1-1.

Tabla. 1-1 Determinacion de kja.

Microorganismo || kpa, rpm, vum || Biorreactor Método
T.thermophilus 26 —200 -1 3-2 L, batch Dindmico
A. oryzae —275— 2500 L Dindmico
T. reest 300 — 250 -1 16 — 10 LFed-batch || Balance

En general los métodos méds utilizados para estimar el pardmetro kpa se
muestran en la de la Tabla 1-1, ademds, se dispone de métodos de prediccién
teorico [24], [25].



Capitulo 2

Sistemas no Lineales

2.1. Introduccién

En este capitulo se presentan los conceptos bdsicos sobre las Redes Neu-
ronales Artificiales (RNA), particularmente para los dos tipos de RNA, Redes
Neuronales Estdaticas (RNE), y las Redes Neuronales Dindmicas (RNDi). De
este ultimo tipo surgen las Redes Neuronales Diferenciales (RND) que serdn
empleadas en este trabajo para estimar los estados del sistema que no son sus-
ceptibles a medicion fisica. La descripcion matemdtica de la estructura de la
RND, tanto para el proceso de identificacion de estados como para el proceso de
observacion de estados (RND como observador no lineal) se presentaran en el
capitulo 4.

2.2. Sistema no lineal

La dindamica de biotransformacién por parte de las células sobre los subs-
tratos en el biorreactor, es una dindmica no lineal. En este trabajo la dindmica
en el biorreactor se puede ver como la interaccién entre el sistema (biorreactor)
y su ambiente. Esta interaccién se muestra en la Figura 2-1. El esquema general
de la Figura 2-1 esta relacionado con:

1. Estados del sistema:

T
T o= (mlyt, ...,m7l7t) (2.1)
xn € R%n=4
e = (X, S, C, V)"

2. Acciones de control:

19
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up: = (ul,t,...,uk,t)T (2.4)

3. Informacién medible (salidas):

Yoo = (yl,tv "'aym,t)T (25)

4. Ruido y perturbaciones no controlables (entradas no controlables):

&1, perturbaciones de la dindmica del sistema (2.6)

1y,¢, perturbaciones de los datos de medicion

Factores no controlables
(Ruido y perturbaciones)

—_—————-

Informacién disponible

”Salidas)

Factores controlables

(Acciones de control)-|

Figura 2-1. Biorreactor y su interaccién con el medio ambiente

Los modelos matemdticos utilizados para describir el tipo de biorreactor:
reactor lote, lote alimentado, y continuo, (desarrollados en el Capitulo 1) pueden
ser generalizados en un sentido matemadtico como un sistema no lineal continuo
en el tiempo con salida medible descrita por la siguiente Ecuacién Diferencial
Ordinaria (EDO):

ry = flx,t) +&, x4, conocida (2.7)
y = Czi+my

con

Ty € R”,thRthO
C c Rmxn, ét c Rnxl v 0 c RmX1
[Ce]| > Il
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Donde: xz; € R™ es el vector de estados en ¢t > 0, y; € R™ es la salida
correspondiente, disponible en cualquier tiempo, C' € R™*" es la matriz de
transformacion del estado a la salida, £, , y n,, es el ruido en la dindmica de
los estados y a la salida respectivamente.

Para ciertas aplicaciones précticas se considera que el vector de estados x;
pertenece en todo momento a un conjunto compacto X (incluso en presencia
de ruido) y el cual tiene en general un sentido fisico concreto.

Para estimar los estados del sistema descrito por (2.7) se requiere del disefio

de una funcién vectorial Z; = Z; (y:) € R™ que dependa unicamente de la salida
disponible y; y que se mantenga préxima al valor real (pero no medible) de
. La medida de proximidad depende de las caracteristicas de la dindmica del
estado asi como de los efectos del ruido. La mayoria de los observadores de
estados resuelven este problema presentando por la funcién descrita por una
ecuaciaén diferencial ordinaria (EDO) dada por:

d . N . .
St = F (Z¢,y:,t) , 4|, conocida (2.8)

En el caso del conocimiento de que el estado x; pertenece a cierto conjunto
compacto X, el estado estimado x; debe de pertenecer al mismo conjunto, esto
es:

e X (2.9)

De hecho, si el estado estimado es usado para la construccién de algin con-
trolador, por ejemplo u; = K Z; entonces cualquier cambio en el signo de Z;
puede provocar un efecto significativo de inestabilidad de la dindmica en lazo
cerrado.

2.3. Redes neuronales artificiales

La alternativa matemé&tica que se propone en este trabajo para el desarrollo
del estimador para kpas, es resolver la falta de informacién en la estructura
dindmica del sistema (biorreactor), ya que esta es imcompleta incompleta, es
decir, en la mayorfa de las situaciones practicas no todos los estados en el bio-
rreactor pueden estar accesibles. Lo anterior es una consecuencia de la falta
de un sensor apropiado para medir las variables, o por el elevado costo de los
mismos. Ademsds, la estructura del algoritmo para el estimador propuesto esta en
funcién de la concentracién de biomasa en el biorreactor. Por tanto, se requiere
la medicién en linea durante todo el proceso.

Esta limitacién se resuelve utilizando los sistemas no lineales basados en
redes neuronales diferenciales. Los conceptos que se exponen a continuacién son
importantes para entender esta técnica.

Las redes neuronales estdn inspiradas por el modelaje de las redes neuronales
reales en el cerebro humano. Asi, los elementos que se encargan de procesar
la informacién son llamadas neuronas artificiales, o simplemente neuronas. La
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estructura de una neurona se puede describir por tres partes, un cuerpo celular
0 soma, que se caracteriza por contener al niicleo de la célula. El axén que es la
conexion cilindrica sencilla y larga, el cual se extiende del cuerpo de la célula y
lleva los impulsos eléctricos a otras neuronas, cada final de un axén se conecta a
una ramificacién estdndar muy fina. Cada terminacién tiene un bulbo llamado
sindpsis, donde la red neuronal induce a las neuronas vecinas.

Las redes neuronales artificiales (RNA) son sistemas de informacién inspira-
dos en las redes neuronales bioldgicas imitando estas dos caracteristicas princi-
pales [26]

1.  La adquisicion del conocimiento se efectia a través de un proceso de apren-
dizaje.

2. La conectividad entre las neuronas (unidades basicas de procesamiento de
informacion) llamadas pesos sindpticos son empleadas para guardar este
conocimiento.

Una caracteristica importante es que una RNA puede ser considerada como
una caja negra (o dispositivo de caja negra) que acepta entradas y produce
salidas [12].

Las operaciones que pueden realizarse con una RNA se tienen las siguientes:

a) Clasificacién. Un conjunto de datos (patrén) de entradas es procesado
por la RNA y ésta produce una clase representativa de salida.

b) Reconocimiento de patrones. Un conjunto de datos de entrada es
procesado por la RNA y ésta produce el patrén correspondiente de salida.

¢) Complementacién de patrones. Un conjunto de datos incompleto es
procesado por la RNA y ésta reproduce un patrén de salida (reconstruyen-
do) la informacién faltante.

d) Elimina el ruido. Un conjunto de datos de entrada alterado con ruido
es procesado por la RNA y ésta elimina parte o en el mejor de los casos
el total del ruido entregando a la salida por el patrén de entrada filtrado.

e) Optimizacién. Un conjunto de datos representando los valores iniciales
de un problema de optimizacién son considerados en el patrén de entrada
de la RNA y ésta produce un conjunto de variables que representa la
solucién del problema.

f) Control. Un conjunto de datos representando el valor del estado de un
controlador y la respuesta deseada es presentada a la entrada de la RN
y ésta produce como salida la secuencia de comandos adecuada que pro-
ducird la respuesta deseada.

Existen diferentes tipos de RNA (estdticas, recurrentes, dindmicas, compe-
titivas, etc) [27], [28].
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2.3.1. Modelo de la neurona artificial

La neurona es la unidad fundamental para la operaciéon de la RNA y debe
de cumplir con las siguientes caracteristicas bésicas:

1. La neurona requiere sélo informacién local. Toda la informacién necesaria
para que la neurona produzca un valor de salida estd presente a la entrada
y no necesita ninguna otra informacién sobre los valores en la red.

2 La neurona produce un sélo valor de salida. Este valor se propaga hacia
otras neuronas o hacia la salida de la red [29].

Wkl
X, y
Funcién de
activacion
Sefiales d W Yi
efiales de
X, . f(¢) }— salida
entrada ‘I
Umbral
Xn
Pesos
sinapticos

Figura 2-2. Modelo bésico de la red neuronal artificial

En la Figura 2-2 se muestra un modelo basico de una neurona artificial, en
este modelo tradicional destacan tres elementos:

1. Una funcién de suma, para adicionar los componentes de las senales de
entrada [X1, Xo,..., Xn]T, multiplicados por su respectivo peso sindptico,
Wi

2.  Una funcién de activacién no lineal transformando la salida del sumador
en las salida de la neurona, f (e).

3. Un conjunto de conexiones sindpticas con cada elemento caracterizado por
su propio peso sindptico.

Siendo posible introducir un umbral externo cuya finalidad es controlar la
activacién o inhibicién de la neurona.
Matemdticamente, la ¢-ésima neurona puede describirse como:

v, = Zwivjuj (210)
j=1

Yi @ (Ui - ﬂi)
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Donde:

v; j-ésima componente de la entrada

w;,ju; es el peso de la conexién de la j-ésima componente de la entrada con
la neurona tes presentada

v; salida del sumador

p; umbral de activacion

© (o) funcién de activacién no lineal

y; salida de la neurona

El esquema puede ser representado de una forma compacta, lo que permite
establecer una manipulacién de forma eficiente la interconexién de neurona en
lo que se conoce como redes, y este esquema se caracteriza por estar formado
por los siguientes elementos:

B Nodos de entrada, encargados de suministrar las senales de entrada hacia
la neurona.

B Nodo simple, llamado de cémputo.

B Lineas de interconexién entre los nodos de entrada y los nodos de cémputo.

2.3.2. La funcién de activacion ¢ (e)

La funcién de activacién denotada por ¢ () en un mapeo entre un dominio
posiblemente no acotado y un rango prestablecido. Dependiendo de su natu-
raleza puede introducir una no linealidad dentro de la dindmica de la RNA. En
la literatura encontramos los tipos de funciones de activacién mas utilizadas son
tres: funcién de activacién tipo umbral, funcién de activacién lineal por partes
y funcién de tipo sigmoidal [30]. Ejemplos de estas funciones son las siguientes:

Tabla 2.1 Funciones de activacién

|| Funcién || Descripcion || Rango ||
[ Identidad |y==2 | [=o0, +<] |
. y = sign (x) {-1,+1}
Escalén y = H (z) {0, +1}
-1, siz < —I
Lineal a tramos z,si +l<x< -]
+1, six>1 (=1, +1]
T
L Y= T [0, +1]
ol v = toh(x) L+

Es importante mencionar que la gran mayoria de las aplicaciones basadas
en las RNA emplean las funciones de activacién de tipo sigmoide, la razén es
porque presentan un mejor balance entre desempeno lineal y no lineal con cierta
suavidad en la transicién de valores que pueden obtenerse en la evolucién de la
funcién [31], su caracteristica mas importante es que la funcién es diferenciable,
esta funcién se muestra en la Figura 2-3
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0.75T
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Figura 2-3: Funcién sigmoide

2.3.3. Estructuras de las redes neuronales artificiales

La forma en la cual las redes neuronales de una RNA se interconectan deter-
minan su estructura y en gran medida se relaciona con su algoritmo de apren-
dizaje. Se puede definir la siguiente terminologia bdsica con respecto a la
topologia de las RNA:

B Capas. Las RNA se organizan en capas de neuronas. Dentro de una capa,
las neuronas son similares en dos aspectos: Las conexiones que alimen-
tan la capa utilizan el mismo tipo de algoritmo de aprendizaje para la
activacién de sus pesos.

B Conexiones intracapa e intercapa. Existen dos tipos de conexiones que se
emplean en las RNA: las conexiones intracapa que se refiere a las conex-
iones de las neuronas en la misma capa y las conexiones intercapa que son
conexiones entre neuronas de diferentes capas. Es posible construir redes
que tengan los dos tipos de conexiones. Un alto nimero de conexiones le
otorgan a la RNA redundancia, es decir, robustez [30].

B RNA Feedforward (alimentacién hacia adelante) y Feedback (retroali-
mentacién). Cuando la RNA tiene conexiones que alimentan la informa-
cién en una sola direccién (de la entrada hacia la salida) sin que ex-
ista retroalimentacién, pero si la RNA posee cualquier via de retroali-
mentacién, entendiendo el término retro alimentacién como cualquier
camino a través de la RNA que permita que la misma neurona sea visi-
tada por dos veces, entonces se llama RNA Feedback.
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B Redes Feedforward monocapa. Como su nombre lo indica poseen una
sola capa de neuronas. El ejemplo mds popular de éste tipo de redes es el
perceptrén cuyo ejemplo cldsico correponde al modelo de McCulloch-Pits
[30].

B Redes Feedforward multicapa. En este tipo de redes se cuenta ademés de
la capa de entrada y de salida con una o varias capas intermedias denomi-
nadas capas ocultas. Si cada neurona dentro de cada capa es conecta-
da a cada neurona de la capa adyacente, entonces la RNA se denomina
completamente conectada, en caso contrario se denomina parcialmente
conectada.

B Redes Neuronales Recurrentes. La principal diferencia entre las RND y su
contra parte es que las RND poseen al menos un lazo de retroalimentacién.
Su descripciéon matematica se presenta en el capitulo cuatro.

En la Figura 2-4 se presentan tres de estas estructuras de las RNA a) RNA
Feedfordward, b) Perceptrén multicapa, ¢) Red base radial.

la
XX @ik

SO

XI'|
Capade Capa de Capa de Primera Primera
entrada sal:ga entrada  Capaoculta Capa oculta
k1
a) b)

Capa de
P(x) entrada

X3
Capade
X, salida
Capa oculta
de funciones de base radial
c)

Figura 2-4: Estructuras de las RNA

La cualidad mas importante de la RNA es su capacidad de aprendizaje,
en este contexto se entiende el aprendizaje como la forma de actualizacién del
valor de los pesos sindpticos. El problema de aprendizaje en las RNA pude
formularse como un problema de aprendizaje de libre modelo, donde el objetivo
es entrenar a una hipotésis RNA definida como h,,,, donde m denota el nimero
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de entradas de aprendizaje, en forma tal que h,, se convierta en una buena
aproximacion de la RNA objetivo desconocido f , asegurando que se cumpla
que al seleccionar cualquier vector de entrada = € X C R™ 1y al aplicarlo
tanto a la RNA entrenada como h,, como a la RNA verdadera f, se satisfaga
la condicién

| by — f(z) |<e cone >0

Como se mencioné en la seccién anterior el tipo de aprendizaje de la RNA
depende de su arquitectura, sin embargo, existe cierta terminologia bésica valida
para todos los tipos de aprendizaje:

B Aprendizaje supervisado y no supervisado. El aprendizaje supervisado es
un proceso que incorpora un maestro interno o informacién global. El
aprendizaje no supervisado la red organiza los datos y determina sus
propiedades colectivas.

B Aprendizaje en linea y fuera de linea. La mayoria de las técnicas pertenecen
al caso fuera de linea, en éste, el conjunto patrén de datos es usado comple-
tamente para determinar las pesos de la red antes de que ésta sea usada.

Finalmente el objetivo de la red neuronal es mapear un conjunto de entradas
con su respectivo conjunto de salida. La red lleva a cabo el mapeo para un
primer aprendizaje de series de ejemplos pasados definiendo la correspondencia
de conjuntos de entradas y salidas para el sistema dado. La red entonces aplica
lo que ha aprendido a una nueva entrada para producir la salida apropiada.

“Un red neuronal es un sistema de cémputo compuesto de un nimero de sim-
ples nodos o elementos de procesamiento altamente interconectados, los cuales
procesan informacién por su respuesta de estado dindmica a entradas externas

2



28

CAPITULO 2. SISTEMAS NO LINEALES



Capitulo 3

Sensores Virtuales

3.1. Introduccion

Los sistemas de control son usados para regular una enorme cantidad de
equipos, productos y procesos. Las variables a controlar pueden ser la tempe-
ratura, el movimiento, flujo de vapor, de fluidos, presion de fluidos, tension,
voltaje y corriente. En el campo de los bioprocesos, uno de los equipos mds
importantes es el biorreactor, que en muchas aplicaciones prdcticas, solamente
algunas variables del proceso estin disponibles en linea, por ejemplo, concen-
tracion de oxigeno disuelto en el biorreactor, temperatura, y la velocidad de
flujo de los gases mientras que los valores de las concentraciones de productos,
reactantes y biomasa estdn disponibles a menudo via andlisis. Una alternativa
interesante que evita el uso de un modelo y explota un conjunto limitado de
mediciones es el uso de observadores de estados. El diseno y la aplicacion de
los observadores de estados en bioprocesos han sido una drea activa las pasadas
décadas.

Muchos conceptos en la teoria de control estdn basados en el hecho de tener
disponibles los sensores para medir la variable a controlar. De hecho la teoria
de control, estd a menudo basada en que estdn disponibles las senales de retro-
alimentacion. Desafortunadamente, tal suposicion no es vilida en su totalidad.
Los sensores tienen deficiencia que puede degradar un sistema de control.

Hay al menos cuatro problemas relacionados por los sensores. Primero, los
sensores son caros. El costo de un sensor puede sustancialmente elevar el costo
del sistema de control. En muchos casos, el sensor y el cableado son los com-
ponentes mas caros en el sistema de control. Segundo, los sensores y su cable
asociado reducen la confiabilidad del sistema de control. Tercero, algunas senales
son imprdcticas para medirlas. Cuarto, los sensores usualmente inducen errores
significativas tales como ruido estocdstico, errores ciclicos, y respuesta limita-
da. Por tanto, las técnicas de estimacion de estados juegan un rol importante en
muchas dreas de la ciencia, ingenieria y particularmente en biotecnologia, donde
el hardware (sensores) son extermadamente costoso y son usados en condiciones

29
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muy drdsticas en el proceso (esterilizacion, largos periodos de operacion, etc).

3.1.1. Monitoreo de procesos de fermentacién

Los modernos bioprocesos son monitoreados en linea por aparatos moder-
nos, los cuales pueden estar montados en el biorreactor o externamente. Ademds,
de los electrodos (sensores), méds y mds subsistemas analiticos son explotados
para monitorear en linea el estado del bioproceso. Algunos de estos subsistemas
entregan senales que son usadas para documentacién solamente, otros, que ge-
neran senales menos retardadas que son usadas o para disenar los sistemas de
control. En un fermentador esta provisto de elementos de medicién y control.
Los aparatos para censado en linea, estdn relacionados con las siguientes vari-
ables que se monitorean en linea: temperatura, pH, presién, oxigeno, presién
parcial de oxigeno, oxigeno en la fase del gas, biéxido de carbono, presién par-
cial de biéxido de carbono, biéxido de carbono en la fase gaseosa, potencial
de reduccion, biomasa: densidad Optica, interfases, propiedades eléctricas, ter-
modindmica y compatibilidad de sensores, cromatografia liquida de alta eficacia
(HPLC, por sus siglas en inglés) o cromatograffa de gas (GC, por sus siglas en
inglés), espectrofotometria de masas (MS, por sus siglas en inglés), biosensores,
biosensores electroquimicos, sensores de fibra 6ptica, calorimétricos, mecénicos,
acusticos y para biomasa: propiedades eléctricas, propiedades de filtracién y
dindmica de la dilucién y software sensors. Mientras que para el analisis fuera
de linea: citométria de flujo, resonancia magnética nuclear (NMR por sus siglas
en inglés) [32], en la Figura 3-1 se muetra al biorreactor y las variables que
pueden ser medidas y controladas, o solamente medidas.

—
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o=: : ° n.
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I o® °°: u°ua °° s g
Consumo de - ':;"gﬂ - = Composicién
potencia = TN de exhaustos
Velocidad de Peso del
agitacién volumen

Figura 3-1: Mediciones comunes y control del biorreactor

En lo referente al campo de los bioprocesos, el control del biorreactor plantea
un reto clave en el control del proceso y el monitoreo de las concentraciones
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de productos y reactantes de una manera confiable y a un bajo costo. Y los
cultivos en modo reactor lote alimentado o fed-batch son predominantes (por
ejemplo la produccién de levadura de panificacién, aditivos para alimentos y
proteinas recombinantes), por tanto, la optimizacién y el control de un proceso
de fermentacién en fed-batch ha encontrado una buena estrategia de control bajo
la siguiente consideracién relacionada con la velocidad de consumo de oxigeno
o OUR; (por sus siglas en inglés) y la velocidad de transferencia de oxigeno
de la fase del gas a la fase del liquido o OT'R; (por sus siglas en inglés) como
OUR; = OTR; en los procesos de biotransformacién aerobios [33], [34], [23],
[35], [36], [37],[38]. En este capitulo se presenta la revisién bibliografica de las
técnicas de estimacién disponibles aplicadas a bioprocesos, particularmente al
biorreator en modo de operacién lote alimentado y el diseno de sensores virtuales
o Software sensors

3.1.2. Estimadores de estados y parametros en bioproce-
sos

Si consideramos el siguiente modelo de espacio de estados para un sistema
no lineal de la forma

ix = f(z,u) (3.1)

dt
r = f(z,u)

Los estados medibles, identificados por y, estan relacionadas a la dindmica del
proceso por la siguiente relacién:

y = hiz) (3.2)

La estructura general de un observador de estados es entonces escrita de la forma

siguiente:

Lo= @)+ K@)y 1] (3.3)

Donde Z y ¥ son las estimaciones en linea de = y y dados por el estimador de
estados:
5= h(@) (3.4)

Y donde K es la ganancia del observador. El disenio de el observador de estados
consiste en seleccionar apropiadamente la ganancia K ().
Si definimos la observacién del error e como sigue:

e=x—1T (3.5)

La dindmica de observacién del error es deducida de (3.1) y (3.3):

%e — G +eu) - f@u)— K@) [hE+e) — h(@)] (3.6)
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El observador (3.3) fue originalmente desarrollado para sistemas lineales. Para
explorar las propiedades de la dindmica de un bioproceso (sistema no lineal)
este observador ha sido extendido para problemas no lineales.

El problema de diseno puede ser formulado como la determinacién de la ma-
triz K (Z) tal que la dindmica del error descrita por (3.6) tenga las propiedades
deseadas. Esto ha resultado en un nimero de disenios de observadores de esta-
dos, tales como el disefio de los dos observadores de estados clésicos (observador
de Luenberger extendido, y el observador de Kalman extendido), asi como una
variedad de observadores no lineales. El diseno de la matriz de ganancia K (T)
esta basada sobre la linealizacién, si consideramos la linealizacién de la ecuacion
(3.6) al rededor de la observacién del error e = 0, se logra:

d . .
—e=[A@) - K@)L@)]e (3.7)

Donde A(Z) y L(Z) es respectivamente:
~ _|9f ~ _ |[oh
o= o] o= [z o8

Observador de Luenberger extendido

En el observador de Luenberger extendido, el objetivo es seleccionar K () tal
que la dindmica del error de linealizacién descrito por (3.7) sea asintoticamente
estable [39]. Esto es alcanzado por seleccién de K (Z) tal que:

1. La matriz A(Z) — K(Z)L(Z) y su derivada en el tiempo esta acotada:

[A@) — K(Z)L(@)|| < C1,VZ (3.9)

d . .. PR .
I [A@) - K@)LE@)]]| < C2, V2 (3.10)
2. Los eigenvalores de A(Z) — K (Z)L(Z) tienen estrictamente partes reales y

negativas:
Re (N [A(@) — K(Z)L(Z)]) < C3 <0, VZ

yi=1a n, donde n es el orden del sistema descrito por (3.1)

Observador de Kalman extendido

Si bien el filtro de Kalman ha sido originalmente introducido en un marco de
referencia estocdstico, este también puede ser interpretado como la solucién de
un problema deterministico de optimizacién. Por cierto el diseno del observador
de Kalman extendido, consiste en encontrar la matriz de ganancia K (Z) que
minimice el error cuadrado promedio:

t
E:/ eledr (3.11)
0
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Con la dindmica descrita por (3.7), la matriz R (Z) puede ser mostrada como
sigue:

K@) =R(®@)L" (3.12)
Donde la matriz simétrica de n x n (variante en el tiempo) R (Z) es la solucién
de la siguiente ecuacién matricial de Riccati:

d
R = ~RLTLR+RAT (2) + A@R (3.13)
R = R" R(0)=Ry=R}

Notamos que es posible tener una formula mas general por introducciéon de
la matriz de pesos W que permita diferentes pesos para diferentes términos del
error de salida con punto de vista estandarizado de la norma del error. Entonces
las ecuaciones (3.12) y (3.13) se hacen:

d

i ~RL*WLR + RAT (z) + A(Z)R (3.14)
R = RY R(0)=Ry=R}

De acuerdo con Dochain[40].

f(l'l, ...,I’n) = O

of
0261

of
o0xy,

f@e, o zn)=[f(21, 0y 2n)]y = { Lf(:r,l, ...,x10)+...+[ Lf(xn,...,azno)

Sensores virtuales o software sensors

Durante los procesos de fermentacién, las variables tales como las concen-
traciones son determinadas experimentalmente (off line), realizando andlisis de
laboratorio. Muchas de los principios activos farmacéuticos son proteinas ter-
apéuticas recombinantes. Estas son formadas en microorganismos modificados
genéticamente o células animales. Estos biolégicos son moléculas complejas y
es conocido que su eficiencia clinica puede ser influenciada por los cambios en
el proceso de cultivo. Por tanto, las companfas reciben su aprobacién sélo si el
proceso esta sometido a un margen de control. Autoridades regulatorias como
la Administracién de Drogas y Alimentos (FDA, por sus siglas en inglés) en
Estados Unidos de América y la Agencia Europea de Medicamentos (EMEA,
por sus siglas en inglés) en Europa demandan pruebas de que el proceso es con-
sistente. Lo anterior debido a que cuando un proceso es arrastrado mads alla de
los limites especificados, esto puede ser causar de las distorsiones en el equipo,
la operacion, o la contaminacién.

El disefio de sensores virtuales o software sensors ha demostrado ser una
herramienta 1til en el monitoreo y el control de los bioprocesos. Un sensor vitual
es la asociacién de un sensor (hardware), el cual permite la medicién en linea
de algunas variables del proceso y un algoritmo de estimacién (software) para
proveer en linea los valores estimados de las variables de estado que no pueden
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ser medidas, pardametros del modelo o para vencer retardos en las mediciones.
Muchas técnicas de estimacién han sido propuestas en la literatura. Entre estas
técnicas, cuatro de ellas han sido reconocidas para tener fuerte potencial en la
estimacion en linea en los bioprocesos, a saber, (1) estimacién a través de ele-
mentos de balance; (2) observadores adaptables; (3) técnicas de filtrado (Filtro
de Kalman, FK, filtro extendido de Kalman, EFK (por sus siglas en inglés));
(4) redes neuronales artificiales [41]. Una quinta técnica que se propone en este
trabajo son las Redes Neuronales Diferenciales o Dindmicas (RND). Ademads,
pueden ser usados otros algoritmos de estimacién [42], en Docahain [40] describe
ocho diferentes algoritmos de estimacién para estados o pardmetros en proce-
sos bioquimicos: Observador de Luenberger Extendido (ELO), por sus siglas
en inglés), Observador de Kalman Extendido (EKO, por sus siglas en inglés),
observadores adaptables no lineales, observador asintético, observador por in-
tervalos [43], EKO para estimar estados y pardmetros combinados, observador
con pardmetros desconocidos como pardmetro de diseno, observador adaptable.
En Borgaerts y col. [44] se utilizan estimadores basados en el concepto de la ob-
servabilidad candnica para sistemas no lineales. El diseno y la aplicacién de un
software sensor se han aplicado en sistemas biolégicos en [45].

3.2. Estimacion a través de elementos de ba-
lance

La estimacién de estados o pardmetros a través de balances de masa, es una
técnica que estd basa en los balances de masa en el sistema y cuando se trata de
biotransformaciones los balances de masa se relacionan con modelos cinéticos
de crecimiento de los microorganismos. Estos balances pueden ser estructurados
o no estructurados. En el caso de los primeros la estequiometria del crecimiento
microbiano es indispensable en los balances de masa. Debido a que se rela-
ciona directamente con otros estados en el sistema (biorreactor) como consumo
de oxigeno, generacién de calor por mencionar algunos, y que en definitiva su
dindmica es caracteristica de su aplicacién (de los modelos cinéticos) para los
diferentes tipos de cultivos. Los principales balances de masa en un biorreactor
estan relacionados con la fase del liquido, gas y sélido.

3.2.1. Estimacion a través de observadores adaptables

Los observadores pueden ser usados para aumentar o remplazar sensores en
un sistema de control. Los observadores son algoritmos que combinan senales
disponibles con otro conocimiento del sistema de control para producir senales
observadas. Estas senales observadas pueden ser mds exactas, menos caras de
producir, y fiables como las senales censadas. Los observadores diseniados ofrecen
una invitacién alternativa para adicionar nuevos sensores.

Como con cualquier observador, un observador adaptable entrega la esti-
macioén de las variables del proceso (estados) o pardmetros, por simulacién del
modelo del proceso con un término proporcional de correccién entre la diferencia
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de las mediciones y su preedicién o valores estimados. Ademads, en esta apro-
ximacion, los valores de los pardmetros cinéticos, los cuales son desconocidos,
son disenados continuamente hasta lograr que el error converja a cero o muy
cercano a cero. [39]. Las ecuaciones bdsicas para un observador se muestran a
continuacién

%me = g(xeaua ke) + k1 [(M - f(xe, kE)]
She = kal(M ~ f(ae, ko)

Donde k7 y ko son los pardmetros de disenio del observador, los cuales tienen que
ser definidos para asegurar la convergencia de estimacién y el desempeno. En los
sistemas de control el observador de Luenberger se ha aplicado exitosamente,
en la Figura 3-2 se muestra un diagrama a bloques de la estructura de este
observador.

Estados
actuales

Biorreactor

Sensor

Sistema fisico

Error observado

NERY
AN

Compensador
observador

Modelo de Sensor
estimacion

Figura 3-2. Estructura de un observador de Luenberger

Una aplicacién importante de este tipo de observador lo encontramos como
un estimador para la velocidad especifica de crecimiento en un cultivo[40], la
caracteristica importante de este estimador, es el procedimiento de entonacién
del propio observador que aseguren la estabilidad del estimador. En M. Perrier y
col. [46] se presentan los algoritmos de estimacién para pardmetros cinéticos en
bioprocesos, y se presenta la teoria para entonar los estimadores. Sin embargo,
el procedimiento para entonar (convergencia del error a cero) el observador, se
realiza disefiando los pardmetros k1 y k2 de forma manual. Zita I1.T. A. Soons
[47] desarrollaron dos métodos de control para entonar en linea el pardmetro
estimado (velocidad especifica de crecimiento) con respecto a la sefial de refer-

encia y controlar el proceso de produccién de vacunas de B. pertussis en un
cultivo fed-batch con OUR =~ OTR.
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3.2.2. Técnicas de filtrado

En el FEK la estabilidad y el desempeno no estén garantizados y depen-
den fuertemente de la aplicacién especifica, En Lorenzo y col.[48] se menciona
que la aplicacién del FEK requiere de la dindmica del modelo, que es muy dificil
para seleccionar en la practica. El FEK tiene muchas otras desventajas, requiere
de mucha informacién a priori sobre el proceso (incluyendo datos estadisticos).
Adems4s, las propiedades de estabilidad y convergencia son cuestionables par-
ticularmente para estimacién de pardmetros en sistemas no lineales, tales como
los procesos de fermentacién. Sin embrago, en la literatura estd ampliamente
registrado el uso de este filtro. Por ejemplo, en [49].

3.2.3. Redes neuronales artificiales

Hoy en dfa con el gran avance en las computadoras y el procesamiento de
datos, nuevos procediminetos para modelado utilizando algoritmos de inteligen-
cia pueden ser usados. Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son una nueva
tecnologia que puede ser una alternativa para el modelado de pardmetros de
un sistema, para modelos de simulacién muy complejos. En Garcia y col. [24]
se estudié la influencia de diferentes variables sobre el coeficiente volumétri-
co de transferencia de masa, kpa, en reactores tipo tanque agitado utilizando
las RNA. Sin embargo, cuando se aplica esta metodologia es un requisito in-
dispensable disponer de conocimiento previo del proceso. Lo anterior limita la
aplicacién de las RNA si no hay manera de disponer de este conocimiento previo
de la estructura del sistema. Sin embargo, las RNA han adquirido importancia
tanto en las investigaciones académicas como en aplicaciones industriales. Los
dos tipos de RNA conocidos son las Redes Neuronales Estdticas (RNE), usan-
do la llamada técnica de back-propagation [50], [51] y las Redes Neuoronales
Diferenciales o Dindmicas (RND), las cuales son aplicadas en este trabajo.

3.2.4. Redes neuronales diferenciales

Las aplicaciones de la RNA como herramienta para identificar y disenar
estructuras de control, a encontrado fuertes aplicaciones dada su estructura no
lineales que utiliza algoritmos de adaptacién y ajuste de pardmetros [52], [53],
[54], [55].



Capitulo 4

Diseno del Estimador para
el Parametro £ja;

4.1. Introduccién

En este capitulo se presentan primeramente la metodologia de la experi-
mentacion de los diferentes cultivos que integraron la base de datos experimen-
tales, la cual se utilizé para validar el software sensor disenado y finalmente se
presentan las diferentes técnicas que fueron utilizadas para disenar el estimador
para el coeficiente volumétrico de transferencia de masa, kya; utilizada para el
disenio del software sensor. La metodologia utilizada para disenar el estimador
se realiz6 llevando a cabo dos etapas de trabajo, siendo la primera el uso de las
técnicas de Redes Neuronales Diferenciales (RND), esta metodologia se utilizé
para identificar (entrenamiento) y observar (estimar) los estados del modelo de
un reactor lote y lote alimentado y a los estados experimentales obtenidos en
procesos de biotransformacién en dos diferentes modos de operacién: reactor
lote alimentado y en lote para los sistemas biolégicos Saccharomyces cerevisiae
y Azotobacter vinelandii respectivamente. En la segunda etapa se detallan los
algoritmos utilizados y disenados para estimar la evolucién del pardmetro kra;
en cada tipo de cultivo. Esta iltima etapa se acopla con las técnicas de RND
y en conjunto se desarrollo el software sensor para estimar el pardmetro kra;.

4.2. Metodologia experimental

4.2.1. Sistemas de cultivos

Los datos experimentales que se utilizaron para integrar la base de datos
experimentales (véase Tabla 5.1) fueron los siguientes:

1. Reactor lote alimentado: Cultivo aerobio para Saccharomyces cerevisiae.

2. Reactor lote: Cultivo aerobio para Azotovacter vinelandii

37
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4.2.2. Fermentacion: S. cerevisiae

Las fermentaciénes en lote alimentado (S. cerevisiae), se llevaron a cabo en
un biorreactor tipo tanque agitado de 15 L (applikon Z81315 M607). El bio-
rreactor estaba provisto de unidades de control de pH y oxigeno disuelto. El
pH del medio de cultivo fue controlado con una solucién de amonfaco-agua al
20% (v/v), siendo esta solucién la tnica fuente de nitrégeno. La temperatura
fue controlada automadticamente. Las condiciones estdndar del cultivo fueron:
pH 5.0, temperatura 30° C, el flujo de aire de 450 Lh~!, oxigeno disuelto con
valor de saturacién (0.8 mgO2L~1). Se aliment6 el cultivo con medio fresco en
dos porciones, una de solucién de glucosa (fuente de carbono o sustrato) y otra
de solucién de nutrientes minerales y vitaminas (Véase apénice 1). La solucién
de glucosa se alimenté de forma pulsante al biorreactor, con un flujo prome-
dio de 0.15 Lh~!. Se disefio un algoritmo de control de tipo PI simple (no se
muestra) manejado por una computadora personal, que controlé los flujos de
alimentacién de sustrato y minerales; para evitar la acumulacién de glucosa en
el medio de cultivo y causar la formacién de ambientes heterogéneos (gradi-
entes de concentraciéon) de sustrato, que inhiben las enzimas responsables del
metabolismo respiratorio de la levadura. Esta técnica permitié sostener el crec-
imiento y obtener una produccién de biomasa méxima, mientras que la solucién
de minerales se alimenté al biorreactor a flujo constante.

Biomasa. El crecimiento de la levadura fue seguido midiendo la densidad
éptica del cultivo a 620 nm con un espectrofotémetro de UV-V (Hitachi U-2000).
La correlacién entre peso seco y la densidad éptica fue establecida previamente.

Glucosa. La concentracién de glucosa fue determinada por el método de la
oxidacién de la glucosa con un analizador automadtico (YSI 2700 Select).

Medios de cultivo Los medios de cultivo utilizados para las corridas expe-
rimentales se reportan en el anexo apéndice 1.

4.2.3. Fermentacion: A. vinelandii

A vinelandii es una bacteria gram negativa, de vida libre y fijadora de ni-
tréogeno. Esta bacteria es interesante por su capacidad de producir un polimero
de interés industrial, el poli-B-hidroxibutirato (PHB) y por la produccién de
alginatos. Para el cultivo de A. vinelandii, con el fin de separar el efecto hidro-
dindmico de aquel del oxigeno disuelto, se usé un sistema de fermentacién que
permitié controlar el oxigeno disuelto a 3% (por medio de mezcla de gases), sin
afectar las condiciones de mezclado (hidrodindmica).

Los caldos (conteniendo células) que se obtuvieron tanto en matraces co-
mo en el tanque agitado fueron viscosos y pseudopldsticos. En matraces, los
caldos filtrados (sin células) fueron de baja viscosidad y Newtonianos. Sin em-
bargo, aquellos obtenidos en fermentador, resultaron de alta viscosidad y con
caracteristicas pseudopldsticas. Las propiedades reoldgicas de los caldos libres
de células estuvieron asociadas con una elevada acumulacién de compuestos
extracelulares (proteinas y carbohidratos) que viscosifican elmedio.
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Enrique Galindo y col. demostraron que la velocidad especifica de crecimien-
to, i, de A vinelandii determina la masa molecular del alginato producido por
esta bacteria. Lo anterior fue probado con un cepa mutante (SML2) de A.
vinelandii incapaz de producir alginasas. Los cultivos se desarrollaron en reac-
tor lote alimentado y lote bajo condiciones constantes de tensién de oxigeno
disuelto mostraron que para el caso de un estado estable casi estacionario (fed
batch), p fue de 0.03 £ 0.009, 0.06 & 0.013 y 0.09 + 0.012 h~! y para el reactor
lote u fue de 0.21 h~!. Por tanto la masa molecular promedio de alginato se
incrementa cuando p decrese. [56].

Cultivo en reactor lote

El cultivo en reactor lote se desarrollaron en un biorreactor Applikon (Schiedam,
Netherlans ) usando un volumen de trabajo de 1.8 L. El biorreactor estaba
equipado con dos turbinas tipo Rusthon (didmetro = 5 c¢m.) y fue operado a
700 rpm y 29 °C. La velocidad del flujo de aire al fermentador fue 1.0 L min~".
El pH fue medido con un electrodo Ingold (Columbus, USA) y controlado au-
tométicamente usando una solucién de NaOH 2N. La tensién de oxigeno disuelto
(DOT, por sus siglas en inglés) fue monitoreado con un electrodo polarogréfico
Ingold y controlado a un valor 3% con respecto al valor de saturacién usando
un sistema basado en un control tipo PID.

4.3. Metodologia para el software sensor: dia-
grama a bloques

Es importante resaltar que el objetivo principal de este trabajo esta rela-
cionado con la observacién de la dindmica del estado de un biorreactor, a través
del proceso de observacién de los estados y estimacién de pardametros partiendo
de la informacién disponible o medible en el sistema. Pero no es suficiente la
observacién del proceso sino también se requiere controlar el proceso. Si consi-
deramos esto tdltimo, en la Figura 4-1 se muestra un esquema de control de un
biorreactor. En el recuadro con linea de color rojo se muestra de manera general
los elementos necesarios para controlar el proceso. Estos elementos son algorit-
mos matematicos, es decir, un software de control o un software sensor (sensor
virtual), por tanto, la ubicacién de este trabajo en un esquema de control de
un biorreactor corresponde a la parte del diseno de los algoritmos matematicos
(software) para construir un sensor virtual. Este software utiliza la informacién
disponible en el biorreactor para estimar el pardmetro kra en linea.

La combinacién entre el diseno de un algoritmo de control y software sensor
propuesto en este trabajo se sugiere que puede ser utilizado en combinacién con
un técnica de control para controlar el proceso, actuando sobre un elemento fisico
en el biorreactor a partir de la informacién entregada por el software sensor.
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Figura 4-1: Esquema general de control de un biorreactor

La estructura general de la metodologia utilizada se muestra en la Figura.
4-1

En la Figura 4-2 se muestra la estructura general de la metodologfa utilizada
en este trabajo. En el recuadro identificado como a) se refiere al sistema (bio-
rreactor). La dindmica del biorreactor se puede generar a partir de un modelo
matematico o experimentalmente. Cuando se utiliza un modelo matemdtico que
describe al sistema (reactor lote, lote alimentado, batch y fed batch respectiva-
mente) en cuyo caso los estados disponibles (salidas y; = Cx;) aqui se repre-

sentan como yModele = [X, S, C, Vt]T con C=[1 1 1 I]T (todos los

estados son conocidos) con x = [Xt S C Vt] r y para el caso experimental

los estados disponibles se identifican aquf como y; *F = [X /P §Pw  cFwr yFer

En el primer caso cuando se dispone del modelo que describe la dindmica del
biorreactor (para este estudio reactor lote y lote alimentado) la informacién so-
bre la dindmica del sistema esta completa, sin embargo, en una situacién préctica
o de aplicacién (experimentacién) disponer de los estados para observar y con-
trolar el sistema es una funcién directa de la instrumentacién disponible en el
biorreactor, esto implica que C no siempre tiene la forma C' = [1 11 1]T.
En este trabajo se asumié que el tnico estado disponible en linea fue la

I
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concentracion de oxigeno disuelto en el medio de cultivo, Cy, esto implica que
C = [O 0 1 O}T 0 que ytEmp = Cixy, sin embargo, en la estructura del
algoritmo para estimar el pardmetro kra; se requiere de la dindmica de la bio-
masa, X, en linea y u,. La biomasa (y el resto de los estados) se generan con
la RND. La RND esta representada en el recuadro b), en este punto la RND
recibe la informacién disponible ytE P = Cyxy y actiia sobre esta para obser-

var aquellos estados que no pueden ser medidos y generar todos los estados del
. . 3T
sistema y*NP = [Xt Sy Cy Vt} .
)
| Experimentacién | BiorreaCtor | Modelo |

Exp T Modelo T
=| X V =| X \
4 [ ¢ S G Ve ] \—'I Reactor: Batch, Feed-batch I'—‘ 9t [ v S GVt ]

T T
y;:CfxDx‘ V‘Modelo = [ Xt St Ct Vi ] YEXD :[Xl St Ct Vi ]

b) ] ro |

| ooservador %0 =[ XS CV ] Identificador
mo_ [ 2 a o I° I I N DU L
o= X & C Vi g [ 2 5 8 0
c) —-I Estimadores I-—

g
‘—I Velocidad Especifica de Crecimiento I
kia,

Coeficiente Volumétrico de
Transferencia de Oxigeno

Figura 4-2: Diagrama general a bloques de la metodologia

Entonces los estados observados por la RND (yf’N D ) se utiliza en la es-

tructura de los estimadores (recuadro c¢)) para estimar el kpa;. Nétese que el
vector de estados (z+) no estd relacionado con la dindmica de formacién de algin
producto (P;) ya que en este estudio no se consideré necesario conocer la dindmi-
ca de P, debido a que el diseno de los algoritmos para estimar el pardmetro
kra; estdn relacionados con la informacién disponible el linea y principalmente
porque la estructura del estimador no se requiere de la dindmica de P;.

4.4. Modelo del bioreactor: esquema basico

El esquema general de un biorreactor (un sistema) y su ambiente se muestra
en la Figura 4-3, donde se distingue lo siguiente:
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Factores no controlables
(Ruido y perturbaciones)

Factores

Informacion
controlables
(Acciones de control) ‘

-disponible
(Salidas)

Biorreactor

Figura 4-3: Sistema (biorreactor)

Estados del sistema:

Ty = (:zzw, -.-,In,t)T

Acciones de control:

Up: = (ul‘t,...,uk?t)T (4.1)

Informacién medible (salidas):

Yt = (yl_w ) y’m,t)T (42)

Ruido y perturbaciones no controlables (entradas no controlables):

§4.+» perturbaciones de la dindmica del sistema (4.3)

€y,¢, Perturbaciones de los datos de medicién

4.4.1. Dinamica general del modelo

El biorreactor se considera como un sistema cuya dindmica se describe por
la siguiente relacion.

d
o =F1(2)0+ F () (4.4)

donde =z € R™ es el vector estados, 6 € RPes el vector de pardmetros descono-
cidos y F(x)1y F(z)2 son (matrices) generalmente no lineales, de funciones del
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vector de estados. Un ejemplo clédsico son las ecuaciones de balance de materia
y energia en el biorreactor. (Bastin y Dochain, 1990)

Un proceso biotecnolégico puede ser definido como un conjunto de M reac-
ciones envolviendo N componentes. La dindmica de un modelo en un tanque
agitado con mezclado perfecto puede ser deducida de las consideraciones del
balance de masa (véase capitulo I) y escrita en la siguiente forma

%x:KG’(m)G—i—F—Q—D:E (4.5)
Donde z;, K, G(z)0, F, Q y D son el vector de estados del proceso [gLfl} (mds
la temperatura [O K| cuando se considera un balance de energfa), matriz de
coeficientes estequiométricos, el vector de la velocidad de reaccién [gL’llfl},
el vector de velocidad alimentacién [gL’llfl}, el vector de velocidad para los
gases exhaustos [gL~'h™!] y la velocidad de dilucién [h™!] respectivemente.
Los balances de masa y energia dados en el modelo descrito por (4.5) esta
compuesto de dos términos

1. La dindmica de transporte: (F'— @ — Dz) debido al flujo de materia a
través del reactor.

2. La dindmica de reaccién o la biocomversién (G (x) ) debido a las bio-
transformaciones.
4.5. Redes neuronales diferenciales

El modelo de un biorreactor (lote o lote alimentado ) sistema (4.5) puede
ser generalizado, en un sentido matematico como

d 2 .
7 = Te= f(ze,ue,t) + &5 4, w0 conocida (4.6)
y = Cxp+&yy

z € Ry eRPt>0, us € R™
C e RV, §i1 € Ry §at € RP*!
[Cae][}[|€2,¢l

Donde: z; € R" es el vector de estados en t > 0, y; € RP es la salida
correspondiente, disponible en cualquier tiempo (es una combinacién lineal de
los elementos de estado), uy € R™ es la alimentacién externa, C € RP*™ es
la matriz de transformacion del estado a la salida (seleccionada como C =

T . ) . .
[0 0 1 O] , puesto que la concentracién de oxigeno disuelto en el medio de
cultivo es la variable mas comin a medir en los procesos aerobios, es decir, el
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conocimiento a priori , £,y & son los ruidos que no pueden ser medidos
(pero si acotados) en la dindmica del estados y la de la salida respectivamente:

16,63, <15 Aey >0, 5=1,2 (4.7)

que puede ser asociada con diferentes condiciones de operacién del biorreactor
y errores en la medicién de la variable disponible (oxigeno disuelto en el medio
de cultivo). Nétese que el sistema no lineal (4.6) siempre puede ser descrito
como:

ZC\t = fO(‘rtautvt | 9) + ft + gl,t (48)
,]T.t: = f(xt,Ut,t)*fO(xt,Ut,t‘@)

Donde fo(zt,us,t | ©) es conocido como la dindmica nominal la cual puede

ser seleccionada de acuerdo a los resultados teéricos de RND y ﬁes el vector
llamado dindmica no modelada que debe ser minimizada durante el proceso de
entrenamiento. Aqui el pardmetro © es sujeto a ser ajustado para obtener la
completa entonaciéon entre la dindmica nominal y la dindmica no modelada.
Segin RND (Poznyak 2001). La dindmica nominal se define como

folze,ur,t] ©) = A%z + Wi (z) + W3 () u (4.9)

0: = Wy, W3], A% e ™", WP, Wy € RV, o (x) € RV, p(t) € R
(4.10)
Las funciones de activacion o; () y ¢ (e) son seleccionadas como funciones sig-
moides

-1

NE

oj(t): = aj|1+bjexp c;ix; (4.11)
j=1
—1
o () = a; | 1+buexp (Z CRITL (4.12)
j=1
j = In k=1Ln l=1m

cada componente de la funcién de activacion satisface las siguientes condiciones

lo (@) = @) 3, <lolle =213, 1 (e@) —e@) i, <lllz -2}, (4.13)

donde A, y Ay son factores de ponderacién para acotar las funciones de
activacion o (t) y ¢y, (t) respectivamente.
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4.5.1. Identificador de estados

Consideramos la dindmica de un reactor lote alimentado descrita por el sis-
tema (1.14-18), donde el vector de estados (z;) se conoce completamente (datos
experimentales). La evolucién de los estados puede ser identificada utilizando
la RND, buscando la mejor aproximacion a este modelo no lineal usando los
datos conocidos de entrada y salida. La descripcién de este tipo de RND es:

ZAC't = A:’Et + Wl,tU (it) + W27t<,0 (ZAC't) Ut (414)

Donde z; € R™ es el vector de estados de la RND, u; € R, es la accién de
control, A € R"*" es una matriz Hurwitz, Wy, € R"** es la matriz de pesos
para la retroalimentacién de los estados no lineales, W5 ; € R"*" es la matriz
de pesos de entrada, vector de campo o (7;) : R” — R* es disefiado para
tener elementos con una conducta de incremento monétonamente justo como
funcién sigmoide. La funcién ¢ (o) la transformacién de £” a R"** la cual es
construida por funcién sigmoide de activacién en cada elemento. La funcién de
entrada u (e) se asume a ser acotada como ||us||* < u. El disefio del identificador
requiere del siguiente condicién: existe una matriz Hurwitz ) definida positiva
tal que la ecuacién de Riccati tiene una solucién positiva P = PT > 0

AP+ PA+PRP+Q=0 (4.15)

Teorema 1. Consideramos el sistema no lineal (4.6) el modelo del identificador
de la red neuronal cuyos pesos son ajustados por las siguiente ley de aprendizaje
[26]:

=Wy = —KiPAw @)" (4.16)

d . ~

ZWar = —KaPAy @) ¢ (@) (4.17)
At: = Tt — /Lft (418)

Wi,0, Wa,o — Matriz de pesos iniciales (4.19)

Donde K y K, son matrices definidas positivas, P (P = PT > 0) es la solucién
de la ecuacién de Ricatti dada por (4.15). Se asume que la dindmica de los pesos
son acotados:

Wl,t S Loo7 W27t € Ly (420)

y ellos convergen a sus mejores valores posibles
lim Wi, =0, lim W,=0 (4.21)
t—oo t—oo

Adems4s, es posible concluir que la identificacién del proceso es asintoticamente
consistente
lim A;=0 (4.22)
t—o0
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El elemento principal para construir la prueba de convergencia en este esquema
es construir una funcién de Lyapunov para derivar las leyes de aprendizaje (4.16-
17). Esta funcién de Lyapunov fue selecciona como:

Vie = ATPA, +tr [0 KT ] + tr [T, (4.23)

ijt = Wj,t - Wj,Oa ] = 17” (424)

La demostracién de las layes de aprendizaje La demostracién de las

leyes de aprendizaje que ajustan la dindmica de la RND se muetra en el apéndice
8.

4.5.2. Observador de estados

En esta seccién se describe la estructura del Neuro-Observador Diferencial
(NOD) para Sistemas no lineales desconocidos, la técnica de la RND puede
ser aplicada exitosamente a modelos no lineales desconocidos. Esta metodologia
para la observacién de estados usando la dindmica de la red neuronal diferencial
recurrente, para sistemas continuos o discontinuos no lineales, los cuales presen-
tan perurbaciones externas como internas pero acotados, El disefio del NOD
esta propuesto para alcanzar una exactitud especificada del error de estimacion.

Si la parte del lado derecha de la ecuacién de f(x¢, u, t) en (4.14) es conocida,
la estructura del observador puede escogerse de tipo Luenberger

F(t, 24, y:) = f(T4,t) + K (ye — Cy), K eR™™ (4.25)

que corresponde a la forma estdndar del observador tipo Luenberger con un
término de correccién lineal.

La estructura de un correspondiente observador no lineal puede ser descrita
como sigue

d_. By .

Eact = f(.%'t, Ut , t) =+ Kt [yt — C.’Et] (426)
d_. . . . _
0= AOZ, W10 (F) + Wasp () ur + Ky [ye — CT] (4.27)

Donde K; € R™ "™ es la matriz de ganancia del observador, Z; es el vector
de estados en la ecuacién diferencial matricial. Las condiciones iniciales en la
ecuacioén vectorial diferencial son Z;—q las cuales se fijan. A este esquema se le
llama Neuro-Observador.

De manera semejante como en la estructura del identificador el error se define
como A;: =z — Ty,

El factor més importante sobre la dindmica de la RND esta relacionado con
la evolucién en el tiempo de los pesos. Esto es una consecuencia de la estructura
compleja no lineal de las ecuaciones diferenciales en la matriz de pesos. Para el
modelo del observador las leyes de aprendizaje se definen de la siguiente manera

d

ZWie=- (T14 4000, ) [Why — Wilo (Z) o (T)" — My (4.28)
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d e
Ve = —[ly(u)|* (Do + 0T2,0 ) Wy — W3 6 (1) ¢ (81)" — Moy (4.29)
Wi = W7, Wao =Wy (4.30)

con

I = (PNTTCH) (Axe + M) (CFTNT'P) (4.31)
Iy, =PN ITN-1P (4.32)
My =2PN Yo (z,) 5:CF (4.33)
My = 2PN~ () v (ur) 4:Cf (4.34)
K, =P 'cla! (4.35)

Para construir la prueba de convergencia en este esquema es nuevamente cons-
truir una funcién de Lyapunov para derivar las leyes de aprendizaje. Esta funcién
de Lyapunov fue selecciona como:

1, fepe 1 1, [ =
Vi = A?PAIL/ + §t7" [Wfth,t} + §t7" [qu:tWQ,t} (436>

Para PT = P > 0 alo largo de la trayectoria de la ecuacién diferencial siguiente

d. d_. d
Sa=27

Finalmente la metodologia para la RND como identificador y el observador
de estados basado en RND descrita previamente se puede resumir de manera
esquemdtica, esto se muestra en la Figura 4-4 aqui se observa la interaccién
en linea tanto para el proceso de entrenamiento y el proceso de observacién
de estados, es importante senialar que todo en el proceso los algoritmos fueron
disenados para evolucionar acoplados y en continuo.
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~_ “

U, I Planta X
o Biorreactor | i 4
- Yt
: :

_’Yt _Yt

31

RND
OBSERVADOR

K

Figura 4-4: Diagrama a bloque de la RNND. Identificador y observador

El identificador de estados basado en la RND se representa en la Figura 4-4
por el bloque rojo y su interaccién con la planta o el biorreactor.

4.5.3. Meétodo de entrenamiento de la red

La representacion a bloques para el proceso de entrenamiento de la red se
muestra en la Figura 4-5 en el cual se lleva acabo el ajuste de los pardmetros
que forman parte de la estructura del identificador. Donde se observa que la
identificacién de los estados en el biorreactor a partir de la convergencia del error,
Ty — Ty, a cero o muy cercano a cero. Esto es, la red se modifica continuamente
por medio del ajuste de los pesos Wy y Wa, (proceso de aprendizaje) hasta
que el error x; — T; converge a cero, cuando esto se cumple se dice que la red a
adquirido las propiedades del sistema (biorreactor).
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a) Entrenamiento de la RND
U, R Planta X
Biorreactor
—) —
O

>

>

220
Il
1 —

> RND X
IDENTIFICADOR

Figura 4-5: Diagrama a bloques para el idendificador

Esto es importante cuando la descripcién matemaética de un proceso real
se torna complicado o précticamente imposible, es cuando surge la necesiadad
de recurrir a métodos computacionales que permitan obtener un modelo del
sistema a partir de datos experiementales disponibles por algiin método clési-
co de medicién (andlitico, quantico, etc), es decir, la llamada identificaciéon de
sistemas. Se entiende por identificacién del sistema, la obtencién de forma algo-
ritmica de un modelo que reproduzca adecuadamente (con suficiente exactitud
para fines deseados), las cardcteristicas dindmicas del proceso bajo estudio.

El concepto de identificacién implica el uso de técnicas que permitan cons-
truir modelos matematicos de sistemas dindmicos, a partir de informacién con-
tenida en un conjunto de datos de entrada y salida (20, 19, 56, 57, 19).

En esta parte se considera el proceso de entrenamiento de RND, en la cual se
lleva acabo el ajuste de los pardmetros que componen la estructura del identifi-
cador (Pesos). Para garantizar que el error de estimacion sea lo suficientemente
pequeno, se debe realizar la entonacién de los pardmetros de la red neuronal, en-
tre los cuales se encuentra la matriz A. Este ajuste se lleva a cabo durante esta
etapa conocida como entrenamiento. En este caso, el proceso de entrenamiento
se 11évo a cabo utilizando datos experimentales y previamente la obtencién de de
un cunjuto de datos de entrada y los datos ganerados en la solucién niimerica
del sistema (1.14-18), el cual es utilizado para afinar el ajuste del identificador.
En resumen, este es el primer paso en la obtencién de una mayor calidad del
proceso de modelado via la red neuronal diferencial. A su vez, este mismo pro-
cedimiento es esencial para la observacién de los estados del sistema. Asi, la
matriz A fue seleccionada como una matriz diagonal.

De igual forma la representacion a bloques del proceso de observacion de los
estados que no estan disponibles en el biorreactor a partir de un sélo estado que
si esta disponible se muestra en la Figura 4-6. Lo anterior se logra debido a que
el NOD previamente en el proceso de entrenamiento adquirié las propiedades
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del sistema. Todo el proceso de observacién de estados no medibles, X;, S; y
V4, se obtiene cuando la observacién del error C; — C; converge a cero o muy
cernano a cero, por lo cual, en diagrama abloques la matriz de salida, C, se
define como:

C:=1[0 0 1 0

b) Observador basado en RND

_ U Planta Yo=[X S C V]
Biorreactor |

:
C=[X, S C, V] ¢
T t ,\
C=[O 01 O] Y
R RND . i
t | OBSERVADOR
Y,
K

Y:=[0 0 C 0]

Figura 4-6: Diagrama a bloques de la estructura del observado

4.6. Estimacién de parametros: algoritmos

La contribucién en esta seccién es mostrar el diseno de los algoritmos para
estimar los pardmetros p, y kra:, los algoritmos se caracterizan por las si-
guientes propiedades:

a) Ellos estan basados sobre la estructura no lineal de los sistemas de ecua-
ciones (1.9-1.19), (1.35).

b)Todos los pardmetros p** C*, Yxg, Yo, se asume que son conocidos.

d) Se asume que para los datos experimentales las entradas D; y S;—¢ son
conocidas.

e) Los algoritmos presentados son esquemas en tiempo continuo.

4.6.1. Modelo matematico del proceso de fermentacién

De acuerdo a lo expuesto en el capitulo 1 (modelos matematicos de proce-
sos de fermentacién), el modelo bdsico del comportamiento para el crecimiento
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microbiano en un reactor tanque agitado continuo se expresado como sigue

d

EXt = [ — D Xy (4.38)
d 1

—St = _klﬂtXt + Dt [Szn — St] con kl = 0 (439)
dt Yxs

%Vt — E,—~F,=D,V,—F, (4.40)

Este es claramente una representacién de un espacio- estados de tercer orden
con:

Tres variables de estados: Xy, S, Vi
Tres entradas (controles):  Sj,, D:, F; (perturbaciones)
Dos pardametros: s k1

En este trabajo los casos de estudio del sistema (biorreactor) son:

1. Reactor lote

d

EXt = lj/tXt (441)
d
%St =~k X (4'42)
d
E‘/t = Constante (4.43)

2. Reactor lote alimentado

d

aXt = [u — Di] X (4.44)
d

ﬁb} = _kIMtXt + Dy [Szn — St] (445)
%Vt = F; = D;V; (Variable) (4.46)

Los cultivos estudiados (S. serevisiae y A. vinelandii , reactor lote ali-
mentado y lote respectivamente) fueron procesos de fermentacioén aerobios
(biotransformaciones donde se transforman materias primas en productos,
mediante rutas metabdlicas activadas por la presencia de oxigeno). El ba-
lance de oxigeno disuelto en la fase del liquido (DO, por sus sigla en
inglés) en el biorreactor esta dado por:

d E
— DO, = OTR, — OUR, + —£ DO, (4.47)
dt 7

Si se considera que la dindmica del oxigeno es mucho més ripida que
la dindmica de otros procesos releventes (biomasa, substrato) y la con-

g A N 18 -
tribucién del término de d11uc1on,T , es pequeno comparado con la
t
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velocidad de cambio de oxigeno disuelto. Como consecuencia en (4.47) se
puede expresar como

4
dt

Donde OTR; [%%#] es la velocidad de transferencia de oxigeno y OUR;

[gL—Dz} es la velocidad de consumo de oxigeno, debido a la actividad metabdli-

ca de las células.

DO, = OTR, — OUR, (4.48)

4.7. Estado estable o cuasi-estable

Para el cultivo de S. cerevisiae (reactor lote alimentado) bajo condiciones
normales del proceso, se asume que no hay una velocidad de acumulacién
significante de oxigeno en la superficie del gas en la parte alta del liquido en el
biorreactor (exhaustos), la velocidad de transferencia de oxigeno en la interfase
gas-liquido son iguales. La evolucién del oxigeno disuelto en el medio de cultivo
se asume constante o por lo menos muy cercana al 10 % con respecto al valor
de saturacién, por lo cual OTR; ~ OU Ry, esto es un estado seudo estable en
el reactor lote alimentado. Entonces la dindmica del oxigeno se utilizé para
evaluar la evolucién del kra; considerando las lecturas entregadas por el sensor
para oxigeno disuelto es

OTR; ~ OUR; (4.49)
kra; [C; — DOJ“"*°"| = OUR, (4.50)
Resolviendo para kra; en la ecuacién (4.50)

1
k =0OUR; | —————— 4.51
Lat t |:C: o DOfensor:| ( )

Y cuando DOF*"°" — 0 De la igualdad (4.51) la velocidad méxima de trans-
ferencia de oxigeno esta dada por

C*
kra;,C* =OUR; | =————— 4.52
Lat t I:C* _ DOfensor:l ( )

y cuando DO7"°" tiende a cero en (4.52), se tiene que kra;C* = OUR;. Las
lecturas del sensor, DOy, tiene un tiempo de respuesta 73€ms0r [s] y es modelado
con un sistema de primer orden con

d 1

Sensor __
DOt - TSensor

dt

El pardmetro kra; se calculo utilizando los datos experimentales a partir de la
expresién (corrida CDA-IBT)

1

TSensor

DOFensor 4 DO, (4.53)

1 1 1
k =0UR) | ———————| = — | == 4.54
Lt t |:C* _ Dofensor] oy |:Y02:| |:C* _ DO;tS’ensor:| ( )
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Se asumi6 que el estado estable se inicia inmediatamente después de haber ter-
minado el modo de produccién en lote, es decir, instantes después de iniciado
el cultivo en lote alimentado. Durante el cultivo en lote alimentado, la con-
centraciéon de substrato, practicamente es cero, es decir, S; = 0. Por lo tanto

dd—“o;f ~ (). Este comportamiento se puede ver en la Figura 4-7

CDA CDA-1
10 - 12
H Reactor: lote alimentado “\ H Reactor: lote alimentado
| |
s \\ 10 \
= \ ‘ T 8 \ ‘
iy \ = \
2 ° 2 \
= =2 6 A
S 4 \ e \
(%] \ 0 4 \
) \
2 \
o L kA A aAAA L, 4, 0 A A A A A A Aa .
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Tiempo [h] Tiempo [h]
—A—S0)
CDA-2 CDA-IBT
12 25 -
| Reactor: lote alimentado Reactor: lote alimentado
i
101 200
. | _
- -
:', «—I' 15
= 6 =
2 ‘ £ 10
a4 ]
-
2 5 -
| Y S . | | ‘
0 5 10 15 20 25 30 0 20 40 60 80
Tiempo [h] Tiempo [h]

Figura 4-7 Dindmica de S, reactor lote alimentado (S. cerevisiae)

En los cultivos CDA, CDA-1 y CDA-2 (para cultivos de S. cerevisiae)
en la Figura 4-6 la concentracién de Sy en el biorreactor en lote alimentado
es S; ~ 0 (estado seudo-estable). Pero en CDA-IBT (cultivo en lote de A.
vinelandii) Sy es variable todo el tiempo del cultivo.

Del balance de masa para el substrato (4.45) se tiene que u, = p, (Fy), es
decir, i, es una funcién del flujo de alimentacién al biorreactor. Para establecer
la relacién de p, (F') se tiene que

e (F) = gs,Yxs (4.55)
Entonces de (4.45)
1
0~ __,u‘tXt + DtSin (456)
Yxs
1
DiSin = —p: Xy (4.57)

Yxs
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La expresion (4.57) puede ser utilizada para disefiar la velocidad de alimentacion,
Fj" al biorreactor. Resolviendo (4.57) para p,

Yxs
Yxs
e = DiSin |:Tt:| (4.59)
Fy ] | Yxs
= S |= 4.60

En (4.60) se justifica la dependencia de la velocidad especifica de crecimiento
como una funcién del flujo de alimentacion Fy.

4.8. Coeficiente volumétrico de transferencia de
oxigeno aparente

El kpa; calculado con los datos experimentales se define como el coeficiente

volumétrico de transferencia de oxigeno aparente o experimental (kLat w )

Utilizando las ecuaciones (4.54) y (4.60) se obtiene la siguiente expresién, la

cual se utilizé para calcular el kpal "
Fy| | Yxs 1 1
kpaf™ — 5, | =] [2XS S 4.61
it =5[] 52 [5) [o=pommm] 00

4.9. Anadlisis de estabilidad del biorreactor

En esta seccién se analiza la estabilidad del modelo que describe la dindmica
bédsica del biorreacror. Si bien el modelo del biorreactor en concordancia con la
realidad fisica, esta globalmente acotado en las entradas y los estados (BIBS,
por sus siglas en inglés), este puede exhibir un comportamiento inestable.

El anélisis de estabilidad esta basado en las siguientes suposiciones:

Al  kq es una constante positiva

A2 0< S 0 < Xi—o

A3 0< D; paratodot

A4 0< S, < S para todo ¢

A5 0 < py < pf™ para todo t

A6 p,=0s15=0

AT S0+ k1 <SP con ky =1/Y,

Las suposiciones A2 y A3 son triviales: la concentraciéon de X;, Sy y la
velocidad de dilucién D, son positivas por definicién. Suposicién A4 Los estados
o los substratos en la corriente de alimentacién solamente positivos pero también
tienen un limite superior. Las suposiciones A5 y A6 son bastante suaves y rea-
listas, pero la velocidad especifica de crecimiento: (a) p, es positiva y acotada y
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(b) no hay crecimiento sin substrato. Finalmente la suposicién A7 los estados al
inicio de la biotransformacién comienza con relativamente pequenas cantidades
de biomasa y substrato, sin embargo, esta suposicién no es esencial.

Teorema 1 [57]

Para la dindmica bdsica del modelo (reactor lote alimentado) descrito por
(4.44-46), bajo las suposicién Al a A7, la concentracién de biomasa X; y la
concentracion del substrato, S, estdn acotadas como sigue para todo t > 0:

Sm:c
0< S <SP 0< Xy < X" = 12— (4.62)
1
Prueba

1. Cuando X; = 0, tenemos que %Xt = 0. Entonces, la conclusién X; > 0,
para todo t siguiendo de A2.

2. Cuando S; = 0, temos que usando A3, A4, A6:

d
L5, = D,S; 4.
7 St tSzn >0 ( 63)

3. Cuando S; = S}, tenemos, usando Al, A3, A4, A5 en (1):
d
ESt = —kil/,[,tXt + D, [Szn — Szn:c] <0 (464)

Entonces, la conclusién S; < S{** para todo t seguida de A7.
4. Se define Z; = k1+ S;. cuando Z; = S;"* y usando (4.6), (4.7) y A4:

d
La conclusién Z; < S** para todo t seguido de A7. puesto que S; > 0 por

(2), claramente se tiene para todo t:

mx

S,
X; < 21 = X (4.66)

4.10. Estimador en linea para la velocidad es-
pecifica de crecimiento, i,

Declaracion del algoritmo . El algoritmo desarrollado por Duchain y Bastin
para estimar la velocidad especifica de crecimiento se desarrolla y complementa
a continuacién.

Se considera un biorreactor descrito por las ecuaciones siguientes (4.44) y
(4.45), y se asume que la concentracién de biomasa, X;, esta disponible por
mediciones en linea (on-line).
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Entonces el algoritmo puede ser usado para estimar en linea la velocidad
especifica de crecimiento:

do -
Z X=X, — DXy +Cy [Xt - Xt] (4.67)
d._ -
S7 =G X - %] (4.68)

Donde las constantes Cy [h™!] y Co [Lh™2g7*] son estrictamente positivas, es
decir, C; >0y Cy > 0.

La estimacién de la velocidad especifica de crecimiento p, es derivada por la
observacién del error X; — )/(:t. La dindmica de )?t es obtenida via la ecuacion
diferencial (4.67) la cual incluye la ecuacién no lineal (4.44) (donde el pardmetro
desconocido i, se remplaza por su estimado en linea) y un término proporcional
a la observacion del error X; — )A(t.

4.10.1. Estabilidad y convergencia: caso libre de pertur-
baciones

El error en el proceso de estimacién se define como sigue
Xt = Xt - Xt (469)

[y = by — [y (4.70)

Entonces, la dindmica del error puede ser deducidad de

d > d d s
X ==X - =X, (4.71)
d d d
T ==, — —Ti 4.72
Desarrollando (4.71) con (4.44) y (4.67)
d ~ R -
EXt = :u‘tXt — DtXt — :u‘tXt + DtXt — ClXt (473)
d ~ B ~
EXt = Xip, — C1 Xy (4.74)

y también desarrolla (4.72) con (4.68)

d . d =
Eﬂt = aﬂt — Xy (4.75)

El error del sistema (4.74) y (4.75) se rescribe como

4 Ft} _ [Xtﬁt -CiX, (4.76)

dt | i, 4y, — Co Xy
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La estabilidad del sistema (4.76) es examinada considerando sus eigenvalores.
Para analizar los eigenvalores del sistema (4.67) con (4.68)

L) = Az () + B()u ) (4.77)
Con T
() = {)}t ﬁt} (4.78)
A {:g; )ét] (4.79)
Bt = [0 1]" (4.80)
d
U Eut

El diseno de los pardmetros C1y Cs se visualiza al obtener la ecuacién carac-
teristica de la matriz A, det (A — A),

det (AT — A) = det | £ C1) X (4.81)
Cs A
el determinante de la matriz en (4.81) es la ecuacién
M4+ CiIA+CoX: =0 (4.82)

Esta es una ecuacién de segundo orden que se resuelve de forma general como
sigue
BEER C? — 402 X,

A = : (4.83)

una importante guia es seleccionar los polos reales, esto se logra estableciendo
la siguiente desiguladad (4.84) (véase apéndice 4 y 5).

C? —4CyX; >0 (4.84)
y el diseno de los polos se puede lograr con
aC?
=— 4.
Co 1X, (4.85)
con
0 <a<l1 (4.86)

sin embargo, Co = f(X;) para este caso.
Para evitar que Cy = f(X) la estructura del sistema (4.67-68) es reajustada
a la forma siguiente:

d~ .
X=Xy = DX, + C1X, [Xt - Xt] (4.87)
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d . ~
Ziiy = Co X [ X, = K] (4.88)

por tanto, con el sistema (4.71-72) se deduce el error del sistema de manera
semejante al caso anterior y sudindmica de error es

d
° (t) = Xe Az (t) + B () u (t) (4.89)
Con pardmetros C [Lh_lg_l] y Cy [LQh_Qg_Q] son estrictamente positivos, es
decir, C; > 0y Cy > 0.

e =[% 7] (4.90)
A= {g; (1)] (4.91)
Bit)y=1[0 1" (4.92)

y utilizando A de (4.91), el diseno de los polos se obtiene al resolver la ecuacién
caracteristica de la matriz A, det (A\[ — A), por lo tanto, Cs ya no es una funcién
de la concentracién de biomasa, como se muestra en la siguiente relacién:

aC?

Coy = 1

(4.93)

Las propiedades de estabi-lidad y la convergencia del algoritmo de estimacién
(4.87-88) son analizadas bajo las siguientes suposiciones:

A8 La derivada de p, en el tiempo esta acotada para todo ¢ H%ptﬂ < M
A9 X es estrictamente positiva para todo t: Xy >n >0

Entonces se tienen los siguientes resultados para las propiedades de estabil-
idad y convergencia

Estabilidad

Teorema 2.1 (Bastin y Dochain, 1986)

Bajo las suposiciones Al a A9, existe una constante positiva kg y k1, tal que
el vector de x (t) esta acotado como sigue, para todo t:

[l () | < Kollz (0) || + k1 My (4.94)

Prueba de estabilidad
Se considera el sistema auténomo descrito por

d
ECL‘ = X AG, (4.95)
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puesto que C7 y Cs son seleccionadas estrictamente positivas, A tiene eigenva-
lores con parte real negativa. Por lo tanto, existe una matriz definida positiva
P y @Q que satisface la ecuacién de Lyapunov

PA+ATP=—-Q (4.96)

Entonces el sistema auténomo variante en el tiempo (4.95) es exponencialmente
estable, puesto que

T

V[¢] =G PG (4.97)
es una funcién cuadritica de Lyapunov cuya derivada esta acotada por una
forma cuadréitica negativa:

d
VGl =i Q¢ (4.98)

es decir, el sistema auténomo descrito por (4.95) es asintéticamente estable. Mds
adelante se desarrollara esta prueba para demostrar la estabilida del estimador
descrito por (4.87-88).

Convergencia

El procedimiento del teorema muestra que la estimacién del error i, = pu,—1,
esta acotado con tal que Cy y Cs tenga valores positivos. Pero esto no nos da
informacién sobre la precisién de la estimacién de p,. En este parrafo para un
seleccion ligeramente restringida de C; y Cs, se calcula explicitamente una cota
superior de la precisién asintética de .

Definiendo que A1 y A2 son los eigenvalores de A relacionada (por definicién)
con
C, = —()\1 + /\2) Cy = A\ (499)

en adelante, se asume que:
A10. El diseno de los pardmetros C7 y Cs son seleccionados tal que A tenga
eigenvalores distintos y reales:

. aC?
A1 < A2 <0 ( por ejemplo Cy < T) (4.100)

De hecho una seleccién de interés préactico: si C; y Cs fueran seleccionados tal
que los eigenvalores A; v Ao fueran oscilaciones independiente de la variacién
de los pardmetros podrian ser inducidos en la estimacién.

Teorema 2.2 (Bastin y Dochain, 1986)

Bajo las suposiciones Al a A10, los errores de X; y 1, estdn asintoticamente
acotados como sigue:
~ M,
lim sup | Xy |==——=9¢ 4.101
Jim swp | X, |= L = oy (4.101)
ClMl
Can

tlg& sup | 1, |= =0y (4.102)
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Prueba:

Puesto que Xy(s) > n > 0 para toda s (suposiciéon A9), el siguiente cambio
de escala de tiempo:
dt = X,ds (4.103)

Permite rescribir el sistema (4.89), (4.90), (4.91), (4.92), (4.93) como sigue:

Lalt) = Act) + B (1) ult) (4.104)
con
()= By = |9
PO=m Y= M e

4.10.2. Estabilidad y convergencia: caso con perturbaciones

Para esta situacion se asume que las mediciones de X; en linea tienen la
forma

Xim = X + €yt (4.106)

Donde €, ; perturbaciones de los datos de medicién.
Considerando las perturbaciones a la salida del estado, X, +, el algoritmo
descrito por (4.87-88) se puede escribir en la siguiente forma

d -~ R .

EXt = /IltXm,t - DtXmJg + Cle,t I:Xm’t + th| (4107)
d . s

T = CoXog [Xm,t + Xt} (4.108)

y el error se hace
d

%LE
con z(t) y X; definidas de igual forma que el caso anterior (libre de perturba-
ciones):

() = X Az(t) + B(t)u(t) (4.109)

~ 4T
o(t) = [Xt ut] (4.110)
|-G 1
A = {_02 0] (4.111)
con B(t) y u(t) como sigue
_ Dy — py — CleJ 0
B(t) = [ —CoXons 1 (4.112)

u(t) = [Ey.’t} (4.113)

Hoy
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Comentario La demostracion del algoritmo para el error (4.109) se da en el
apéndice 3.
Ahora se hace necesario introducir dos suposiciones mas:

All La medicién del ruido €, esta acotada, pata todo t: ||e, || < Mo
A12 X, + es estrictamente positiva, para todo ¢: X, s >n >0
A13 La velocidad de dilucién D; esta acotada, para todo ¢t: 0 < D, < D™

La estabilidad y la convergencia se deducen a continuacién

Estabilidad

Teorema 2.3 (Bastin y Dochain, 1986)
Bajo las suposiciones A1 a A8 ; A10 a A13, existen constantes positivas kg,
k1, ko tales que el vector de error z(t) es acotado como sigue, para todo t:

lz@)I < kollz(0)] + k1 My + ko M (4.114)

La prueba de estabilidad es similar al Teorema 2.1

Convergencia

Teorema 2.4 (B y D,19986)
Bajo las suposiciones Al a A8, A10 a A13 el error X; y i, estan asimpto-
ticamente acotados como se muestra a continuacién:

~ 1 (M
tliI{.loSUP|Xt|§;{—1+{ i (51+5201)+53+<1+5401 7 )M2:|M2}

C2 /\1 — )\2 )\1 - )\2
(4.115)
~ 1(C
lim sup | fi, |[< = 4 =M + (85C1 Ma + B + 5,Ch) My (4.116)
t—o0 ’]7 02
con N R
a As (*1—/\2) Ao (*1—*2) 4 117)
TN Y (4.
y B1(i = 1 a 7) son constantes positivas independientes del disenio de los

parametros Cy y Cs.

Prueba

De manera similar que en el teorema 2.2 y si se considera el siguientes cambio
de escala:
dt = X, sds (4.118)

y denotando aqui que:

M.
B = 72 max { D] + pi" + C1 (Xome + Ma)} (4.119)
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1
By = E {M1 + Co (Xt + M)} (4.120)

B1(i =1 a 7) pueden ser facilmente calculados de (B.8) y B.9) del apéndice 6

4.11. Estimador 2: Coeficiente volumétrico de
transferencia de masa, kja;.

Para el disefio del algoritmo en linea (on-line) para estimar el pardmetro
kra:, se considera el sistema compuesto por las ecuaciones de balance (4.44-
46), que en conjunto describe la dindmica del biorreactor. La construccién del
algoritmo esta basado sobre el hecho de que el consumo y la transferencia de
oxigeno disuelto, Cy, en el medio de cultivo estdn relacionados directamente
con las condiciones de operacién del biorreactor y la actividad biolégica del
microorganismo respectivamente.

El balance para el oxigeno en un biorreactor esta dado por la siguiente ex-
presién

%Ct = k)L(Lt [C* — Ct] — OURt (4121)

donde OUR; es el término que corresponde a la respiracién de las células, es
decir, la velocidad de consumo de oxigeno (por sus siglas en inglés).

d 1

EC} = ]{,’La,t [C* - Ct] - Y—OzlutXt (4122)

se asume que los pardmetros C* y Yo, son conocidos.
Entonces el kra:, puede ser estimado de acuerdo con (3.3-6)

%d — kra,[C* —C] - OUR, +C, [Ct - (1] (4.123)
d — ~
%k[‘at = 02 [Ct - Ct] (4'124)

donde las constantes C [h_l} y Cy [Lh_Qg_l] son estrictamente positivas, es
decir, C; > 0y Cy > 0.

La estimacion del coeficiente volumétrico de transferencia de oxigeno kra; es
derivado de la observacion del error C; — C;. Las mediciones estimadas de C; se
obtienen con la ecuacién diferencial (4.123) la cual incluye la estructura no lineal
de la ecuacion (1.21), (donde el pardmetro desconocido kra; ha sido remplazado
por su estimador en linea) y el término proporcional para la observacién del error
C,—C4.

Estabilidad y convergencia: caso libre de perturbaciones (¢,; = 0)

Si se definen los errores y su derivada en el tiempo como

C, = C—C (4.125)
d~ d d ~

% = wo T a“
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];;Et = kra; — EL\CLt (4-126)
d — d d —
Ek[,at = EkLat — ak[,at

Las ecuaciones (4.125) y (4.126) se expresan de una forma muy parecida a la
ecuacion diferencial de estado, ya que el estado del sistema es de primer orden
escritas en funcién de las variables de estado, es decir, la forma matricial de la
ecuacion.

%x (t) = Az (t) + B (t)u (b) (4.127)

Donde las matrices z (t), A, B (t) se definen como:

o (t) = [f(t l?LEt]T (4.128)
A= [:g; [ 0_ th (4.129)
Bt)y=[0 1]" (4.130)

el disefio de los pardmetros C; y Cy se visualiza al obtener la ecuacién carac-
teristica de la matriz A, det (A — A).

_ A0 —-C1 [C* =Y
det (A — A) = det HO )\] - [_02 0 (4.131)
det (AT — A) = det | FC1D [G— 7] (4.132)
Cy A

Y la ecuacién caracteristica se obtiene al resolver la ecuacién (4.132):

M+ CAN+Cy[C—C*] =0 (4.133)
Y por lo tanto
Cy = 040712 (4.134)
2T Nqe, = ¢ '

En (4.134) se tiene que Cy = f(C}). Es necesario que la matriz A tenga la forma:

A= |G 1 4.135
o ol (4.135)

Por lo cual el sistema de ecuacoines (4.123), (4.124) se puede rescribir de la
forma siguiente:

d~ — _
ZC = kLa,[C" = Ci] = OUR + Gy [C* = [Ct - Ct] (4.136)
d — _
ZkLa, = Gy [C* = [Ct - Ct} (4.137)
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Con pardmetros C [Lh_lg_l] y Cs [Lzh_2g_2] son estrictamente positivos, es
decir, C; > 0y Cy > 0. La dindmica del error es:

d

%x(t) = [C* — Cy] Ax(t) + B(t)u(t) (4.138)
Con z(t), B(t) y u(t) iguales que el caso anterior y A como sigue
_|-C1 1
A= {_ o 0] (4.139)

ya que se ha logrado que la matriz A sea diagonal desarrollamos det (A — A)
obteniendo la siguiente ecuacién caracteristaica que tiene la forma que (4.140):
aC?

CQ:Tl, con0<a<l (4.140)

Estabilidad y convergencia: caso con perturbaciones (¢, # 0)

La principal consideracién para el disenio del estimador es asumir que:
Las perturbaciones (e, +) durante el proceso de medicién de oxigeno disuelto
el medio de cultivo estan disponibles en linea con C;. Con C; definida como

Cmﬂg = Ct + €yt (4141)

Entonces el kpa; puede ser estimado con

d ~ — .
2Ci = k1, [0 = ] = OUR; + C1 [C" = O] [Cm,t - Ct] (4.142)

d — ~
—k1a, = C3 [0 = Cin,] [efvEe] (4.143)
Donde d y k/L\at son estimados de C; y kpa; y C1 y Cy son dos constantes
positivas (Cy > 0, Cy > 0).

los errores se definen de igual forma que (4.125) y (4.126), y el siguiente
sistema del error puede ser deducido de (4.141), (4.142), (4.48):

%x (1) = [C* — C] Ax(t) + B(t)u(t) (4.144)

con T
2 (t) = [ét ;;;at} (4.145)
A= {:g; (1)] (4.146)

hrae ~ C1[C7 — Cind] O} (4.147)

B(t) = [ G [CF — O] 1

€yt
ut)y=1 " (4.148)
kLCLt
La demostracion matemética del sistema (4.144) se muestra en el apéndice 2.
Para probar la estabilida de los algoritmos (4.138) y (4.144) se utilizo el
concepto de estabilidad de Lyapunov.
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4.11.1. Prueba de estabilidad del estimador de kja;

La prueba de estabilidad para el estimador de kpa; se presenta a con-
tinuacién. Para una mejor comprensién de la metodologia utilizada para la
demostracién de la estabilidad del estimador propuesto, en el apéndice 9 se pre-
senta la teoria de Lyapunov especificamente cuando se trabaja sobre sistemas
auténomos.

Para probar la estabilidada del sistema

d

Za(t) = [C" = il Az () + B(®)u (?) (4.149)

se consideré que el sistema es auténomo, es decir, en (4.149) u () = 0,entonces
el sistema (4.149) tiene la forma siguiente

d
T (t) = [C"—Cy Az (t) (4.150)
z(t) = nAx(t)
con n = [C* — C4 aplicamos el criterio de Lyapunov para la funcién V [z
n = ]y ap yap P [z]

candidata definida como una funcién cuadratica de la forma:

Vel =z @t)" Px(t) (4.151)

T
donde z = {Ct kLat} , es decir, la dindmica del error del estimador.

Probando la funcién candidata descrita por (4.151)

T .
Pz + 27 (t) Pz (4.152)

)" (t) Pz (1) + = ()" PZ(t)
Az (0)]" Pa (t) + x ()" PpAz (1)

Viz(t) = =
U]
= [( A)z ()] Pz (t)+ (t)" PpAz (t)
= )" [ATP + PA] z (1)

ne ()" Qu (t)

con

ATP+PA=—Q

Nota: la sulucién de AT P + PA = —(@Q se presenta en el apéndice 7
con 7 positiva (n > 0);n = [C* — C] entonces

Vig)=—-[C*—Clz () Qz(t) (4.153)
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Por tanto la funcién de Lyapunov candidata descrita por (4.151) cumple con las
propiedades:

Viz] > 0 (4.154)

Viz] < 0 (4.155)

y se conluye que el estimador de kra; propuesto (descrito por (4.136-137) es
asintéticamente estable. Un procedimeto semejante de prueba para la estabi-
lidad del sistema descrito por (4.142-143) también cumple los las propiedades
descritas en (4.168-169). Ademds, la estabilidad y la controlabilidad para bio-
rreactores en modo de operacién en lote, también se puede utilizar el criterio de
Lyapunov probar la estabilidad del sistema este se puede revisar en Srinivasan
y col. [58].

4.12. Solucién de los algoritmos

Los algoritmos utilizados en el diseno del estimador se resolvieron en la
plataforma de Simulink de MATLAB. Los bloques de simulacién para los algo-
ritmos fueron de la forma de esquemas de bloques como el que se muestran en
la Figura 4-8.

Parametros
Estados CDA

biomasa

m

>

E=

I .
o3
o3
>3

=

[11]

v

sustrato

trehalosa

wolumen E)i

i} [
i

biomasa

walumen

0]
ﬁ)i

u estimada

sustratn

- — parametros de disefio
[Determinacion de kia | el estimacior de 4

c

e
Exp

Figura 4-8: Diagrama en Simulink para simular u, *? y kra;
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En cada subsistema se almacena la informacién de diseno para cada op-
eracion requerida de la estructura de los algoritmos utilizados.
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Capitulo 5

Resultados y Discusién

5.1. Introduccién

En este capitulo se presentan los resultados y la discusién obtenidos des-
pués de haber aplicado el software sensor desarrollado a datos experimentales.
El diseno del software sensor se realizé por medio de la combinacién de al-
goritmos matematicos (sistemas no lineales): Redes Neuronales Diferenciales
(RND) identificador y observador de estados basados en RND, estimadores no
lineales para la velocidad especifica de crecimiento, p,, y para el coeficiente
volumétrico de transferencia de masa, kra;. Los datos experimentales utiliza-
dos, fueron obtenidos de cultivos aerobios para Saccharomices cerevisiae y Azo-
tovacter vinelandii en sistemas de cultivos reactor lote alimentado y lote respec-
tivamente.

El capitulo esta organizado como sigue: los algoritmos utilizados para estimar
el parametro kra; fueron validados primero para los cultivos en reactor lote
alimentado (corridas experimentales identificadas como CDA, CDA-1y CDA-
2), posteriormente la validacion se realizé para el cultivo en reactor lote (corrida
experimental identificada como CDA-IBT).

Los algoritmos (estimadores y la RND) se disefiaron en su estrctura para
su mejor desempeno, a través de un proceso de seleccién de valores en sus
pardametros, es decir, para cada diseno en los pardmetros es una nueva seleccién
de valores de estos y no se refiere a un cambio en la estructura de los algoritmos.

5.2. Datos experimentales: Base de datos

En la Tabla 5.1 se resumen las corridas experimentales que se utilizaron para
estimar el kpa;.

Tabla 5.1: Datos experimentales (Base de datos) de estados disponibles.

69
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Fermentacion Estados Experimentales Reactor
CDA, CDA-1, CDA-2 X[*° sF=r yFw cFw Fed-batch
CDA-IBT xper g yEw cEee orRE™ OURF™  Batch

La base de datos experimentales de la Tabla 5.1 se integré por datos ex-
perimentales para cultivos sumergidos; proporcionados por los doctores Juan S.
Aranda Barradas (IPN-UPIBI) y Carlos Pena Malacara (IBT-UNAM), las
corridas experimentales CDA, CDA-1 y CDA-2 y corrida experimental CDA-
IBT respectivamente. Para cada tipo de cultivo se dispuso de datos obtenidos
fuera de liea (X7 y SF™ obtenidos experimentalmente) y datos obtenidos en
linea (CF™, OTRE™, OURF™ medidos en linea tinicamente para la corrida
CDA-IBT).

Nota: En adelante en este capitulo todos estados X", SE™P y VE™ ge
refieren a datos que fueron obtenidos durante el proceso de experimentacién
fuera de linea o off line y los estados experimentales C**?, OTRy'™ , OU RF*?
obtenidos en linea o on line.

Estos estados fueron identificados super indice Fxp para indicar que son datos
experimentales.

Las caracteristicas para cada fermentacién se presentan en las siguientes
tablas:

1. Condiciones iniciales de los cultivos (Tabla 5.2).

Tabla 5.2: Condiciones iniciales de los cultivos
Estadot=0 CDA CDA-1 CDA-2 CDA-IBT

X, (gL’ 1) 036876 0,35164 0,44828 0,5
Sy (gL 10 11,4 10,3 20,07
V, (gL 6 6 6 3

2 Condiciones finales de los cultivos en reactor lote para S. cerevisiae y A.
vinelandii (Tabla 5.3)

Tabla 5.3: Condiciones finales de los cultivos: reactor lote
Estado CDA CDA-1 CDA-2 CDA-IBT

t= 10k 6h 11 h 63 h
X, (gL' 1) 45182 31943 21108 4,17
Sy (9L7Y) 0,141 0,179 0,011 4,9365
Vi (L) 6,9661 6,5953 6,011 3

3 Condiciones fianles de los cultivos reactor lote alimentado para S. cere-
visiae (Tabla 5.4).

Tabla 5.4: Condiciones finales de los cultivos: reactor lote alimentado

Estado CDA CDA-1 CDA-2
t= 26 24h 27 h

X, (gL71) 14,263 13457  9,5947
Sy (gL7') 0 0,024 0,54

Vi (L) 13,324 12,816 12,501
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En la Tabla 5.5 se presenta la descripcién de estados y pardmetros que se
usaron para reportar los resultados en este trabajo

Tabla 5.5. Marcadores para la evolucién de estados y pardmetros en las figuras

Descripcion
Parametros
Velocidad especifica de crecimiento experimental uf P
Velocidad especifica de crecimiento experimental estimada ﬁtE w yl
Coeficiente volumétrico de transferencia de masa experimenta  kpaf™  y2
Coeficiente volumétrico de transferencia de masa estimado k/L\a?bs v3
Estados
Biomasa experimental XPP 4
Biomasa experimental estimada )A(tE P v5
Biomasa experimental observada XObs y6
Biomasa experimental observada estimada )?to bs y7

5.2.1. Coeficientes de rendimiento de masa

Los coeficientes de rendimiento se asume que son independientes del tiempo,
en se reportan valores tipicos de estos coeficientes. En la Tabla 5.6. se muestran
valores para coeficientes de rendimiento para masa y energfa.

Tipo de coeficiente de rendimiento  Dimensién  Valor

Y% Metabolismo aerobio % 0.4-0.7
Y% Metabolismo anaerobio % 0.1-0.2
YO% (Glucosa) Comol 1-2
Yo LS 0.35

5.3. Aplicacién del software sensor a datos ex-
perimentales

Los algoritmos matemadticos disenados en el capitulo 4: Identificador de es-
tados (RND), observador de estados o Neuro-Observador (NOD), estimador
para la velocidad especifica de crecimiento, p,, v el estimador para el coe-
ficiente volumétrico de transferencia de masa, kra;, fueron utilizados para di-
senar el software sensor y, los algoritmosque se aplicé a cada una de las corridas
experimentales de acuerdo al siguiente esquema de trabajo.

Nota: En el disefio del estimador (software sensor) los diferentes algoritmos
matematicos evolucionan en el tiempo de forma acoplada, sin embargo, para
facilitar el entendimiento en la estructura del software sensor en este trabajo,
a continuacion se especifica la estrategia de trabajo desarrollada al aplicar el
estimador a los datos experimentales.
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1. Identificacién de los datos experimentales con la RIND: Los estados expe-
rimentales fueron identificados con la RND descrita por (4.14). El ob-
jetivo prlnmpal al identificar los estados fue establecer los valores de las

matrices le W2 para la ley de aprendizaje en la estructura de la ley de
aprendizaje del NOD.

2. Observacion de los estados que no pueden ser medidos en linea (biomasa,
X; , y substrato, S, principalmente) se estimaron utilizando el NOD: A
partir de la evolucién del oxigeno disuelto en el medio de cultivo, Cf wp
(estado disponible en lfnea) se observaron el resto de los estados (X2,
SPbs Y 0bs CObs) del sistema, utilizando el NOD descrito por (4.27). En
adelante los estados observados con el NOD son identificados con el siper
indice Obs.

3. Estimacién de la velocidad especifica de crecimiento experimental, uExp :

Esta se estimé al aplicar el algoritmo de estimacién descrito por (4.87-88)
utilizando los datos experimentales para biomasa, X/“?. La evolucién de

~F ~ . .
1P se tomo como la senial de referencia o set point durante el proceso

~Ob

de estimacion de fi; °.

4. Estimacién del coeficiente volumétrico de transferncia de oxigeno aparente
o experimental, kpa, “?: Esta evolucién se calculé para las fermentaciones
para S. cerevisiae, donde se asumié un estado seudo - estable. La dindmica

E . :

de kra;" se tomo como referencia o set point durante el proceso de
——Obs

validacion del algoritmo de estimacién para estimacion de kra,  descrito

por (4.123) y (4.124). Para el cultivo de A. vinelandii no se requiri6 estimar
el kral™ debido a que se dispuso de OTRE*? y OURF™ para toda la
evolucién del cultivo.

5. Estimacion de la velocidad especifica de crecimiento observada, ﬁto bs: Esta
velocidad se estimé al aplicar algoritmo de estimacion descrito por (4.87)
y (4.88) y utilizando la biomasa observada, X2,
——ob
6. Estimacién del coeficiente volumétrico de transferencia de masa, kLato ’

——obs

El pardmetro kra, se estimé utilizando el algoritmo descrito por (4.123)
y (4.124) utilizado " y X©Obs.

La interaccién de los pasos 1 a 6 se puede visualizar en la Figura 4-2

5.4. Diseno de la red neuronal diferencial

En el proceso de seguimiento de trayectoria de los estados experimentales
(identificacién de estados) para cada una de las corridas experiemntales de fer-
mentacion, la RIND fue disenada en sus pardmetros por medio de un proce-
dimiento de ensayo y error. El disenio de los pardmetros éptimo fue el siguiente.
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Para la RNND como identificador después del proceso de entrenamiento se
propuso la matriz A

~102 0 0 0
0 -8 0 0 .
A= 0 o s o 0 A=diag [-10,2 —82 —168 —92,3]
0 0 0 923

Dado que los pesos de la red neuronal, son ajustados mediante dos ecuaciones
diferenciales, es muy importante establecer de manera adecuada sus compo-
nentes. Como se ha mencinado previamente, la adaptacién de la red se ve al-
tamente influenciada por la seleccién correcta de la solucién de la ecuacién de
Reccati (4.15)

Y con los valores anteriores se resolvié la ecuacién de Ricatti (4.15)

P =diag[24 32 65 53]
Para las funciones sigmoidales (4.11) y (4.12) se muestran en la Tabla 5.5

Tabla 5.5 Pardmetros en las funciones sigmoides en la RND

Fermentacion o (x) o ()
CDA, CDA-1,CDA-IBT . — 05 -Zom — 05
CDA-2 oo — 0.5 2o — 0,05

Asi mismo el proceso de adaptacion de la red depende de la eleccién de las
constantes K7 y Ko y de las condiciones iniciales bajo las cuales se establecerd
la solucién niimerica de estas descripciones matemédticas. Las matrices iniciales
seleccionadas fueron las siguientes:

Las condiciones iniciales en la ley de aprendizaje descrita por (4.16-17).

454 534 540 2,50 454 534 1,40 2,50
560 2,34 434 350( o [560 234 434 350
3,40 540 4,50 4,60| 7Y [340 5,40 4,50 4,60
2,30 4,60 5,50 2,80 2,30 4,60 1,50 2,80

Wi i=0 =

Las ganancias K7 y K5 fueron las siguientes

Ky = diag [300 300 300 300], Ky = diag [276 276 276 276]

5.5. Diseno de los parametros del neuro-observador
diferencial
Para el procedimiento de observacién de los estados en cada fermentacion

los pardametros utilizados en el NOD fueron los siguientes:
Para la matriz A:
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Tabla 5.6 Matriz A en el NOD
Fermentacion A

CDA, CDA-1, CDA-2, CDA-IBT diag|—102 82 —168 —92,3]

Las funciones sigmoidales definidas por (4.11) y (4.12) para el NOD

Tabla 5.7 Pardmetros en las funciones sigmoidales en el NOD

Fermentacién o(x) ¢ (x)
CDA, CDA-1, CDA-2 =25 - 05 =25 0,15
CDA-IBT v — 045 =2 — 0,15

Las condiciones iniciales en la ley de aprendizaje definida por (4.28) y(4.29)
y los valores de las ganancias K3 y K» fueron las siguientes:

1,3 34 45 45
35 45 28 56
28 37 15 56
28 37 15 56

Wl,t:o = WQ,t:O =

K, = diag[0,1 0,1 0,1 0,1], Ky =diag[1,6 1,6 16 1,6]

5.6. Corrida experimental CDA: Reactor lote
alimentado (S. cerevisiae)

En esta corrida se presentan los resultados obtenidos, cuando se aplicaron los
diferentes algoritmos matematicos a los datos experimentales. Los algoritmos en
conjunto definen la estructura del software sensor disenado. La evolucién de los
algoritmos en conjunto fueron utilizados para estimar el coeficiente volumétrico

——obs

de transferencia de masa. El pardmetro estimado fue identificado como kra,
para la corrida experimental CDA y para el resto de las corridas experimentales.
Es importante mencionar que la aplicacién de cada algoritmo sobre los datos
experimentales puede ser considerada como redundante, sin embargo, se realizé
con tnico propdsito de apreciar el desempeno de cada algoritmo en el proceso
de estimacion del pardmetro para cada etapa del proceso.

5.6.1. Estados experimentales

La primera corrida experimental utilizada para probar el desempeno de los
estimadores (software sensor) fue la corrida CDA. La evolucién de los estados
experimentales (biomasa, substrato y volumen experimenta, X7, SF* y y;Eep
respectivamente) se muestran en la Figura 5-1, donde se aprecian los dos tipos
reactores (reactor lote y lote alimentado) en la evolucién completa de los estados.
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Reactor: Lote alimentado

Reactor: Lote

—o— X-Exp

X, S [g*L-1], V [L]

—~— S-Exp

—®— V-Exp

15
Tiempo [h]

Figura 5-1: Evolucion de los datos experimentales CDA..

5.6.2. Dindamica de alimentacién al biorreactor

La caracteristica méds importante para un cultivo en modo reactor lote ali-
mentado es la dindmica del flujo de alimentacién al biorreactor. El flujo de a-
limentacién al biorreactor se muestra en la Figura 5-2.

1.4
\

Reactor: Lote ‘ ‘ Reactor: Lote alimentado ‘

121

0.8F

—FO
0.61

1r ‘

F(t) [Lh-1]

0.4r

0.2

I I I I I I |
0 5 10 15 20 25 30

Tiempo [h]

Figura 5-2: Dindmica del flujo de alimentacién en el biorreactor para CDA

La dindmica del flujo de alimentacién , F; (Lh_l), fue de forma pulsante al
biorreactor; esto se aprecia en la Figura 5-2 y se inicio en ¢t = 8 h. En este cultivo
la dindmica de la velocidad especificamente de crecimiento, p,, en el cultivo fue
una funcién de Fj, es decir, u, = f (F;). Este hecho es muy importante debido
a que el proceso de biotransformacion fue controlado evitando la acumulacion
de glucosa en el biorreactor y causar altas concentraciones de substrato, que
inhiben las enzimas responsables del metabolismo respiratorio de la levadura.



76 CAPITULO 5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.6.3. Estimacion de los parametros experimentales o tedri-
~F E
cos 1,y kpa, "

Utilizando los datos experimentales se estimé y calculé la velocidad especifica
.. . ~Ezxp . L. .
de crecimiento experimental, 1, ", y el coeficiente volumétrico de transferencia

P

. FE .
de masa experimental ,kpa; ", respectivamente los resultados se muestran a

continuacion.

Estimacién de la Velocidad especifica de crecimiento experimental
. ~E . s -
estimada, i; "7 y el coeficiente volumétrico de transferencia de masa
. FExp
experimenta, kra,

La velocidad especifica de crecimiento experimental estimada, /’ltE *P se obtu-
vo al aplicar el estimador para la velocidad especifica de crecimiento algoritmo
descrito por (4.87) y (4.88) a los datos de biomasa experimental, X" Las
condiciones iniciales en el estimador fueron )?t:() = 0,488 gL' y fi,_q = 0,22
h~!. Es importante hacer notar que la biomasa es la primera variable del proce-
s0, por tanto, determina la dindmica del proceso de cultivo [35]. Dicha estimacién
se derivo de la observacién del error X" — XP™_ La consideracién més im-
portante hecha para lograr la estimacién de ﬁfzp , fue suponer que los datos de
X" estaban disponibles en liea, esto es, X/ esta accesible durante todo
el cultivo. Esta condicién fue resuelta cuando se aplico el NOD a los estados
experimentales.

5.6.4. Diseno A de los parametros C; y (5

La estructura del estimador para 7i*?, algoritmo descrito por (4.87) y (4.88)
esta relacionada con los pardmetros C y Ca, los cuales deben de ser disefiados
para asegura la convergencia mads rdpida del error a cero en el estimador. La
forma en que son disenados estos pardmetros asegurd el mejor desempeno del
estimador. Los pardmetros C; y Cs en el algoritmo descrito por (4.87) y (4.88)
fueron disenados de forma adecuada, de tal manera, que la observacién del
error (Xfxp - )?tExp) sea muy cercana a cero, es decir, X{P — XF"P ~ 0.
El procediemeinto para disenar Cy y Ca se conoce como entonamiento del
estimador. El disenio de Cy y Co (seleccién de sus eigenvalores) se realizé de
acuerdo a (4.91) y (4.93). En Perrier y col. [46], se menciona que el criterio
de diseno de C; y C5 determina la velocidad de converegencia del error a cero
del estimador con un reducido sobre paso (overshoot), es decir, el objetivo es
rechazar el sobre paso en el proceso de estimacién de los pardmetros. El diseno de
C1 y (5 se realizé con un incremento de 0,7 para C;. Es importante mencionar
que el valor de incremento de C; puede ser seleccionado libremente; la selecciéon
puede depender del tipo y naturaleza de la aplicacién, de las variaciones en
el tiempo del pardmetro estimado y de el ruido sobre los datos medidos. Los
resultados se muetran a continuacién.
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Diseno: C; = 0,007 Lh= ¢! y Cy = 0,1225 L?h~2g~2 El primer disefio se
realizo para C; = 0,007 Lh~ g~ vy Cy = 0,1225 L2h~2¢~2, la referencia utiliza-
da para decidir cuales fueron los valores éptimos en el diseno de los pardmetros
C1 y C5 fue la observacion del error entre la biomasa experiemental y la biomasa
estimada, es decir, X7*? — XF*P,

5.6.5. Observacién del error X7 — X[/

La evolucién de los estados biomasa experimental, X, *? y biomasa estimada
~E ’
X, P se muestra para este caso en la Figura 5-3.

Reactor: Lote ‘ ‘ Reactor: Lote alimentado ‘

[
o

—— x1 Biomasa estimada A
f

i
N
T

—x2 Biomasa experimental

= =
S) N
T T

®
T

x1, x2 [gL-1]

r'/ \

0 ] L ‘ L L L L ]
o 5 10 15 20 25 30

Tiempo [h]

Figura 5-3: CDA. Evolucién de X — )A(tEwp con C; = 0,007 Lh~ g~y Cy =0,1225 L2h~2g~2

. SE E :
La evolucién de X, " con respecto a X; 7 o x1 y x2 respectivamente se

. GE

muestra la Figura 5-3 claramente se observa el sobre paso de X; ™ comparado
. E s vE E 4

con la evolucién de X, *". La variacién de X; ™ con respecto a X; " se observé

. ) B
determinando la norma del error de X;"*” con respecto a X; **.

5.6.6. Norma del error de X,

La norma del error para el estado de biomasa experimental estimada, )?tE P,
se presenta en la Figura 5-4
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2
Reactor: Lote H Reactor: Lote alimentado ‘

‘ CDA

Norma del error de x1 [gL-1]
[

I
0 5 10 15 20 25 30
Tiempo [h]

Figura 5-4: CDA. Norma del error de )/(:thp con C; = 0,007 Lh= g~y Cy = 0,1225 L2h~2g~2

5.6.7. Evolucién de la velocidad especifica de crecimiento

. ~E
estimada, 1, “".

L ZJ Reactor: Lote M Reactor: Lote alimentado ‘

CDA
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[
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y1 [h-1]

-0.21

-0.4-

Figura 5-5: CDA. Evolucién de pu*? con Cy = 0,007 Lh~tg~1 y Cy = 0,1225 L2h~2g~2

5.6.8. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa
P

teorico kpal™.

En la seccién(4,6) del capitulo 4 se justificé que los cultivo de S. cerevisiae

se desarrollaron en estado seudo estable. La relacién utilizada para evaluar la
evolucion de kral™ fue descrito por (4.54) con Yo, = 0,97 [59], kraff =0y
C* = 0,008 gL [59], Para los cultivo de S. cerevisiae el cutivo se controlé para
garantizar un 10 % de oxigeno disponible en el medio de cultivo , esto se logré
durante todo el cultivo aumentado la velocidad de agitacién en el biorreactor
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(control en cascada). En la Figura 5-6 se muestra la evolucién del pardmetro

Ezp
kLCLt

Reactor: Lote H Reactor: Lote alimentado ‘

CDA

2000

‘ ‘ — y2 Coeficiente volométrico de transferencia de masa estimado ‘

15001 |
1000

500+

y2 [h-1]

ob—

-500-

-10001

-1500 L ‘ L L
0 5 10 15 20 25 30

Tiempo [h]

Figura 5-6: CDA. Evolucién de kral® con C; = 0,007 Lh=1g~' y Cy = 0,1225 L2h~2g~2

Como los valores de C7 y Cs para el Diseno A no fue suficiente para lo-
grar el mejor desempeno del estimador. Para encontrar un buen desempeno del
estimador se continuo disefiando los pardmetros Cy y Cs.

5.6.9. Diseno B los parametros C; y (5
Diseno: C; = 0,07 Lh='g™' y Cy = 0,1225 L?h~2g~2

En este nuevo disefio de los pardmetros Cy y Cs, el criterio que se tomé para
s . - . - E OE
decidir el mejor desemperio del estimador fue el minimo error de X, *? — X;**P.

5.6.10. Observacién del error X7 — X

En la Figura 5.7 se muestra un mejor desempeno del algoritmo de estimacién
comparado con el Diseno A, en t > 15 h la evolucién del estimador presenta
menor error en comparacion con t < 15 h.
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o
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Figura 5-7: CDA. Norma del error de X; — XtEwp con C; = 0,07 Lh='g~' y Cy = 0,1225 L2h=2g~2

5.6.11. Norma del error de X,

La norma del error para el estado de biomasa estimada se presenta en la
Figura 5-8, nétese que se conservan las misma escalas que tiene la Figura 5-4
del Diseno A.

2
Reactor: Lote H Reactor: Lote alimentado ‘

CDA

121 ‘

Norma del error de x1 [gL-1]
e

0.2 ‘
L

I 1 ]
20 25 30

0 I
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15
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Figura 5-8: CDA. Norma del error de X7 con Cy = 0,07 Lh™1g~' y Cy = 0,1225 L2h~2g2

5.6.12. Evolucién de la velocidad especifica de crecimiento

. ~E
estimada, 1, **.

La evolucién de i (t) obtenida se muestra en la Figura 5-9.
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Figura 5-9: CDA. Evolucién de if"con Cy = 0,07 Lh1g~' y Cy = 0,1225 L2h~2g~2

5.6.13. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa
. E
tedrico kpa; .
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Figura 5-10: CDA. Evolucién de kral ™ con Cy = 0,07 Lh™1g~' y Cy = 0,1225 L2h~2g~2

La evolucién de kpal ™ se presenta en la Figura 5-10.

5.6.14. Seleccion final de los parametros C; y (5
Disefio C: C; =7,7 Lh™'g7 ! y Cy = 14,8225 L?h~2¢g2

El mejor desempeno para el estimador para la velocidad especifica de crec-
imiento se obtuvo para los valores de C; = 7,7 Lh™'¢™' v Cy = 14,8225
L2h=2g72 los resultados obtenidos se presentan a continuacién.
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5.6.15. Observacién del error X7 — X

. L - GE
Como se observa en la Figura 5-11 précticamente la evolucién de X; ™" es
.. E . E SE i
casi igual a X;”*?, es decir, X;”"? — X;”*P ~ 0, se utilizé6 un marcador para poder
L. . . SE
distinguir la trayectoria de X, ".

16
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—&—x1Biomasa estimada
X2 Biomasa experimental
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Figura 5-11: CDA. Evolucién de X7 — )/(:thp con C; =77 Lh=tg71 y Cy = 14,8225 L2h=2g~2

5.6.16. Norma del error de X,
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Figura 5-12: CDA.. Norma del error de Xf” con C; =7,7 Lh™ g7 v Cy = 14,8225 L?h=2g—2
La gréfica de la norma del error (Figura 5-12) muestra que el error del

estimador para la velocidad especifica de crecimiento experimental i (t) Eap
converge rapidamente a cero durante las primeras horas, es decir, X(¢)gyp —
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X (t) ~ 0, por lo tanto, el desempeiio en la convergencia del estimador dependié
del diseno apropiado de los pardmetros C7 y Cs.

5.6.17. Evolucién de la velocidad especifica de crecimiento

. ~E
estimada, i, "

., ~FEx . .
La evolucion de 7i;*? se muestra en la Figura 5-13, este comportamiento de
~FEzp . . . .,
1y P se tom6 como referencia (set point), en la seccién donde se muestran los
resultados del desempeifio del estimador para kra;. Ademds, esta dindmica fue

una funcién del flujo de alimentacién, F;.

Reactor: Lote H‘ Reactor: Lote alimentado ‘

CDA

[yt velocidad sspeciicade ]

.
0 5 10 15 20 25 30
Tiempo [h]

Figura 5-13: CDA. Evolucién de fif “Pcon Cy = 7,7 Lh™1g~' y Cy = 14,8225 L2h~2g2

5.6.18. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa
. E
tedrico kpa; .

Finalmente con la dinamica de fif *? obtenida fue utilizada para calcular la

evolucién de kLaf “P la cual se muestra en la Figura 5.14. De igual manera,
también se consideré como la dindmica de referencia (set point) del pardmetro
kral ™. El comportamiento dindmico de kzal*? est4 relacionado con la dindmi-
ca del sistema de agitacién en el biorreactor.
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Figura 5-14: CDA. Evolucién de kpal™ conCy = 7,7 Lhlg=' y Cy = 14,8225 L2h~2g2

Con respecto a la norma del error para la biomasa estimada no presentaron
cambios significativos al continuar incrementado los valores en el proceso de
disefio de los pardmetros C; y Cy, por ejemplo para C; = 9,8 Lh=lg 'y Cy =
24,01 L*h~2g~2, la norma del error para la biomasa estimada se muestra en
la Figura 5-15. La observacion del error , X7 — XFP esta en t > 5 h con
valores entre 0y 0,02 gL~ con respecto a XtE “P_ Por tanto, al no presentarse un
desempefio significativo en X/ — )?tE *P para nuevos disefios de los pardmetros
C1 y C3, se consideré que el mejor desempeno del estimador de ﬁtE P en base
a los resultados obtenidos para C; = 7,7 Lh~lg~! y Cy = 14,8225 L?h~2g~2.
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Figura 5-15: CDA. Norma del error de X7*? con Cy = 9,8 Lh™1g™1 y Cy = 24,01 L2h—2g2

) - . ~E B
Con los resultados anteriores (las senales de referencia 7i; ¥ y kra; 7)),

se continuo con la observacién de los estados experimentales previa identificacion
(seguimiento de trayectoria) de los mismos.
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5.6.19. Estimacién de estados experimentales

Una necesidad importante en la estructura del algoritmo disenado para es-
timar el pardmetro kra; , descrito por (4.136-137) fue que se requeria disponer
en linea de la evolucién de la velocidad especifica de crecimiento del cultivo, p,
, ¥ la concentracién de biomasa, X;. Para poder estimar en linea p,, primero se
requirié de disponer también en linea del estado X; . Esta situacién quedo re-
suelta al utilizar NOD el cual permitié construir toda la dindmica del proceso de
fermentacién, es decir, los estados experimentales fueron observados, por tanto
estuvieron disponibles en linea con lo cual se logro estimar p, y posteriormente
el pardmetro kpas, a partir de los datos observados por NOD. A continuacién
se muestran estos resultados.

5.6.20. Identificacién de estados experimentales

Este procedimiento (adaptacién del identificador basado en RND) fue im-
portante, ya que permitié establecer el disenio de los pardmetros para el NOD.
Para garantizar la convergencia del error de estimacién cercana a cero, el pro-
ceso de entrenamiento para CDA con RND se llevo acabo con la finalidad

de obtener los pardmetros libres del NOD (A, K;, K5) y las matrices Wy y

%
W 4. La dindmica de los estados fue obtenida usando CDA con las condiciones
iniciales del cultivo, cuando se obtuvo un mal desempeno en la convergencia
del error, un nuevo arreglo de las matrices propuestas empiricamente fue nece-
sario en la préxima vez y asf sucesivamente. Entonces cuando se logré la mejor
convergencia del error, entonces la RND emula la dindmica del cultivo.
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“ Reactor: Lote H‘ Reactor: Lote alimentado ‘

CDA

e =
N >
T T

[
)
T

*  X(t)-Exp
«  S()}Exp
*  O()-Exp

©
T

*  V(t)-Exp

X(t)-Red
—— s(i)-Red

Estados Experimentales

—— O(t)Red

—— V(i)-Red

Tiempo [h]

Figura 5-16: CDA. Estados identificados

En la Figura 5-16 se muestra la identificacién de los estados experimen-
tales con la RIND. Este hecho sirvié para confirmar la correcta seleccion de los
pardmetros de la RIND. Para reproducir los estados experimentales, la ley de
aprendizaje descrita por (4.16-17) se ajusté continuamente en el tiempo.
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5.6.21. Dinamica de la ley de aprendizaje

La dindmica de la evolucién de los pesos Wi y Ws,; se muestra en las
Figuras 5-16 y 5-17 y su dindmica es resultado del ajuste continuo de las leyes
de aprendizaje descritas en (4.16-17) durante todo el proceso de identificacion.

Magnitude de los pesos
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Figura 5-17: CDA. Evolucién de W ; identificacién de estados

La evolucién de los pesos en W1 ; (Figura 5-17) corresponde en la estructura
de la RND como identificador, a la matriz de pesos de la capa de estados de
retroalimentacién. Y la evolucién de los pesos en W, (Figura 5-18) es la matriz
de pesos de la capa de entrada.
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Figura 5-18: CDA. Evolucién de Wy, identificacién de estados

La dindmica de los pesos Wi y Wa, convergen a sus mejores valores, este
hecho se observa en la Figura 5-18 para Wa 4, es decir, la red se ajusto a sus
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mejores valores. Por otro lado la evolucién de Wi, se ajusta a sus mejores
valores también, sélo que la dindmica de W ; se reajusta en el tiempo, como se
puede ver en la Figura 5-17, para el rector lote Wi ; se ajusta encontrando el
mejor valor, pero cuando el cultivo pasa de un rector lote a lote alimentado, el
sistema es perturbado y la dindmica misma del cultivo obliga a que Wi ; se este
reajustando durante todo el cultivo.

Después de entonar la RND descrita por (4.14), la dindmica final de la ley
de aprendizaje descrita por (4.16-17) entrego los siguientes resultados para W1,
y Way

1. Condiciones finales en Wy ;

36,7 —41,16 0,22825 314,3
31,03 24,13 —0,04275 250,8

Wie= 18,99 1241 2,229 135,4 (5.1)
43,17 29 —0,8454 376,8
2. Condiciones finales en Ws
4,569 5,557 3,397 2,587
5,364 2,36 5,395 4,826
Wa, = (5.2)

1,413 4,347 4,498 1,62
2,537 3,523 4,545 3,144

Las matrices de pesos finales (5.1) y (5.2) son para la mejor convergencia del
error en el proceso de entrenamiento de la RND, fueron las utilizadas en la ley

de aprendizaje del NOD descrita por (4.28-29) como W1 y Wy,lo anterior se
define como

W1 = Wl,t (53)
W2 = Wgﬂg (54)

* *
Los valores de las matrices W1 y Wase utilizaron en la estructura de la ley de
aprendizaje

5.6.22. Observacién de estados experimentales

Los estados no disponibles para ser medidos en linea X; y S, fueron obser-
vados con el NOD descrita por la tnica informacién accesible en linea que fue
la concentracién de oxigeno disuelto en el medio de cultivo, Cy, es decir, a partir
de C} se reconstruye toda la informacién del sistema. La evolucién de los pesos
en la ley de aprendizaje descrita por (4.28-29) se muestra en las Figuras 5.19 y
5.20.
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Figura 5-19: CDA. Evolucién de W ; observador de estados
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Figura 5.20: CDA. Evolucién de W5 ; observador de estados

En la estructura del NOD se consideré que el tnico estado disponible en
linea fue la concentracién de oxigeno disuelto, C;, en el medio de cultivo; y partir
de C; se reconstruye toda la informacién del sistema. Los resultados obtenidos
se muestran a continuacion.

5.6.23. Biomasa observada, X°%.

Los resultados para la observacién de la biomasa , X% | utilizando el NOD

se compararon con los datos experimentales de biomasa, XtE P esto se mues-
tra en la Figura 5-21. Esta evolucién de X% corresponde al mejor desempefio
logrado con el NOD. Es importante senal que el mejor desempeno del obser-
vador garantiza un menor error entre la biomasa experimental y la observada,
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XtE P X O El resto de la observacién de los estados se muestra en la Figura
5-22 , 5-23 y 5-24.

Biomasa [g*L-1]

5.6.24.
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Figura 5-21: CDA: Biomasa observada, X2
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Figura 5-22. CDA: Substrato observado, S2%.
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5.6.25.

5.6.26.

CAPITULO 5.

RESULTADOS Y DISCUSION
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Figura 5.23: CDA. Oxigeno observado, C%®
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Figura 5-24: CDA. volumen observado, V;%

Esta reconstrucciéon de los estados (observacién de estados) utilizando el
NOD, fue una tarea clave en el proceso de estimacién de los pardmetros u, y

kra:, es decir, /’ltOb

——obs

®y kpa, , particularmente la observacién de biomasa fue

importante en los algoritmos de estimacién. Por un lado para la estimacién de
4, se requrié de X; y por otro lado, en la estimacion del pardmetro kra; requirié
de p, como se verd mds adelante. Entoces, aplicando el NOD todos los estados
fueron accesibles en linea. Para este trabajo, de los cuatro estados la biomasa
(Figura 5-21), X2 fueron clave en el disefio de los estimadores y como se vera
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cuando se utilizarén los estimadores para cada fermentacién. Un menor error
entre el estado experimental y observado para biomasa (X, " — X©%*) permiti6
un mejor desempeinio de los estimadores.

5.6.27. Estimacién del coeficiente volumétrico de trans-

——0bs

ferencia de masa kja,

——ob
El coeficiente volumétrico de transferencia de masa, kLa: S, se estimé uti-
lizando el algoritmo descrito por (4.136-137) y se validé con la evolucién de

E iy . - .
kra; ", ya que esta evolucién fue considerada como la sefial de referencia. El

——obs
procedimiento que se utilizé para estimar el kra, se describe a continuacién:

1. Estimacién de la velocidad especifica de crecimiento observada,
ﬁto b En la estructura del algoritmo (4.136) y (4.137) fue necesario dispo-
ner de 4, que para este caso se identificé para todos los casos como ﬁ?bs,
esto fue posible debido a que la biomasa fue reconstruida por el NOD
y i2% se obtuvo utilizando el algoritmo de Dochain (4.87-88) mediante
observacién del error de X2 — )/(\’fo bs " es decir la mejor convergencia del

error X2 — X0 a cero.

2. Estimacion del coeficiente volumétrico de transferencia de masa
observado. Se estimo el coeficiente volumétrico de transferencia de masa,
——obs
kra, utilizando el algoritmo (4.136-137) observando la convergencia del
error a cero entre CP% — CO%  los resultados se muestran a continuacion.

5.6.28. Velocidad especifica de crecimiento, ﬁ? s,

.. . . ~Obs . .
El procedimiento realizado para estimar fi; = fue semejante al que se realizo
. ~F e e . s—
para estimar 7i; “?, solo que para este paso se minimiza el error de X%~ X 0bs,

es decir, se utilizo el estado de biomasa observado, X%, por el NOD.

5.6.29. Diseno de los parametros C; y Cy: Diseno A

Los pardmetros de diseno Cj y C5 del sistema fueron seleccionados hasta

lograr el mejor desempeno del estimador de ﬁto bs,

Disefio A: C; =0,7 Lh g~ ' y Cy = 0,1225 L?2h=2g~2

Los resultados obtenidos para este disenio de los pardmetros C; y Cy se

. . X <2 ~Obs ~FExp 214
presentan en el siguiente orden: evolucién de fi;”° contra 11, " (esta dltima se
tomo como referencia o set point durante el proceso de estimacién), la norma
del error de X2 es decir, X% contra XP%*. Es importante mencionar que el
estado estimado X% fue obtenido con el NOD a partir de la observacién del

error XtObs — XtOb*"'.
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En la Figura 5-25 se compara la evolucién de 7" contra 7iF™. La obser-

vacién del error X% — X2 se muestra en la Figura 5-26.
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Figura 5-25: CDA. Evolucién de ﬂ?bScon C,=0,7Lh g7y Cy =0,1225 L?h=2g72
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Figura 5-26: CDA. Evolucién de )A(tObscon C1=0,7Lh g7y Cy =0,1225 L?h=2¢g2
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Figura 5-27: CDA. Norma del error de )?tObscon C1=0,7Lh gy Cy =0,1225 L?h=2g~2

La evolucién de la norma del error de )?to b5 se muestra en la Figura 5-27.
Los resultados anteriores no fueron suficientes en lo referente con el desempefio
del estimador (la convergencia del error de estimacion cercano a cero) de Y%,
para lo cual se disenaron nuevos valores de los pardmetros C; y Cs de acuerdo

a la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Diseno de C; y Cs

Diseno (] [Lh_lg_l] Cy [Lzh_2g_2] Figura

B 14 0.49 5-28
C 2.1 1.1025 5-29
D 2.8 1.96 5-30
E 3.5 3.0625 5-31
F 4.2 4.41 5-32

Los resultados obtenidos para el estimador de ﬂ?bscon respecto a los valores
de Cy y C5 para cada diseno en la Tabla 5.1, se presentan a continuacién.
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5.6.30. Diseno de los pardmetros C; y C5: Diseno B

Disefio B: C; = 1,4 Lh™ g7ty Cy = 0,49 L?h=2g2
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Figura 5-28: CDA. Evolucién de i con C; = 1,4 Lh=1g~ y Cy = 0,49 L2h~2g2

5.6.31. Diseno de los parametros ' y C5: Diseno C

Disenio C: C; =2,1 Lh™'g7! y Cy = 1,1025 L?h—2g~2
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Figura 5-29: CDA. Evolucién de 7i¥"con Cy = 2,1 h=1 y Cy = 1,1025 ¢2L~2h~*
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5.6.32. Diseno de los pardmetros C; y C5: Diseno D

Disefio D: C; =2,8 Lh™ g7 y Cy = 1,96 L2h~2¢2
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Figura 5-30: CDA. Evolucién de i con C; = 2,8 Lh™1g~ y Cy = 1,96 L2h~2g2

5.6.33. Diseno de los parametros (| y Cy: Diseno E

Disefio E: C;, =3,5 Lh g~ 'y Cy, = 3,0625 L2h—2g~2
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Figura 5-31: CDA. Evolucién de 7i¥"con Cy = 3,5 Lh™1g~! y Cy = 3,0625 L2h~2g2
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5.6.34. Diseno de los pardmetros () y C5: Diseno F

Disenio F: C; =42 Lh™ g7 ' y Cy = 4,41 L?h2g~2
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Figura 5-32: CDA. Evolucién de ﬁ?bScon Disefio F: C1 = 4,2 Lh™'g7 'y Cy = 4,41 L?h2¢g2

En la Figura 5-29 se observé el mejor desempenio del estimador (Diseno C)
con C; = 2,1 Lh™lg~! y Cy = 1,1025 L?h~2g~2, ya que para estos valores el
. . ~Obs ~Exp o
error promedio relativo absoluto para i, contra g, © es el minimo. El error
promedio relativo absoluto se calculé para cada diseno en los pardmetros C y

C5 de la Tabla 5.1, este error se presenta en la Figura 5-33.
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Figura 5-33: CDA. Error relativo absoluto en el disenio de C; y Cy
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5.6.35. Coeficiente volumeétrico de transferencia de masa

———00s8
LAy
——obs
Para estimar el coeficiente volumétrico de transferencia de masa, kra, ,con
el algoritmo disenado y descrito por (4.136-37). La velocidad de convergencia del
estimador se logré mediante el diseno apropiado de los pardmetros C7 y Co, es
decir, el mejor desempeno del estimador se obtiene a través del procedimiento de

entonamiento del estimador. Cy y C3. Es importante mencionar que la dindmica
~Ob e, . —obs . ~
de ,u? ® que se utilizé para estimar el kra, , corresponde al mejor desempefio

ey ~Ob:
en el proceso de estimacién de gy °.
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Figura 5-34: CDA. Evolucién de kra, para C; =100 Lh=1g=1 y Cy =250 % 103 L2h~2g~2
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Figura 5-35: CDA. Evolucién de kra, para C; = 3000 Lh='g~!y Cy = 2250 % 10° L?h~2g~2
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Figura 5-36: CDA. Evolucién de k:Laj * para C1 = 7000 Lh=lg=' v Cy = 12250 x 103 L2h=2g2
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Figura 5-37: CDA. Evolucién de kra, para C; = 10000 Lh~tg~!y Cy = 25000 * 103 L2h=2¢g~2
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Figura 5-38: CDA. Error relativo absoluto en el disefio de C7 y Cy

Los resultados obtenidos al comparar los valores para el error relativo ab-

soluto para los diferentes disenios de los pardmetros C; y Cs se muestran en la

Figura 5.38 se puede ver que el mejor disefio fue para C; = 7000 Lh~lg~ !y

Cy = 12250 % 103 L2h—2g~2.

5.7. Corrida experimental CDA-1: Reactor lote
alimentado (S. cereviciae)

Para corrida experimental CDA-1 se aplicé el sotfware sensor (algoritmos
de estimacioén) y los resultados fueron los siguientes.

5.7.1. Estados experimentales

Los estados experimentales para la corrida CDA-1 del cultivo de Saccha-
romyces cereviciae en un reactor lote alimentado se muestran en la Figura 5-39.
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Figura 5-39: CDA-1.Evolucién de los datos experimentales

5.7.2. Identificacién de estados experimentales: X/, SF™,
VE:vp y CSetpoint
t t
Las condiciones iniciales de la RND descrita en (4.14) fueron:
} T

Freo = [0,35164 11,3 0,0007 6

Los estados experimentales (biomasa, substrato, volumen y oxigeno) fueron
identificados con la RND como lo muestra la Figura 5.40.
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Figura 5-40:CDA-1.Estados experimentales identificados con la RND
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5.7.3. Evolucién de los pesos

La evolucién de las leyes de aprendizaje en la estructura de la RND, W, ;
y Wa; se muestran en las figuras 4-41 y 4-42

500

—‘ Reactor: lote ‘ ‘ ‘ Reactor: lote alimentado ‘

4001
300+

200+

Magnitud de los pesos

1001

00l | . ‘ ‘ ‘ ‘

Tiempo [h]

Figura 5-41:CDA-1. Evolucién de W ; en el identificador

7
—‘ Reactor: lote ‘ ‘ ‘ Reactor: lote alimentado ‘

—

CDA-:

o

&
|

Tiempo [h]

Figura 5-42:CDA-1. Evolucién de W5 ; en el identificador

5.7.4. Entrenamiento de la RND

Condiciones iniciales

454 534 540 2,50 454 534 1,40 2,50
W _ |560 2,34 434 350 4 5,60 2,34 4,34 350
Li=07 1340 5,40 4,50 4,60 24=071340 5,40 4,50 4,60

2,30 4,60 5,50 2,80 2,30 4,60 1,50 2,80
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5.7.5. Flujo de alimentacién al biorreactor

La dindmica del flujo de alimentacién al biorreactor se muestra en la Figura
5.43.

Reactor: lote ‘ ‘ ‘ Reactor: lote alimentado ‘

CDA-.
0.51-

‘ —F)
0.4

F(t) [Lh-1]
o
=

o
N
T

0.1r

01l |- I I I I
0 5 10 15 20 25

Tiempo [h]

Figura 5-43:CDA-1.Dandmica del fllujo de alimentacién en el biorreactor

La caracteristica més importante para este cultivo (reactor lote alimentado)
es la dindmica de alimentacién de substrato al biorreactor. Ya que la velocidad
especifica de crecimiento es una funcién del flujo de alimentacién (F (¢)) al
biorreactor. De acuerdo con Aranda, pu, = f(F(t)). Del balance de masa en
estado estable o seudo-estable para el substrato (si S; =~ 0 entonces%L ~0) se
encontré que la velocidad especifica de crecimiento es [60]:

D.SinYxs Fi Sin
= = Yx§Sin =D
He X, vix, o X,

Yxs (5.5)

5.7.6. Velocidad especifica de crecimiento experimental

Para esta fermentacién se calculé la velocidad especifica de crecimiento con
los datos experimentales de biomasa, los resultados se muestran en la Figura
5.44.
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0.

.5
—‘ Reactor: lote ‘ ‘ Reactor: lote alimentado ‘
0.45- CDA-

oaf ‘

0.35 ‘ —6&—Velocidad especifica de crecimiento experimental ‘

0.3F

0.25f

0.2\

0.15f

0.1r

0.05

Velocidad especifica de crecimiento experimental [g*L-1]

Tiempo [h]

Figura 5-44:CDA-1. Evolucién de la velocidad especifica de crecimiento calculada

5.7.7. Estimacién de la velocidad especifica de crecimiento
experimental (u*?)

La velocidad especifica de crecimiento experimental, p; ', se estimé obser-

E o U, Ez .
vando el error X;"*? — X;. La dindmica de ;¥ se observa en la Figura 5.45.
Esta evolucién se tomé como referencia para el resto de las estimaciones, es

. E .
decir, p; *? se define como set point.

CDA-.

501
‘ Reactor: lote “ ‘ Reactor: lote alimentado ‘

‘ ——y1 Velocidad especifica de crecimiento estimada ‘

y1[h-1]

0.1

0.05 . LN - . ,

10 Tiempo [h]
Figura 5-45:CDA-1. Evolucién de iZ*Pcon Cy = 7,7 Lh™'g~ y Co = 14,8225 L2h~2g2

En la figura a) de la Figura 5.45 se muestra la evolucién de la velocidad
especifica de crecimiento calculada a partir de los datos experimentales y la
sz . . o s . . ~FE
evolucién de la velocidad especifica de crecimiento experimental estimada 7i; " (
. . . ~Ezp . . .
0y1), se observa una evolucién mas precisa para fi; * debido a que la estimacién
se realiz6 en lfnea en comparacién con la primera donde sélo se dispone de un

numero limitado de datos.
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5.7.8. Observacién del error X2 — XFP

. B e Bzp _ $F
La evolucién de 7, " se logré minimizando el error de X;*? — X;**? por

medio del diseno de los pardmetros C; y Qg en la estructura del estimador
(4.87-88). La observacion del error X/ — X" se muestra en la Figura 5.46.

Reactor: lote ‘ ‘ ‘ Reactor: lote alimentado ‘

CDA-

=
N

N
)

»-\
)

x1, x2 [gL-1]
®

—— x1Biomasa estimada
—E—x2 Biomasa experimental

. . . . )
0 5 10 15 20 25
Tiempo [h]

Figura 5-46: CDA-1. Evolucién de X/"Pcon Cy = 7,7 Lh='g~! y Cy = 14,8225 L2h~2g2

La evolucién de la dindmica del error (biomasa experimental, XtE “P con
respecto a la biomasa estimada, )?t) se muestra en la figura a) para una primera
aproximacién del estimador con C; = 0,07 Lh=tg~! y Cy = 0,1225 L?h=2¢g2.
Finalmente en la figura principal se muestra el mejor desempeno del estimador
conCy =7,7Lh~'g7'y Cy = 14,8225 L?h~2¢~2. En la Figura 5.47 se observa la
norma del error para la biomasa estimada para los dos disenios de los pardmetros
Cl y CQ.

5.7.9. Norma del error de X

Reactor: lote W Reactor: lote alimentado ‘

0.05-

Norma del error de X(t) [gL-1]

Tiempo [h]

Figura 5-47:CDA-1. Norma del error de )?tEIp con Cy = 7,7 Lh=1g7ly Cy = 14,8225 L2h~2g~2
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Que tan alejados estuvieron los valores de biomasa experimental estimada,
XFP™ de los valores de biomasa X/ al final de la estimacién de 7i”*? se
muestran en la Figura 5.47 y como en el caso anterior una vez que se conocié
AE™ se continué con el calculé del coeficiente volumétrico de transferencia de

oxigeno experimental.

5.7.10. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa

. E
de referencia, kpa, .

La evolucién de k LatE P calculado se muestra en la Figura 5.48. La evolucién
de k Laf “P en la etapa de reactor lote este incrementa con la edad del cultivo, y
por tanto por el aumento de la poblacién celular en el biorreactor. Durante el
cultivo en lote alimentado la dindmica de kj, af *P esta relacionada directamente
con la dindmica del flujo de alimentacién al biorreactor. Finalmente la evolucién
de I{:Laf P también se consideré como la dindmica de referencia para validar el
estimador para el coeficiente volumétrico de transferencia de masa.

350

Reactor: lote “ ‘ Reactor: lote alimentado ‘

CDA-.

3001 ‘ —y2 Coeficiente volumétrico de transferencia de oxigeno ‘

250 ‘ |

y2[h-1]

1501 —

100

50 /

Tiempo [h]

Figura 5-48: CDA-1.Evolucién de kpal""

5.7.11. Observacién de estados experimentales.

Se utilizé el modelo del NOD para estimar los estados del proceso de fer-
mentacién. La evolucién de biomasa, substrato, oxigeno, y el volumen observa-
dos se muestran en las Figuras: 5-49, 5-50, 5-51 y 5- 52 respectivamente.
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6
—‘ Reactor: lote ‘

‘ Reactor: lote alimentado ‘

1aF ‘ CDA-
12 ‘ .
—B— X(t) Experimental
‘ — x(t)-Neuro-observador
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x
i) ‘
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0 n I I I |
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Substrato [g*L-1]
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Figura 5-49: CDA-1:Biomasa observada, X2

—‘ Reactor: lote ‘ ‘ Reactor: lote alimentado ‘
L CDA-:
L ‘ —&—S(t)- Experimental
‘»\.&\\8\ — S(t)- Neuro-observador
‘ | ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25

Tiempo [h]

Figura 5-50: CDA-1. Substrato observado, S2%
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=
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Figura 5-51: CDA-1. Volumen observado, V,0%*

x 10°
—‘ Reactor: lote ‘ ‘ Reactor: lote alimentado ‘
451 - CDA-
—— C(t)- Setpoint
4+ — C(t)- Neuro-observador
35

Oxigeno [g*L-1]
N
&

sr ‘

10
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Figura 5-52: CDA-1. Oxigeno observado, CP%

En las Figuras 5-53-54 se muestra la evolucién de los pesos de la ley de
aprendizaje de la red
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Magnitud de los pesos

500 -
—‘ Reactor: lote ‘ ‘ Reactor: lote alimentado ‘
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CDA-.

Tiempo [h]

Figura 5-53: CDA-1.Evolucién de W; ; observador de estados

Magnitud de los pesos

2
—‘ Reactor: lote ‘ ‘ ‘ Reactor: lote alimentado ‘

CDA-.

15 20 25
Tiempo [h]

Figura 5-54: CDA-1.Evolucién de W5 observador de estados

5.7.12.

Despties de que se observo la biomasa con el NOD esta se utiliz6 para
estimar la velocidad especifica de crecimiento observadaﬁ? bs7 la evolucion de la

Velocidad especifica de crecimiento observada,

misma se presenta en la Figura 5-55.

~QObs
My
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0'5“ Reactor: lote H ‘ Reactor: lote alimentado

0.4 )

I
0.35 J I

0.3F I ——ylVelocidad especificade crecimiento estimada

——y2 Velocidad especifica de crecimiento experimental

0.25H]

y1,y2 [h-1]

0.15f

0.1r

0.05 ‘

Tiempo [h]

Figura 5-55: CDA-1.Evolucién de ﬁ?bscon C,=77Lh g7ty Cy =14,8225 L?h~2g~2

5.7.13. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa

——obs

——obs

Se estimé el coeficiente volumétrico de transferencia de masa, kra, , se
e . . ~0Ob. . .
utilizo la velocidad especifica observada, uto ® vy la biomasa observada, X% el

——obs
mejor desempeno del estimador de kra, se muestra en la Figura 5-56 donde
——obs

se puede ver que en t = 20 h se observé oscilacién de kra, con respecto a la

dinamica de referencia, esto es fue una consecuencia de la misma variacién que

se presenté en la dinamica estimada de 7" tanbiém en ¢ = 20 h.

350

Reactor: lote ‘ ‘ Reactor:lote alimentado ‘
3001
——y3 Coeficiente volumétrico de transferencia de oxigeno estimado
—y4 Coeficiente volumétrico de transferencia doxigeno experimental
L I I
5 6 10 15 20 25

Tiempo [h]

. . ——obs .
Figura 5-56: CDA-1. Evolucién de kra, para C; =10% 103 Lh=tg~ty Cy = 25 % 10%. L?h=2g~2
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5.8. Corrida experimental CDA-2: Reactor lote
alimentado ( S. cerevisiae)

Esta fue la ultima fermentacién analizada para los cultivos de S. cerevisiae,
de igual forma que los cultivos CDA y CDA-1 el objetivo principal fue estimar

_—~obs

kra, apartir de los datos experimentales. En las figuras siguientes se muestran
los resultados obtenidos para este cultivo.

5.8.1. Estados experimentales

Los resultados experimentales para este cultivo CDA-2- se muestran en
la Figura 5-57, se observa que en este cultivo el incremento de volumen fue
practicamente lineal para el reactor lote alimentado.

[
o

Reactor: lote Reactor: lote ali ‘

= =
N S
T T

[
S}
T

F(t) [L*h-1]

Tiempo [h]

Figura 5-57: CDA-2. Evolucién de los estos experimentales

5.8.2. Flujo de alimentacién al biorreactor

La dindmica del cultivo estuvo determinada por el flujo de alimentacién , Fy,
al biorreactor, la evolucién de F; se muestra en la Figura 5-58. Es importante
mencionar que F; fue incremento durante todo el reactor lote alimentado, com-
parado con el flujo de alimentacién para las anteriores fermentaciones-CDA y
CDA-1- Figuras 5-2 y 5-43 repectivemente.



5.8. CORRIDA EXPERIMENTAL CDA-2: REACTOR LOTE ALIMENTADO ( S. CEREVISIAE)111
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Figura 5-58: CDA-2. Dindmica del flujo de alimentacién al biorreactor

5.8.3. Velocidad especifica de crecimiento experimental,
Ezxp
1

Utilizando los datos experimentales de biomasa se calculé la velocidad es-
pecifica de crecimiento, pF*P, el resultado obtenido se muestra en la Figura
5-59, claramente se puede ver que durante todo el cultivo en reactor lote sélo
se dispuso de dos muestreos en ¢ = 0 h y t = 11 h lo anterior no permitié
poder conocer la evolucién completa de uZ*P. Para el reactor lote alimentado se
dispone de mas datos, sin embargo, la evolucién de ;P tampoco es completa
debido la cantidad de datos experimentales.
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2 04f
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Figura 5-59: CDA-2: Velocidad especifica de crecimiento experimental
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5.8.4. Estimacion de la velocidad especifica de crecimiento
experimental (fi-"")

Utilizando el estimador para la velocidad especifica de crecimiento experi-
mental estimada, /’ltE *Pse logré obtener la dindmica completa de este pardmetro.
En la Figura 5-60 se muestran los resultados obtenidos para ﬁf *Pal aplicar el

algoritmo (4.87-88) se obtuvo la dindmica de 7if ™" esta se muestra en la Figura
5-60.

Reactor: lote | ‘ | Reactor: lote alimentado |

T 045}
£

de
o
N

Velocidad

0.051 ‘—y1 ffica de creci timad ‘ ‘\ﬁj

. ‘ \ ‘
(] 5 11 15 20 25 30
Tiempo [h]

Figura 5-60: CDA-2. Evolucién de i con Cy = 5,6 Lh™'g~' y Cy = 7,84 .L2h~2g~2

Se comparé la velocidad especifica de crecimiento experimental, 7y la
. . .. . . ~FE
velocidad especifica de crecimiento experimental estimada, 7i; *?, se comparo

como se muestra en la figura a) de la Figura 5-60.

5.8.5. Observacién del error XZ%— X7

Durante el proceso de estimacién de ﬁf P ] mejor desempeiio para el es-
timador fue cuando se logré el menor error de XZ®P— XE®P  eg decir, la ob-
servacién del error. Los resultados se muestran la Figura 5-61. Una primera
aproximacion en el disefio de los pardmetros Cy y C5 se muestra en la figura a),
y en la figura principal se muestra la evolucién de X/ y )A(tE P para X —
XFr o~ .
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. .
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Figura 5-61: CDA-2. Evolucién de X*Pcon Cy = 5,6 Lh='g~' y Cp = 7,84 .L2h~2g~2

vE . . SE
La norma del error de X;*?, es decir, cuanto se alejan los valores de X; " de

los datos experimentales, XtE P se muestra en la Figura 5-62(figura principal)
y la figura a).

Reactor: lote |1 Reactor: lote |
CDA-2

a)

011 1]

0.05-

Norma del error de X(t) [g*L-1]

|
AV N (N K;Li

,
0 5 10 20 25 30

15
Tiempo [h]

Figura 5-62: CDA-2. Norma del error de X con Cy = 5,6 Lh™'g~' y Cy = 7,84. L2h~2g~2

5.8.6. Coeficiente volumétrico de transferencia de masa
aparente

. ., ~FE . . L.
Una vez que se estimé fi; " se calcul el coeficiente volumétrico de trans-
. L. Ezp - .
ferencia de masa tedrico, kra; ", que se tomo como la senal de referencia para

——obs
evaluar el desempeno del estimador para el pardmetro kra, . La dindmica de
referencia kra; "’ obtenida se muestra en la Figura 5-63.



114 CAPITULO 5. RESULTADOS Y DISCUSION
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Figura 5-63: CDA-2. Coeficiente volumétrico de transferencia de oxigeno experimental o aparente

5.8.7. Identificacién de estados experimentales: X/, SF™,
VEa:p y Cfetpoint
t

En este punto se definié el identificador como un entrenador basado en RND,
es decir, la RND se aplico para obtener la mejor aproximacién posible a los
datos experimentales. La descripcién matemédtica de este tipo de RIND estd
dada por (4.14).Los valores de P, K1,Ks, W1 =0 ¥ Wa,=o definidas con anteri-
oridad.

Las condiciones iniciales de la RND descrita por (4.14)

Fi—o = [0,4482 10,3 0,0007 6]"

La evolucién de los estados experimentales y los estados identificados por
RND se muestran en la Figura 5-64. Este procedimiento se desarrollé para
generar los valores finales de matrices de los pesos y permitié la correcta seleccion
de los pardmetros de la RIND. Todo el procedimiento desarrollado se conoce
como el proceso de entrenamiento de la RND.
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16
Reactor: lote ‘

‘ Reactor: lote alimentado ‘

141 —&— X(t)- Exp
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121 —&—V(t)- Exp
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10- * X(t)- Red
* S(t)- Red
8r * V(t)-Red

+ C(t)-Red

Estados Identificados por la Red

Figura 5-64: CDA-2. Estados identificados por la RND

5.8.8. Evolucién de los pesos

La dindmica de la ley de aprendizaje de la RND para la identificacién de
los estados se muestra en las Figuras 5-65 y 5-66

Reactor: lote Reactor: lote alimentado

Magnitud de los pesos

Tiempo [h]

Figura 5-65: CDA-2. Evolucién de Wi ; en el identificador
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Reactor: lote alimentado ‘

Reactor: lote

Magnitud de los pesos

15
Tiempo [h]

Figura 5-66: CDA-2. Evolucién de W5 ; en el identificador

Los valores finales de las matrices de pesos fueron los siguientes:

194 —2545 0,08612 261 4,56 5,579 3,395 2,625
- _ 2233 3067 00791 2291) 15,362 2,374 53994 4,894
Li=277 11336 12,06 2,219  113,9 ZI=2T T 11 414 4,355 4,496 1,687
26,35 30,46 —0,7195 318,8 2,529 3,532 4,594 3,178

5.8.9. Estimacion de biomasa y substrato

Para poder identificar los estados experimentales, se definié en el capitulo
cuatro una RND como ONL, la cual estd descrita por (4.27). Los estados
observados X, S¢bs, C¢b y Vi°bS se muestran en las Figuras 5-67, 5-68, 5-69
y 5-70 respectivamente.
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Figura 5-67: CDA-2. Biomasa observada, X%
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Figura 5-68: CDA-2. Substrato observado, SP%

Reactor: lote ‘ ‘ Reactor: lote alimentado ‘

CDA-2

—8—V(t)- Experimental

— V(t)- Neuro-observador

Volumen [L]

F
—

I
11 15 20 25 30
Tiempo [h]

ol
o

Figura 5-69: CDA-2. Volumen observado V0%
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Figura 5-70: CDA-2. Oxigeno observado, C2%

5.8.10. Evolucién de los pesos

La evolucién de los pesos Wy ; y Wa 4 se muestran en las Figuras 571 y 5-72.

450

Reactor: lote ‘ “ Reactor: lote ali ‘
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Figura 5.71: CDA-2. Evolucién de W, ; observador de estados
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Reactor: lote

Magnitiud de los pesos

15
Tiempo [h]

Figura 5.72: CDA-2. Evolucién de W5 ; observador de estados

Las condiciones iniciales de los pesos en la ley de aprendizaje fueron

1,3 34 45 45
—35 45 28 56
28 37 15 56
28 3,7 15 56

Wi i—0 = Wa =0 =

5.8.11. Velocidad especifica de crecimiento observada, ﬂ? bs

Los resultados para ﬁ? b se desarrollaron para cuatro disenos diferentes de
los pardmetros C; y Cb, estos se muestran en las figuras a), b), ¢) y d) de
la Figura 5-73. El mejor desempenio de para el estimador fue para C; = 3,5
Lh= g7ty Cy = 3,0625 L2h=2g=2 | este resultado corresponde a la figura c).
Para cada uno de los cuatro disenos se determino la norma del error.
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=35 Lh g7l y Cy = 3,0625 L2h~2g~2 para c)

El desempeno del estimador se evalua a través de la norma del error. Los
resultados para los diferentes disenos de los pardmetros C; y Co se muestran
en la Figura 5-74 donde se observa la convergencia de la norma del error muy
cercana a cero. Y el mejor desempeno del estimador fue en la figura c) ya que
corresponde a los mismos valores utilizados para el diseno de los pardmetros Cy
y C5.En este caso s6lo se muestran los valores de Cy y Cs para el diseno c)
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5.9. Corrida experimental CDA-IBT: Reactor lote
( A. vinelandii)

Los datos experimentales de la fermentacion CDA-IBT, fueron utiliza-
dos para validar el desempeno del software sensor disenado para estimar el
pardmetro kras. La sefial de referencia utilizada fue la evolucién de kpal™®,
dicha evolucién se obtuvo en linea utilizando un medidor paramagnético de
oxigeno . Para esta fermentacién durante todo el cultivo fueron accesibles en

. Exp
linea kra, ™" y Ct.

5.9.1. Estados experimentales

Los estados experimentales para esta fermentacién se muestran en la Figura
5-76

Biomasa Substrato
5 25
Reactor: lote Reactor: lote
4 204
- =
- 0
3 o 15
3 —e— X(t)- Exp 2 A S)-Exp
w2 w10
g & _
1 5 ——
0
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Tiempo [h] Tiempo [h]
x10° Oxigeno Volumen
8 4
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= 6 35
2 = —®—V/(t)-Exp
=2 o
o4 —e—C(t)-Exp o)
w =
=) s
O 2 25
0 2 . . .
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Tiempo [h] Tiempo [h]

Figura 5-76: CDA-IBT. Estados experimentales

5.9.2. Velocidad especifica de crecimiento experimental
~FExp

estimada, 1,
La velocidad especifica de crecimiento experimental estimada, 7ir ™7, se es-
tim6 utilizando el algoritmo descrito por (4.87-88). El disefio de los pardmetros
C1 y Cs se realizé de acuerdo a los datos reportados en la Tabla 5.5, los resul-
tados se muestran en la Figura 5-77.
Notese que para esta corrida experimental se desarrollo el calculo completo
de los valores de los pardmetros Cy y Cy de acuerdo con la definicién (4.93).

Tabla 5.5: Diferentes disenos para los pardametros C; y Cs en el proceso de
estimacion de fif ™.
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Disefio Cy [Lh™'g™'] Oy [L?h=2¢g~2] Disefio Cy [Lh~'g~'] C [L*h2¢~?]

A 0,7 0,1225 G 1,9 6,0025
B 1,4 0,49 H 5,6 7,84
C 2,1 1,1025 I 6,3 9,9225
D 2,8 1,96 J 7 12,25
E 3,5 3,0625 K 7.7 14,8225
F 4,2 4,41 L 8,4 17,64

0.35

Reactor: lote

‘ y1 Velocidad especifica de crecimiento estimada

0.3F
—y1-A)
—Vy1-B)
—y1-0Q)
—vy1-D)
—y1-B)
\ yL-F)
—v1-6)

a)
0.25F

02

y1[h-1]

0.15f

20 0 60 O )
oyl

y1-J)

—yL-K)

—yl-l)

0.1

0.05-

\

e ‘ ; ‘

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tiempo [h]

Figura 5-77: CDA-IBT. Evolucién de ﬁfajp con diferentes valores de C; y Cy

En la figura a) de la Figura 5-77 se muestra la evolucién de ﬁtE *P para los
diferentes disenos: A (linea roja), J (linea verde) y K (linea azil). Para estos
tres disenios el mejor desempeno para del estimador fue para el disefio J. En la
figura principal se muestra la evolucién de ﬁf *P para todos los disefos de los
pardmetros C7 y Cs. La caracteristica sobresaliente es que a medida que el error
XFP* — XE®P converge a cero, la evolucion de i se define para cada disefio

E GE . ) .
de Cy y Cy y cuando X;™P — X;"P ~ 0 se logra la evolucién mds precisa de
~FEzxp
K

En la Figura 5-78 se muestra la evolucién final obtenida para i “* (Disefio

J) y la velocidad especifica de crecimiento experimenta, ,uf o,
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0.35
|

Reactor lote

025 ——y1 Velocidad especifica de crecimiento estimada

/ ‘\ —&— Velocidad especifica de crecimeiento experimental
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Figura 5-78: CDA-IBT. Evolucién de ﬁfmp con diferentes valores de C; y Co

5.9.3. Identificacién de estados experimentales: X/, SF™,
V;E:vp

Las condiciones iniciales de la RND descrita por (4.14) fueron las siguientes:
Ti—p = [0,05 20,07 0,0008 S]T

En la Figura 5-79 se muestra la identificacién de los estados por la red, el

cuarto estado, Cy, se muestra en la Figura 5-80 donde esta fue la dindmica de

referencia utiliza en la etapa de validacién del estimador propuesto para esta
ferementacion.
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Figura 5-79: CDA-IBT.Estados experimentales ( X", SF®? V.EP) jdentificados con la RND
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Figura 5-80:
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CDA-IBT. Estado experimental C*? identificado con la RND

voluciéon de los pesos

gura 5-81 y 5-82 se muestra el comportamiento de los pesos durante

el proceso de ajuste de la ley de aprendizaje.
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Figura 5-81: CDA-IBT. Evolucién de Wi ; en el identificador
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Reactor: lote

Magnitud de los pesos

ol I I I I I I I ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80
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Figura 5-82: CDA-IBT. Evolucién de W5 ; en el identificador

Los valores finales de las matrices de pesos Wi y Wa . en el proceso de
entrenamientos fueron los siguientes:

7,84 —42,22 05268 3745
10,2 141,1 —02767 72,97

Wiie=\6686 7073 2377 3213
7,982 1082 —0,6687 63,62
4,543 5,556 3,397 2,332
5344 2,468 5395 4,663
WQt—

+ 711,401 4,401 4,498 1,524
2,505 3,596 4,595 2,8556

5.9.5. Observaciéon de los estados experimentales con el
NOD

Los estados experimentales fueron observados (29?* = [Xto bs  GObs  (CObs VtObﬂ T)
utilizando el NOD descrito por (4.27), los resultados obtenidos se muestran en
las Figuras 5-83, 5-84, 5-85 y 5-86 para biomasa, substrato, oxigeno y volumen
respectivamente.
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Figura 5-83: CDA-IBT. Biomasa observada, X%

5.9.6. Substrato
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0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tiempo [h]

Figura 5-84: CDA-IBT. Substrato observado, SO%*

5.9.7. Oxigeno
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Figura 5-85: CDA-IBT. Oxigeno observado, C2%
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Figura 5-86: CDA-IBT:volumen observado, V,0%.

5.9.8. Evolucién de los pesos

En las Figuras 5-87 y 5-88 se observa la evolucién de Wy y Wa, en la ley
de aprendiza descrita por (4.28) y (4.29),
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Figura 5-87: CDA-IBT. Magnitud de W 4, observacién de estados
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Figura 5-88: CDA-IBT. Magnitud de W5, observacién de estados

5.9.9. Velocidad especifica de crecimiento observada, ﬂto bs

En el proceso de estimacion de ﬁ? b se realizé disefiando los parametros C;
y Cs en la estructura del algoritmo de estimacién descrito por (4.123-124). Los
resultados obtenidos se muestran en la Figura 5-89.

Los resultados que fueron obtenidos en el proceso de estimacién para ﬁto bs
mostrados en la Figura 5.87 corresponden al diseno de los pardmetros Cy y Cs
que se muestra en la Tabla 5.6, donde el mejor desempeno fue para el Diseno
D, este hecho fue confirmado al calcular la norma del error de ﬁto b con respecto

~ . ~F
a la senal de referencia f; “*.

Tabla 5.6. Diseno de C; y Cs, estimacién de ﬂtObS en CDA-IBT
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Disefio  Figura Cy[Lh~'g~'] C5 [L2h2g7?]

A a) 1.4 0,49
B b) 4,2 4,41
C c) 6,3 9,92
D d) 9.8 24,41
a CDA-IBT b)
0.4
Reactor: lote ‘ 03 Reactor: lote
0.3
0.2
~ 02 ~
> >
< o1 < 01
0 0
-0.1 -0.1
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
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c) -y d)
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05
04 0.6
S 03 S 04
S 02 B
01 02
° 0
01l . . . . . . . . .
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Tiempo [h] Tiempo [h]

Figura 5-89: CDA-IBT. Evolucién de ﬂto bs para diferentes disenos de C7 y Cy

5.9.10. Norma del error ™" — %

Los resultados obtenidos para los disenios de C7 y Cy de la Tabla 5.6 norma
del error de ﬁtE ’ ;’ZtObS, se muesatran en la Figura 5-90, y corresponde a los
mismo disenos de los pardmetros C7 y Co de la Tabla 5.6. El menor error se

muestra en la figura d) que corresponde al Disefio D.
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5.9.11.

La convergencia del error X2 — X% a cero, se muestran en la Figura 5-91.
La evolucién de X% para los diferentes disefios de los pardmetros Cy y Cy de

la Tabla 5.6.

Figura 5-90: CDA-IBT. Norma del error de
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5.9.12. Norma del error de )@Obs

Para el proceso de estimacién de ﬂtObS, la norma del error de )A(tO b obtenida
se muestra en la Figura 5-92, se observa que en cada una de las figuras a), b),
c) y d) esta presente en ¢t = 0 el valor de la norma del error es aproximadamente
de 0.5 gL ™1, es decir, el valor de que tanto esta alejado el proceso de estimacién
con respecto a la referencia. Para entender lo anterior se realizé un acercamiento
en el siguiente intervalo 10 h > ¢ > 0 h los resultados se muestran en la Figura
5-93 donde se puede apreciar el sobre paso que hay en t = 0 h, el cual esta
directamentemente relacionado con el diseno de los pardmetros C; y Co, la
velocidad de convergencia del estimador para ﬁ?bs, sin embargo, los resultados
obtenidos son bastante aceptables.
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Figura 5-92: CDA-IBT. Norma del error de )?tObS
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Figura 5-93: CDA-IBT .Evolucién )?tObSacercamiento enlOh>t>0h

5.9.13. Coeficiente volumeétrico de transferencia de masa

——o0bs

/fLCLt

Finalmente los resultados obtenidos para /’ltObs y )?to b fueron aplicados en

_—_ob
la estructura del estimador disenado para estimar el k:La: * descrito por el al-
goritmo desctito por (4.136-137) esta basado en la observaciéon del error de

CP* — CO% Donde CF™ es la concentracion de oxigeno disuelto en el medio
de cultivo, el cual estuvo disponible en linea para toda la evolucién del cultivo.

La convergencia del error CtE P @O bs a cero se logré en base al disefio de

los pardmetros C; y Cs (ganancias) en la estructura del algoritmo del estimador
_—_obs
para k La: 5, de acuerdo con el disenos de C y C5 mostrados en la Tabla 5.7. Los
resultados se muestran en la Figura 5-94, para los cuatro disenos (a), b), c) y d))
——ob

de C; y (5 la estimacion del pardmetro k La: “es aceptable, sin embargo cuando
andlizamos la convergencia del error CtE P CPb (Figura 5-95) observamos que
para el disefio a) el error C’tE TP OP%no converge a cero para este disefio. Y
para los disenos restantes la observacién del error CtE OO ~ (.

——obs
Tabla 5.7. Disefio de C y Cs, estimacioén de kra, en CDA-IBT
Diseno Figura C} [Lh’lgfl] Cs [L2h*29*2}

A a) 1000 250 x 103
B b) 5000 625 x 10%
C c) 10 x 10° 25 x 106

D d) 11 x 10° 3025 x 107
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Figura 5.94: CDA-IBT. Estimacién de kra,

El mejor desempeno del estimador se obtuvo para el Disenio D, en la figura
d). La observacién del error Cf P CO% para los disefios de C; y Co de la
Tabla 5.7, se muestra en la Figura 5-94. El mejor desempeno de la convergencia

del error a cero corresponde al Disefio D, figura d).
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Figura 5-95: (GRA-IBT. Observacién del error C7*P — CObs

Para una situacion prictica sélo se podra disponer de una referencia prome-
dio para la evolucién del pardmetro kra; de acuerdo a una serie de corridas
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del proceso como tal. Sin embargo, la dindmica de un cultivo entre lote y lote
presenta desviaciones y entonces el comportamiento del pardmetro kra; segura-
mente también las presentara. Por tanto, el desempeno del estimador propuesto
esta basado en la observacién del error entre el estado disponible en linea, Cy,
y el correspondiente estado estimado, C2%.

5.9.14. Desviacién de los valores estimados con respecto
a los datos experimentales

Para cuantificar la convergencia de los algoritmos matemadticos utilizados
se considero la suma de las diferencias al cuadrado entre las mediciones y los
valores estimados en los cuatro algoritmos utilizados:

1. Identificacién de estados experimentales con la RND.

2. Observacién de estados experimentales con el observador basado en RND
o NOD.

3. Estimador para la velocidad especifica de crecimiento.
4. Estimador para el coeficiente volumétrico de transferencia de masa, kya .

Los resultados siguientes corresponde a la corrida experiemental CDA-IBT.

Identificacién de estados experimentales con la RND

En el paso de identificacién de los estados experimentales utilizando la RND,
la desviacion entre los estados estimados y los estados experimentales de bio-
masa, substrato, oxigeno y volumen se muestran a continuacién:

Biomasa:
N ~ 2
%Egre = 100x Y [Xf“’ - XtE“JP] (5.6)
' k=1
s 9
BB = T838x107° I
Substrato:
N o 2
%Bgeen = 100y [Sf”p - Sf‘”p} (5.7)
k=1
92
%Bgee = 0001691 7
Oxigeno:
N o 2
UBgrer = 3 |CF—CF]" x 100 (5.8)
k=1
2
BBgrer = 45954 x 1077 L
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Volumen:
N o 2
Egew = 100x Y [Vf’”” — B (5.9)
k=1
Eoesy = 1,186 x 1077 L?
t

E GE . . .
con X, P y X,""Pvalor de la concentracién de biomasa experimental y la

extimada en el tiempo k y IV al final del tiempo de fermentacién y de manera
semejante para el resto de los estados.

5.9.15. Observacién de estados experimentales con el ob-
servador basado en RND

Para el proceso de observacién de estados experimentales utilizando la RND,
los resultados se muestran a continuacién.

Biomasa:
N ~ 2
BBgon. = 100x Y [K" = x| (5.10)
‘ k=1
92
Substrato:
N ~ 2
BBgon. = 100x 3 [S0% — 5P (5.11)
' k=1
92
%Egtoz,s = 2,568 ﬁ
Oxigeno:
N —~ 2
BBgon = 100x > | — CF*] (5.12)
‘ k=1
92
Y%eEgon. = 9,818 x 1076 Tz
Volumen:
N ~ 2
%Bgon = 100x 3 [V — V] (5.13)
k=1
%oEgon. = 04589 L?

con XtE Ty )A(tO bsyalor de la concentracién de biomasa experimental y la
extimada en la estructura del NOD en el tiempo k y N al final del tiempo de
fermentacién y de manera semejante para el resto de los estados.
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Estimador para la velocidad especifica de crecimiento

.., . . .. . ~Obs
La desvicién de la velocidad especifica de crecimiento estimada, ;" °, con

respecto a la velocidad especifica de crecimiento experimental, utE P es
N 2
%Epo. = 100x Y [ﬁ?bs - uf“ﬂ (5.14)
k=1
1
%EﬁtEwp = 0,0001263 72
con /Lf Py ﬁ? b el valor de la velocidad especifica de crecimiento experimental

medida y estimada. Para ﬁ?bs esta dindmica fue estimada asumiendo que x9?* se

temia en linea, la que se obtuvo utilizando la dindmica de la biomasa observada,
XtObs

Estimador para el coeficiente volumétrico de transferencia de masa,
kLG,
La variacion para el coeficiente volumétrico de transferencia de masa estima-

——obs
do, kra, 7y el coeficiente volumétrico de transferencia de masa experimental,
k Exp
LGy =, €8

N 2
——obs Ex
%Ek/;szs = 100 x Z [kLat — k‘LCLt p:| (515)
k=1
WE = 0,1571 !
0 k/L\a:bS == 5 ﬁ

E ——obs . Y .
con kra; "y kpa, el valor del coeficiente volumétrico de transferencia
de masa medido y su estimado. La desviacién en el proceso de estimacion del

——obs

pardmetro estimado, kra, , para cada disefio en la Tabla 5.7 aplicando la
definicién (5.15) los resultados se resume en la Tabla 5.8.

L, Ex ——obs
Tabla 5.8 Desviacién de kra; ™y kra,
BE — obs
kra,

Diseno [h_z]

A 2.426

B 0.1571

C 0.3959

D 0.4232

Los resultados de la Taba 5.8 confirman el hecho de que el disefio B se logra
——o0bs

el mejor desempernio del estimador para kra,
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5.9.16. Desempeno del estimador con perturbaciones

En los resultados anteriores correspondientes a la validacién del algoritmo
propuesto para estimar el pardmetro kya; no se considero que los datos que en-
trego el sensor para oxigeno disuelto pueden estan afectodos por posibles pertur-
baciones durante el proceso de medicién. Para probar la robustes del algoritmo
propuesto para estimar el pardmetro kra;, se considero que las mediciones de
oxigeno disuelto en el medio de cultivo estaban a fectados por perturbaciones. La
estructura del algoritmo propuesto para estimar el kpa; se describio en (4.141-
143). Para lo cual la principal consideracién para el diseno del estimador fue
asumir que las perturbaciones, €, ;, durante el proceso de medicién de oxigeno
disuelto en el medio de cultivo estdn disponibles en linea con C; definida como
Cmn,t = Ci+€y 1, donde la senal de perturbacion utilizada, €,.¢, fue ruido blanco,
es decir, una senal aleatoria (proceso estocdstico) que se caracteriza porque sus
valores de senal en dos instantes de tiempo diferentes no guardan correlacién
estadistica. Como consecuencia de ello, su densidad espectral de potencia es una
constante. La senal de ruido utilizada se muestra en la Figura 5.95

Magnitud de la sefial

10 I L I I I I I |
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Tiempo [h]

Figura 5-96: Senial de ruido blanco

La sefial del ruido mostrada en la Figura 5-96 interfiere con la sefial que
entrega el sensor para oxigeno disuelto, ambas senales la senal del estado C}
cuando se considera que no hay perturbaciones y la senal afectada por la per-
turbacién, C, ¢, se muestra en la Figura 5-97.
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— C(t) + perturbacién

——C(t)- Experimental

Oxigeno [g*L-1]
IS
T

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tiempo [h]

Figura 5-97 Onservacién de la desviacién entre Cy, ¢ y Cto bs

Cuando se utiliz la senal Cy,; para estimar el pardmetro kpa en el algo-
ritmo de estimacién propuesto descrito por (4.141-143) se obtuvo el siguiente
resultado.

401

3sE

301
25

——— y3 - perturbacién
—vy4

20

y3,y4

15

10

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tiempo [h]

——obs
. ., E . .
Figura 5-98 Evolucién de kpa, y kra; Ten presencia de perturbaciones

——obs
En la Figura 5-98 se muestra la evolucién simultanea de kra, y kLapr ,

para esta dindmica las desviciénes entre los valores estimados y los valores ex-
perimentales fue de

1

%Emtobs = 0,4248ﬁ

para el resultado anterior el disenio de los pardametros C y C7 fueron los mismos

que para el diseno B de la Tabla 5.8, sin embargo, el porciento de la desviacién

fue mayor en el caso de presencia de perturbaciones en la senal de medida para el
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oxigeno disuelto en el medio de cultivo. Sin embargo, el valor obtenido continua
siendo bastante aceptable.

Finalmente es importante hacer notar que el hecho de haber adicionado una
senal de perturbacion a la senal entregada por el sensor para oxigeno disuelto fue
con la finalidad de mostrar la robustez del estimador propuesto, sin embargo, el
diseno del neuro-observador basado en RND fue disenado para ser robusto en
presencia de perturbaciones.



Capitulo 6

Conclusiones Generales

En este trabajo se disené un estimador para medir el coeficiente volumétri-
co de transferencia de masa , kpa, en un biorreactor tipo tanque agitado. La
estructura del algoritmo matemaético o software sensor del estimador se diseno
aplicando redes neuronales diferenciales (RND) y observadores no lineales.

Se determiné la prueba de estabilidad del estimador, basada en la teoria
de estabilidad de Lyapunov, para los sistemas no lineales diseniados, este hecho
asegura la estabilidad del software sensor.

Fl algoritmo matematico disenado para estimar el pardmetro kpa requirié
del hecho de poder tener en linea la concentracién de biomasa, X, y la velocidad
especifica de crecimiento, p,. Lo anterior fue resuelto utilizando la RND vy el
algoritmo de estimacién para p,.

La accesibilidad a la dindmica completa del sistema (biorreactor) se logré
aplicando el observador de estados basado en RNND, es decir, la dindmica com-
pleta del biorreator se construyé unicamente con un sélo estado disponible en
linea en el biorreactor, donde el estado utiliazado fue la concentracién de oxigeno
disuelto en el medio de cultivo, Cj.

La bondad del software sensor desarrollado fue que tinicamente conociendo
la dindmica de C; en el medio de cultivo se pudo estimar el pardmetro kya.

Se propuso este trabajo con el propésito declarado de tratar de disefiar un
sensor virtual para estimar el pardmetro kra, por tanto los objetivos que fueron
propuestos al inicio de este trabajo, se cumplieron, mediante el desarrollo del
software sensor para estimar el pardmetro kra en el biorreactor, este hecho
quedo demostrado al validar el software sensor con datos experimentales para
diferentes cultivos aerobios de S. cerevisiae y A. vinelandii (cultivos en reactor
lote alimentado y lote respectivamente).

Para los cultivos de A. vinelandii el porcentaje de error fue de 1.4 % y par los
cultivos de S. cerevisiae de 7.1 % o que permite sugerir que el estimador disenado
puede ser implementado en un biorreactor utilizando una tarjeta de adquisicién
de datos a través de la plataforma de MATLAB. Esto es la implementacién en
tiempo real del estimador en un biorreactor. Lo anterior requiere de utilizar una
computadora personal (PC) para desarrollar las tareas asociadas a la lectura de

141
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variables fisicas provenientes del fermentador, es decir, el proceso de adquisicién
de datos a través de una tarjeta recolectora de datos. El programa que se puede
utilizar para realizar la interfase entre la PC y el usuario, es el Real Time
Windows Target (RTWT), perteneciente a la familia de programas del Real
Time Workshop (RTW). Este es un Toolbox del sistema integrado de desarrollo
conocido como MATLAB.

Finalmente, con la curva de aprendizaje adquirida en el desarrollo de este
trabajo se pueden plantear los siguientes pasos a seguir en esta linea de investi-
gacion:

Disenar un software sensor que sea mds robusto para poder estimar el
pardametro kra, utilizando més informacién disponible en el sistema que per-
mita estimar el pardmetro kypa a través de un sensor virtual.



Apéndices

.1. Apéndice 1: Medios de cultivo: S. cerevisiae

Se utilizaron los siguientes medios de cultivo para el desarrollo de la poblacién
microbiana los cuales se describen a continuacién.

.1.1. Medio de conservacion de la levadura

Las cepas se conservaron en tubos de agar inclinados, a 4° C, y se resiembran
cada 4 a 6 meses. La composicién del medio de conservacién fue:

Glucosa 20g/L

Extracto de levadura 10g/L

Agar-agar 20g/L

.1.2. Medio de cultivo sintético

Los cultivos para el reactor lote alimentado se efectuaron utilizando un medio
sintético con la siguiente composicién:

Glucosa

Sulfato de amonio 15 g/L

Fosfato monobaésico de potasio 7 g/L

Clururo de calcio dihidratado 0.25 g/L

Cloruro de sodio 0.5 g/L

Cloruro de magnesio hexahidratado 6 g/L

Solucién de minerales 10 mL/L

Solucién de vitaminas 10 mL/L

pH 5.0

.1.3. Solucién de minerales

Sulfato de fierro heptahidratado 278 mg
Sulfato de zinc heptahidratado 288 mg
Sulfato de cobre pentahidratado 7.5 mg
Milibdato de sodio dihidratado 25 mg
Cloruro de cobalto haxahidratado 25 mg
Sulfato de magnesio monohidratado 169 mg

143
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Agua destilada aforar a 500 mL

.1.4. La solucién de vitaminas

Biotina 1.5 mg

Pantotenato de calcio 20 mg
Inositol 125 mg

Piridoxina 25 mg

Agua destilada aforar a 500 mL

.1.5.  Preparacién del in6culo

El inéculo se desarrollo en un litro de medio sintético con 50 g/L de glucosa.
El medio se inocula con biomasa de Sacchoromyces cerevisiae proveniente de los
tubos de agar inclinado, y se incuba a 30° C con una velocidad de agitacién de
250 rpm por 28 horas.

.2.  Apéndice 2: Estimador para pu,

En el presente apéndice se presenta el desarrollo matemdtico para demostrar
la estructura del sistema de ecuaciones que describe la dindmica del error para el
estimador de la velocidad especifica de crecimiento, p,. Esta demostracion esta
referida cuando las mediciones de biomasa, Xy, (mediciones en linea, suposicion
fundamental) presentan perturbaciones o ruido, es decir, €, # 0.

Nota: La dindmica del error para el algoritmo estimador de p,, tiene la
siguiente estructura (sistema (4.107), (4.108)): (4 z(t) = X, Az(t) + B(t)u(t)),
y en el capitulo 4 se asumié que las mediciones del ruido en la concentracién de
biomasa, X, ¢+, estdn disponible en (4.106) de la forma X, ; = X; + €.

Si se definen los errores para la biomasa X; y la velocidad especifica de
crecimiento p, como

Xt == Xt - Xt (1)
Fy = oy — Ty (2)
y derivando los errores
d = d d s
EXt = EXt - %Xt (3)
d d d .
att T gt T gt (4)
Desarrollando (3):
d 5 . ~
=X = wXe = DiXe = [ Xt = DeXons + CrXon X + K] | (5)
d ~ =N ~
=X = WXe =X = DiXo+ DiXon = CrXont [Xma + Xi| - (6)
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por simplicidad los términos de (6) se agrupan de la forma siguiente:

d = ~
EXt = Xt — 1 Xomt (7)
DXy + Dy Xin s (8)
—C1 Xm |:Xm,t + )?t] 9)
Desarrollando (7)
d > —~
EXt = MtXt - ,UtXm,t (10)
= M (Xm,t - ey,t) - .UJtXm,t (11)
= [ Xmt — He€y,t (12)
Ahora desarrollamos (8)
—Di Xy + Dy X (13)
+Dt€y,t (14)
y para (9)
_Cle,t |:Xm,t + Xt:| (15)
_Cle,tey,t - Cle,tXt (16)

Con los resultados de (7), (8) y (9), Entonces (6) tiene la forma siguiente:

d ~ _ ~
EXt = 1, Xt — i€yt + Dieyr — Cr. X €y — C1.Xm 1 Xy (17)

Finalmente se desarrolla (4):

d _ d ~
Zhy = =ity = CoXong [ Xon + K] (18)
d _
= CoXm eyt — CoXom 1 Xt (19)

Con el desarrollo de (17) y (19) la dindmica de error para el estimador es

i |:jzt:| _ lﬁtXm,t — M€yt + Dtey,t - Cle,tey,t 1C1Xm,tjzt

— 20
dt | 4y — CoXompeyr — CoXpmp Xy 1 (20)

El sistema (20) (dindmica del error) se expresa de la forma matricial siguiente:

d

Z(t) = X o Ax(t) + B(t)u(t) (21)

Con .
o) = [% 7 (22
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; _ okl _ A:[clxm,t Xm,t] -
5 { . ﬁt] —CyXpmy O

= XpiA= X, {_g; (1)] (24)

1= 3 = 20~ [ L ] )

)= | 2 (26)

La estructura de (21) es la misma estructura para el algoritmo para el estimador
(4.109).

.3. Apéndice 3: Estimador para kja;

La demostracion matemdtica de la dindmica del error (4.144) para el al-
goritmo del estimador para estimar el coeficiente volumétrico de transferencia
de ozxigeno, kraz, se desarrolla a continuacion. Esta demostracion esta referida
cuando las mediciones de oxigeno, Cy, (mediciones en linea, suposicion funda-
mental) presentan perturbaciones o ruido, es decir, €, # 0.

Nota: La dindmica del error para el diseno del estimador de kra; se defino
en el capitulo 4 (sistema (4.144)) como Lx(t) = [C* — Cy] Az(t)+ B(t)u(t). Las
perturbaciones en la medicién del oxigeno disuelto en el medio de cultivo estdn
definidas como Ch, + = Cy + €+ (4.141)

Los errores se definen como:

C,=C,—C (27)
/a?lt =kra; — k/L\at (28)

Derivando el error a:
%’cﬁ = %ct - %é (29)

Desarrollando cada término de (29)
d~ .
%Ct = kL(Lt [C — Ct] — OURt (30)
- [k’LEt [C* = Cona] — OURy + Cy [C* — Ci] [Cm,t - @H (31)

d

E@ = krag [C* - Ct] - EL\at [C* - Cm,t] (32)

*Cl [C* - Cm,t] [Cm,t - at} (33)



.3. APENDICE 3: ESTIMADOR PARA K Ar 147

Trabajando con los dos primeros términos en (32)

d ~ —
Ect = krai[C* = Cpyt — €yi] — kra, [C" — Crugl (34)
—C1[C" = Cp i [Cm,t - ét] (35)
d~ N T v
EC} = kra; [C — Cm,t] + k:Latey,t — k:Lat [C — Cm,t] (36)
_Cl [C* - Cm,t] |:Cm,t - atj| (37)
Ao
act = kLat [C - Cm,t] + kLatey,t (38)
—C1[CF — O] [Cmt . @} (39)

Ahora con el tltimo término de (39)

d — —
Ect = kpa;[C* —Cp] + kragey, (40)
~C1[C" = Cnd] [Cr = Tt ey (41)

d~ 7. *
ECt = kra,[C*" — Crt| + kraey s (42)
—Cy [CF = Cpat) Cy = CL [C* = Cot] €yt (43)

Ahora derivamos kra; (28) y desarrollando los términos de (44) de forma se-
mejante a Cy:

d— d d —
Eklzat = EkLat — %k[/at (44)
d— d . _
Zhiay = Zhkia; - [02 [C* — Comi] [Cm,t _ C’tH (45)
d— d . _
Zhiay = Zkia; — Gy [C" = O] [Cr = C + ¢y (46)

—_ d —
—kra; = —kpay — Co [C* — Cpp ] Cr — Co [CF — Cm,t} €y,t (47)
Con las expresiones para %a y %l/sz:zt (42), (44) y (47) el sistema para la

dindmica del error es: .
afa]_
dt |kpa,

E;lt [C* - Cm,t] + kLatey,t - [C* - Cm,t] a; - [C* - Cm,t] €yt

_ 48
%kLat —Co[C* = Cry] Cy = Co [C*F = Cryp] €y )
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Entonces (48) se expresa en forma matricial en (49)

%x(t) = [C* — C}] Az(t) + B(t)u(t) (49)

Entonces A, B(t) y u(t) tienen la forma siguiente:

—CL[C* — O] [C* = O]
4= {—02 [C* = Cinil 0 ] 0
= [C* = Cmi] A=[C* = Cpn] [_g; (ﬂ (51)
mepraga
u(t) = {%ka,:at] (58)

Por tanto el sistema (49) es el mismo sistema en (44) con lo cual queda demostra-
do.

.4. Apéndice 4: Eigenvalores

Si A1 < Ay < 0, entonces

t
/ | A1 exp (A1s) — Az exp (A2s) | ds (54)
0
= exp (Aat) — exp (Ait) + 2[exp (A1) — exp (Ao1))] (55)
Con

n(3)
P = , para todo t > v (56)

A1 — Ao
Prueba: El valor de 1 definido por (56) es claramente el unico valor tal que:
A1 exp (A1¢) = Az exp (Aat)) (57)

Entonces es facil ver que:

t
/ | A1 exp (A18) — Az exp (Aa2s) | ds (58)
0
b
= / | A1 exp (A18) — Az exp (A2s) | ds (59)
0
t
—|—/ | Arexp(A1s) — Azexp (Aas) | ds (60)
¥
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5. Apéndice 5: Sistema lineal de segundo orden

Se considera el sistema lineal de segundo orden:

d
%x(t) = Ax(t) + b(t)u(t) (61)
Con
EA)
z(t) = [m(t)] (62)
_|-Ci 1
am8 ] -
b (1)
B(t) = 64
0= (6
Asumiendo que by (t) y ba (t) estdn acotadas:
| b1 (t) |< B1, [b2(t) |[< B2 (65)
y que la matriz A tiene eigenvalores distintos y reales A1 < Ay < 0 (por ejemplo,
aCf
Co = =1).
Entonces,
S S
, 231 )\1 (M*A?) )\1 ()‘1”\2) BQ
1 < — —|= By——
i sup | 21 (t) < {{Ag] Mo +B5, (60
ltm sup | @(t) |< By — 22t 22, (67)
t—o0 )\1)\2
Prueba
La solucién de z(t) en (61) puede escribirse como sigue:
t
z(t) = PJ(t)P~'2(0) + / PJ(t—71)P 1 b(r)dr (68)
0
con :
1 1
Y -
El eigenvector de la matriz de A
1 -A 1
P71 - - 1
)\1 — )\2 |:_/\2 _1:| (70)

exp (A1t 0
J(t):[ p(() ) eXp()\gt)} (71)
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Y la solucion z(¢) en ( 68) es:

n() = 5 /Ot {21+ 22) by (7) + (25 + 20) ba (D}dr— (72)
Con
(21 + 2) b1 (1) = O exp ([t — 7]) — M exp O [t — 7)) br (7) (73)
(25 + 20) b (7) = (exp A [t — 7] = Aoexp Qo [t — 7)) ba (7)) (74)
2a(t) = ﬁ /Ot (25 + 26) b (7) + (21 4+ 28) b (D)} dr (75)
Con

(25 + 26) b1 (1) = (MiAz [exp (A2 [t = 7]) —exp (Ar [t = 7])]) b (7) (76)

(27 4 28) b2 (7) = ([Mrexp (A2 [t = 7])] = A2 exp (A1 [t — 7])) b2 (7) (77)

Es fécil ver que
)\1 exXp ()\1 [t_T])_AQGXp()\Q [t—’T]) >0 (78)
[Arexp (A2 [t — 7])] — Aeexp (AL [t —7]) >0 (79)

Ahora se analiza separadamente z(t); y x(t)2 usando ¢ (56) y la desigualdad
de Cauchy-Schwartz, tenemos de (72):

[2(0n |< 5= [ {0+ 2uddr (50)
Con

zg=DB1 | AMexp(M [t —7]) — Aaexp (A2 [t — 7]) | (81)
z10 = B2[exp (A1 [t — 7]) —exp (A2 [t — 7])] (82)

y utilizando el apéndice 3:
| 2(t)1 |< (B1[211 + 212)) (83)
211 = [exp (Aat)] — exp (\1t) + 2 [exp (\19)] (84)
213 = By Ail (exp (Mt) — 1) — %2 (exp (Aat) — 1) (85)

Por lo tanto, tomando el limite por la derecha de (80) para t — oo, se puede
obtener la desigualdad (66).
De forma similar, usando (78) y (79)

| 2(t): |< VD (213 + 214 + 215) (86)

Con 1 1
213 = B1Adi A2 L‘_l (exp (Mit) — 1) — I (exp (Aat) — 1)] (87)
214 = By [;\\—; (exp (Aot) — 1) — :\\—? (exp (Mit) — 1)] (88)

Por lo tanto tomando el limite de (67) para ¢ — oo, obteniendo la desigualdad
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.6. Apéndice 6: Corolario A

Si se considera que Cs seleccionada tal que:
CQ
ngaf, 0<a<l (89)
Entonces las expresiones

2B

limsup | z1(t) |< 1%/1T[\Il1+\112]+\1/3 (90)
<{1—m

 [1=V1T-a) \| 2¥1—« D
o= {1+€/1—a} 1)

1+ V1 -«

ey (5= ))
B %)
V= D (93)

Prueba

Moo= _201 [1-¥1-q (94)
Ny = _Tcl[1+€/1—a] (95)

.7. Apéndice 7: Solucién de la ecuaciéon de Lya-
punov

En esta parte se presenta el desarrollo matemdtico para la solucion de la
ecuacion de Lyapunov (ATP + PA+Q = 0).

Se parte del hecho que P > 0y @ > 0, es decir, las matrices P y @ son
definidas positivas en (96)

ATP4+ PA4+ Q=0 (96)

Supdngase que tenemos una matriz ¢ > 0. Para encontrar una matriz P apropi-

ada, se utiliza
o0 AT
P:/ (eA> QeTdr (97)
0

Notamos que

d AT AT _ AT
e = Ae?m =e"TA (98)
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a
dt

y relacionando (97) con (96) se tiene que

AT /000 (eAT)TQeATdT + /OOO (eAT>TQeATdTA (100)

/000 (eATA)TQeATdT + /OOO (eAT)TQ (47 A) dr (101)

/ h [(eA* A>T Qe + (eA*)T Q (e A)} dr (102)
0

/ i [% (GAT)TQeAT} dr (103)
0

Por el teorema fundamental de calculo, la integral de la derivada es justamente
es la funcién evaluada en los limites. De esta manera tenemos

(eAt)TQeAt _ (eAtA)TQeAt 4 (eAt)TQ (eAtA) (99)

ATP+ PA

ATP+PA = {(eAT)T QeAT] h (104)
0

_ (erc)TQeA(oo) B (EAO)TQEA(O) (105)

El sistema es estable si y solo si e~ = 0. De esta manera tenemos

ATP 4 PA=— (eA°)T QeA®) — _ (N O(I) = —Q (106)

Entonces, queda demostrado (96).

.8. Apéndice 8: Prueba de la funcién de Lya-
punov para la RND

En este apéndice se desarrolla la demostracion de la ley de aprendizaje uti-
lizada en la estructura del identificado de estados basado en redes neuronales.

T = AT+ Wiao (7)) + Ward (30) 7 (u (&) (107)

ahora se suponemos que existe una red identifica al sistema de forma exacta
expresada como

= f(xe,u) +Af (108)

K)e

T = Az + W0 (1) + W30 (22) 7 (u () + Af

donde Af se define como el error de modelado. El error se definio en (4.18)
como
Ay =7 —m
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Derivando el error

At = S/C\t — Tt (109)
sustituyendo en (108 y 109) en (110)

Definimos

f =0 (&) — o (z) (111)

¢ 1 =0 (*’/E\t) —¢ (l"t) (112)

Reordenado términos y utilizando las definiciones

A= AN +W1 10 (T) =W 40 (20)+Wa,t 0 (Z0) v (u (Z4)) = Wa 1 (1) v (u (20)) = Af

La siguiente demostracién se desarrolla para mostrar que la funcién de Lya-
punov candidata definida en (4.36)

Vi= ATPA +tr [WEKTWE |+t [WE K W,

en la estructura de la ley de aprendizaje del estimador es una Funcién de
Lyapunov V [z] que cumple con las siguientes propiedades:

1. Vi@l=0

2. V[z] >0, paratodaz #7T

3. V[z] < 0,alolargo de la trayectoria & = f(x), en el apéndice 7 se presenta
la teorfa de Estabilidad de Lyapunov.

Se parte del hecho que un sistema no lineal T = f (¢, ug, t) siempre se puede
expresar alternativamente por un término conocido més un término desconocido
en la siguiente forma:

Definimos un sistema no lineal de la forma

x=f(z,u) (113)

definimos una red

T = AT+ W0 (&) + Wa o (2) 7 (ue) (114)
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ahora supones que existe una red que se ajusta al sistema con la siguiente forma
T =f(z,u) = Az +Wio(z) + W5 (z)7 (u) + Af (115)

donde Af es el error de modelado definido como
T = f(z,u) — Az = Wio (z) = W5é () (ur) (116)

Las cotas a utilizar son las siguientes:

cTAGT < ATDpA, (117)

o (z) —o(x) (118)

7 ()" 3" (@) Ay ( )5(2) SATDqutHHv( )*<a (119)
(120)

o (z)
¢(z

La ecuacién de Riccati
PA+ATP 4+ PRP +Qy =0

el error se define cmo sigue
At =T—x

y derivando el error

[ ] [ ] °
Ar=7—2x

sustituyendo en la ecuacién anterior

Ay = AT+ Wy 0 (2) +Waid (T) 7 (ue) — [Az + Wio (z) + Wo¢ (@) v (wr) + Af]
agrupando términos

Ay = AT —2) + Wiso (Z) + Waud (2) 7 (wr) = Wio (z) = W3¢ (x)y (ur) — Af

At = AAHW 0+ W 10 ($t)+W2,t57 (ue)+Wo it (z4) v (ue) =W (1) =W3 ¢ (21) v (ue) —Af

Ay = AN + W0 + WuU (w¢) + W2,t57 (ug) + W2,t¢ (@) y (ug) — Af

De la funcién de Lyapunov candidata

v, = AtTPAt + tr [WlTKl_1W1] +tr {W;Kglwz}
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se derivando
o T

L] L] T
/V\V/l Kl_lﬁ//l + WlTKl_lwl

d o —~ —~ —~ L
Wy Ky ' W + W2TK2_1W2]

E‘/t = At PAt—FAg’PAt—FtT —|—t7‘

o

d W, K

Vi =247 PA, + 2tr

o T
+2tr |W, K;1W2]

L] L]
trabajando con 2AT PA, y al sustiruir A, se tiene

2AT PA, oAT P [AAt F Wit + W0 (20) + Waedy (ue) + Waud ()7 (ue) — Af

= 2ATPAA, + 2AT PWy 5 + 2AT PWs 40 (2)
20T PWa ¢y (we) + 207 PWayp (24) v (ug) — 287 PAf

Por comodidad identificamos cada uno de los términos como sigue

ATPA, =
2AT PAA,
+2A?PW1¢5
+2AtTPW1¢J (x¢)
+2AtT£W27tZ)'y (ut)
+2AT PWy 16 (1) 7y (ur)
+2ATPAf

o T o
N

e el

desarrollamos b)
20T PAN,
como .
[ATPAN,]" = AT PAN,

utilizando la siguiente desigualdad matricial
XT 4 (XTY)" < XTA'X +YTAY
Hacemos la seleccién de la forma

Y = &
xT = Alpwy,

entonces

20T PV, ATPWy A7 +67 A
AT (PW1 AT WEP) A+ 5T AG

A} (PWAP) Ay + A DA,

IN NN
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2A$PW2¢$’Y (Ut)
X = AlPWy,
Yy = 5W(Ut)
~ B Ty~ T
ONT PWo oy (uy) AT PWy, + AL (AT PWy,) +(¢'y(ut)) Ay (uy)

AT (PW2P) As + 66|y (ue) |
A} (PWoP) Ay + Ay Dy Ay

ININIA

2AtTPWLtO' (Z’t)
2AfPW1,tO' (l’t) = 2tr |:PAtU (S/C\t) Wl,t:|

QAZPWQJJQZ;’}/ (ut)
20T PWoudy (w) = 2tr [PAvy (u)” 6(@)" Wa]
de la funcién de candidata deLyaponov

< ATATPA + AT PAAN + AT PAA, + Al (PW1P) A,
+Dy Ay + Ay (PW3P) Ay + Al Dy At

o T
+2tr Wl,t K171W1)t + PA;o (/.’L‘\t) W17t]

o« T
+2tr Wg,t K2_1W2,t + PAt’y (ut)T (;5 (i’\t) W27t‘|

factorizando A; y AT
vV o< A [ATP+PA+ P (W1 +W3) P+ Dé+ Do+ Qo] A — Al Qo

e T
+2tr /V\V/l,t Kl_l + PAtO' (./’E\t)‘| Wl,t]

o I
+2t7" ng K2_1 —+ PAt'Y (Ut)T ¢) (S/C\t)‘| W27t]

o T
2tr [lwl,t K;l + PAtO' (El'\t)‘| Wl,t‘| = 0

o T
/V\V/l,t Kl_l —|—PA750' (-%t) =0
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o T
Wi, =—Ki[PAwo (@)]"

+2tr

)

o T
Wlt K;' 4+ PAyy (Ut)T¢(3t)] Wy t‘| =0

e T
War Kyt + PAxy (u) ¢(Z) =0

WQ,t =—-K, [PAt’Y (Ut)T o @t)T} '

Finalmente se encuentra la ley de aprendizaje para la funcién de Lyapunov
propuesta, la cual se definio previamente en (4.16-17)

9. Apéndice 9: Teoria de Estabilidad de Lya-

punov

El concepto de estabilidad de acuerdo a Lyapunov ha tenido muchas apli-
caciones en sistemas de control; de hecho toda la teoria de sistemas dindmicos
esta basada en los métodos de Lyapunov.

.9.1. Teoria de estabilidad de Lyapunov

Definicién A (funcién definida positiva)

Una funcién W diferenciable continuamente: 8" — R, se dice que es una
funcién definida positiva en la region U de R™ que contiene el origen si (1)
W(0)=0y (2) W(z) >0paraxz € Uy z # 0. W(x) es semidefinida positiva
siW(x)>0paraxzeUyax#0.

Convenientemente, si la condicién (2) en la Definicién A es remplazada por
W(z) < 0, entonces W(z) se dice que es semidefinida negativa. W (z) se dice
que es semidefinida positiva si W (x) < 0.

Definicién B (diferenciabilidad continua)

Una funcién f(z,t) donde f : U X [a,b] — R™ para un dominio U C R™ se
dice que continuamente diferenciable al rededor de U X [a, ] si ambas f(z,t) y
[0f/0z] (z,t) son continuas sobre U X [a, b].

Notese que la diferenciabilidad continua al rededor de un dominio implica la
propiedad local de Lipschitz.

.9.2. Matriz definida positiva

Una matriz nxn, Q = QT se dice que es definida positiva, para todo z € R™,
f(x) = 27Qx es una funcién definida positiva.

Una matriz definida positiva es una matriz especial y aparece de diferentes
formas en sistemas y teoria de control. Se puede mostrar que una matriz definida
positiva tiene las siguientes propiedades:
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1. Todos los eigenvalores de una matriz definida positiva son reales
2. Todos los eigenvalores de una matriz definida positiva son positivos

3. Los eigevalores de una matriz definida positiva son ortogonales. Una con-
secuencia de esto es que existe una matriz unitaria, U , tal que A = UT QU
es una matriz diagonal de eingenvalores de Q y donde UUT = UTU =1

4. Una matriz definida positiva puede ser factorizada (factorizacién Cholesky):
Q = FTF para alguna matriz F

Por tanto, cualquier matriz simétrica con todos los eigenvalores positivos es
una matriz definida positiva. Dada una matriz

g1 qi2
= 121
@ |:Q21 Q22] (121)
esta matriz es definida positiva si y solo si (i) q11 > 0, (i1) qi2 = qo1, (i%4)
g22 = £12. La condicién (i) asegura que la matriz es simétrica, condiciones (7)

q11

y (i) aseguran que la matriz @ es definida positiva.
.9.3. Funcién definida positiva

Una funcién f (z) se dice que es positivassi (¢) f (z) > 0O paratodaz, f (x) =0
siy sélo si x = 0.
.9.4. Funcién definida negativa

Una funcién definida negativa, f (z), se dice que es definida negativa si (7)
f(z) <0 para toda z, (i) f () =0 siy sélosix=0.
.9.5. Funciones de Lyapunov

Un sistema no lineal se representa por

d

== 122
Sa=1t=f) (122)

Se define un punto de equilibrio como ¥ , con
f@) =0 (123)

T es estable en el sentido de Lyapunov si existe una cantidad positiva o tal que
para toda § = § (p), se tiene que

|z(too) —ZT|<d=|2—-T|<p (124)

para toda t > t—g, se establece que T es asintéticamente estable si esta es
estable y
| £ —Z |— 0 como t — o0 (125)

Por otro lado T es inestable si esta no es estable.
Para determinar la estabilidad o la inestabilidad de ¥ se dispone de dos méto-
dos principales: método indirecto de Lyapunov y método directo de Lyapunov.
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.9.6. Meétodo indirecto de Lyapunov

El método indirecto de Lyapunov requiere la linealizacién del sistema no
lineal, = f(x). La expansion de la serie de Taylor al rededor Z (redefiniendo
T — T —1T),

T = Az + g(z), (126)
a=2 1, (127)

A es la matriz jacobiana de f(x), y g(z) contiene los términos de mayor orden
de la serie de Taylor;

m @ (128)
lz|—0 | x|
Entonces el sistema no lineal = f (x) es asintéticamente estable si y sélo si el

sistema lineal & = Az, todos los eigenvalores de A tienen parte real negativa.

Una desventaja del método es que si alguno de los eigenvalores de A son
cero y el resto tienen parte real negativa, entonces, no es posible sacar alguna
conclusién sobre el sistema no lineal, pero la mayor desventaja es que el método
requiere la linealizacion del sistema & = f (z), esta linealizacién del sistema es
aplicada para situaciones cuando las condiciones iniciales estdn muy cercanas al
punto de equilibrio.

.9.7. Meétodo directo de Lyapunov

El segundo método es el método directo de Lyapunov; este es una gener-
alizaciéon del concepto Lagrange de estabilidad de energia potencial minima.

Considere el sistema no lineal 7 = f(z). Suponemos que existe una funcién,
llamada Funcién de Lyapunov,V [z] con las siguientes propiedades:

1. V[E=0

2. V[z] >0, paratodaz #7T

3. V[z] <0,alo largo de la trayectoria & = f(z)

Entonces, T es asintéticamente estable. Se puede ver que el método infiere
sobre la existencia de una Funcién de Lyapunov, la cual es una funcién
de energia, cero en el equilibrio, definida positiva por todas partes también, y
continuamente decreciente cuado se aproxima al equilibrio. Debe notarse que

la derivada V [z] es entendida como la diferencial total a lo argo de la curva
solucién de = f(x):

0
= %V-f(x)
0 0 0
= a_xlv.f1+a_x2v.f2+...+a_xnv.fn
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el método tiene varias ventajas:

¢ responde a las preguntas de estabilidad de sistemas no lineales,
¢ pude fdcilmente tratar sistemas variantes en el tiempo T = f(z,t),

¢ puede determinar la estabilidad asintética, asi como también estabilidad
sencilla,

¢ pude determinar la regién de estabilidad asintética o el dominio de atrac-
cién de un equilibrio. La prueba del método directo de Lyapunov se pre-
senta en el apéndice 6

La principal desventaja es que no existe una forma sistemética para obtener
la Funcién de Lyapunov, esto es mds un arte que ciencia.

.9.8. Sistemas auténomos

Para el caso de sistemas auténomos, el teorema de estabilidad de Lyapunov
puede ser probada como sigue:

Teorema 1(Estabilidad de Lyapunov de sistemas auténomos). Para T = 0
es un punto de equilibrio para un sistema descrito por:

z = f(z) (130)

donde f: U — R"™ es localmente Lipschitz y U C R™ un dominio que contiene
el origen. V : U — R es una funcién diferenciable continua y definida positiva
en U.

1. SiV[z] =[0V/0x] f es semidefinida negativa, entonces T = 0 es punto de
equilibrio estable.

2. SiV[z] =[0V/0x] f es definida negativa, entonces T = 0 es un punto de
equilibrio asimtoticamente estable.

En ambos casos V [z] es llamada una Funcién de Lyapunov. Ademss,
si las condiciones se mantienen para toda z € R" y ||z| — oo implica que
V [x] — o0, entonces T = 0 es globalmente estable en el caso 1 y globalmente
asintoticamente estable en el caso 2.

Pero, siempre es posible encontrar una Funcién de Lyapunov para un
sistema lineal de la forma:

T = Az (131)
Seleccinando la Funcién de Lyapunov de forma cuadrética:
Vig] = 2'Pz
(Az)T Pz 4 2T PAx
2T AT Px + 2T PAx (132)
= 2T(ATP+ PA)z

= 27Qux
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Con
ATP+PA+Q=0 (133)

Es la ecuacién matricial de Lyapunov, si () es una matriz definida positiva,
entonces el sistema es asimptoticamente estable.

El criterio para el andlisis de estabilidad para una funcién V [z] es el criterio
de estabilidad de Lyaponov.

Una matriz A es una matriz estable para todos los eigenvalores de A, si
y solo si para cualquier matriz (simétrica) semidefinida positiva @) existe una
matriz (simétrica) definida positiva P que satisface

ATP4+PA=-Q (134)
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