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0.4. Resumen

El presente trabajo es el desarrollo y disefio de un Sistema Hibrido
Neuro-Difuso (SHND) para la estimacién de variables en un proceso de
fermentacién, en este caso, alcohdlica con Saccharomyces cerevisiae. La con-
struccién del SHND surge de la necesidad de generar nuevas herramientas
para la estimacién de variables en lfnea durante un bioproceso, pero sobre
todo, para generar una estimacién con mejor precisién y en tiempo real. Este
sistema permite estimar y controlar algunas de las variables mds importantes
del proceso de fermentacién, como son biomasa (X ), sustrato (S) y producto
(P), y pH y temperatura, respectivamente. El sistema del Neuro observador
permite estimar otras variables a partir del una senal de entrada y una senal
de salida en la planta. La biomasa (X), el sustrato (S) y el producto (P)
pueden ser estimados a partir de la concentraciéon de COq liberado durante
la produccién de etanol; ademds la concentracién de COq refleja directa-
mente la produccién de etanol. Por eso, la concentraciéon de COs9 requiere
ser monitoreada por sensor fisico que es relativamente aconémico y sin la
necesidad de més sensores para el monitoreo de las demds variables.

El disefio del SHND tuvo lugar en la plataforma de Matlab-Siulink 2009a.
Las técnicas aplicadas para su construccién provienen de la teorfa de Redes
Neuronales Diferenciales (RND) y Control por Légica Difusa. La primera
como base de desarrollo de los llamados sistemas de inteligencia artificial
y la segunda como sistema inteligente de control. E1l SHND consta de un
Neuro observador de estados tipo Luenberger y un sistema de control difuso
para estimar y regular las variables en la planta en tiempo real, al grado de
que se requieren unicamente sensores fisicos para COs, temperatura y pH.

El desarrollo de 2 fermentaciones alcohdlicas andxicas en un biorreactor
de tanque agitado de 5 litros fue necesario para la obtencién de los pardmet-
ros cinéticos para el proceso de entrenamiento y aprendizaje del Neuro ob-
servador. También se obtuvieron bases de datos correspondientes a pH y
temperatura de las fermentaciones. Estas dos variables y la concentracién
de sustrato estimada por el NO formaron parte de las variables de entrada
al sistema difuso, la sefial de respuesta en volts funciona como un activador
de los sistemas de regulacién para cada uno de estos estados.

Los resultados obtenidos de las estimaciones de variables por la RND y
el NO difieren en el grado de robustez y por lo tanto en la convergencia del

error hacia cero.
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0.5. Abstract

The Neuro-Fuzzy Hybrid System (SHND) was designed and built for
the variables estimation in a fermentation process, in this case, alcoholic
fermentation by Saccharomyces cerevisiae. The need to develop new mon-
itoring systems on-line for bioprocess variables in real time and are more
efficient, causes the SHND construction. This system (SHND) allows esti-
mate and control some of the most important variables of the fermentation
process, such as, celular concentration (X), substrate (S) and product (P),
and pH and temperature, respectively. The Neuro observer (NO) system al-
lows estimate other variables as from an input signal and output signal in
the bioprocess. The celular concentration (X), substrate (S) and product
(P) can be estimated as from COg2 synthesized during the ethanol produc-
tion; also the COs concentration reflects the ethanol production directly.
Therefore, the COs concentration measurement requires a comparatively
inexpensive physical sensor without need of measure the other variables us-
ing more expensive physical sensors.

The SHND design carried out in the Matlab-Simulink 2009a platform.
The algorithms used for its construction come from the Differential Neural
Networks (RND) theory and Fuzzy Logic Control. The RND theory is ap-
plied for the design and development of so-called artificial intelligence sys-
tems; meanwhile, the Fuzzy Logic is considered as intelligent control systems.
The SHND was built by a Luenberger state observer and a fuzzy control sys-
tem to estimate and control the variables on plant in real time, only physical
sensors for COy, temperature and pH are required.

Two anoxic alcoholic fermentations were carried out into a stirred tank
bioreactor of five liters to obtain the kinetic parameters of Saccharomyces
cerevisiae. These were applied for the NO learning process. Furthermore,
were obtained databases corresponding to pH and temperature of the fer-
mentations processes. These two variables and estimated substrate concen-
tration by the NO were defined as input variables to the fuzzy control system,
the response signal has volts units as an activator of regulation systems for
each of these variables.

The results obtained from the estimated variables by RND and NO differ
in the error according the robustness degree and thus its convergence toward

Zero.
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0.6. Estructura de la Tesis

La presente tesis muestra una perspectiva general sobre la aplicacién y
desarrollo de sensores virtuales para el monitoreo de bioprocesos en tiempo
real y en lina. Se describe el sistema de estudio tomado como base para el
desarrollo del SHND, éste es el cultivo en lote alimentado en un biorreactor
de tanque agitado (Capitulo 1) y los modelos matemadticos dindmicos que
lo rigen. Ademads, en este capitulo se hace una descripcién de la levadura
Saccharomyces cerevisiae y sus distintas fases de crecimiento asi como la
ruta metabdlica que adapta durante el proceso de la fermentacidn.

La teorfa de RND y Légica difusa que explican el fundamento tedrico-
matemadtico y razonamiento légico requeridos para el desarrollo del SHND se
describe en el capftulo 2. El algoritmo aplicado para los neuro observadores
también es abordado en este capitulo junto con los esquemas fundamentales
de adaptacién y operacién cuando son aplicados a sistemas fisicos como el
biorreactor.

El capitulo tercero describe brevemente los antecedentes relacionados con
este trabajo, en él se hace mencién de los trabajos semejantes mas sobre-
salientes que se pueden tomar como ejemplo y como base para la justificacion
de este trabajo.

Posteriormente en el Capitulo 4, se describe toda la metodologia que
se llevé a cabo para el diseno, la construccién y programacién del SHND.
También, se explica como se llevaron a cabo las cinéticas fermentativas para
la obtencién de los pardmetros cinéticos de la levadura en cultivo en batch
en el biorreactor de 5 litros. En la parte final de este capitulo se retoman las
técnicas aplicadas para el andlisis de las muestras extraidas del fermentador
durante las cinéticas para el monitoreo fuera de linea del proceso y para la
obtencién de las bases de datos.

Finalmente, en el Capitulo 5 se exponen los resultados obtenidos de las
cinéticas fermentativas con Saccharomyces cerevisiae asi como los pardmet-
ros cinéticos caracterfsticos de la cepa utilizada. Los resultados del moni-
toreo de la temperatura y el pH durante las fermentaciones realizadas en
lote son descritas. Las simulaciones toman lugar y se presentan las gréaficas
correspondientes a la RND y el SHND, ambos con sus respectivos errores de
estimacién. Por tltimo, se hace referencia a la parte de control difuso para
la regulacién de las variables de interés, pH, temperatura y concentracién

de sustrato dentro del biorreactor en tiempo real durante la fermentacién
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alcoholica. Las conclusiones finales de esta tesis se hacen evidentes en el

Capitulo 6 y las referencias y los apéndices correspondientes se enumeran
después.



Capitulo 1

Panorama General

1.1. Introduccién

La Biotecnologia puede definirse como la integracién de las ciencias de
la vida y las ciencias de la ingenieria para conseguir el uso de los microor-
ganismos, las células y moléculas en la producciéon de bienes y servicios.
La Biotecnologia representa una combinacién de diferentes conocimientos y
disciplinas cientificas que van desde la Bioquimica, la Microbiologia, la Bi-
ologia Molecular, las ciencias exactas, hasta otras ramas ingenieriles como
Control, Electrénica, Informética, etc., que en conjunto cumplen propdsi-
tos relacionados con el desarrollo del conocimiento y avances cientificos. No
obstante dada la complejidad de los procesos biotecnolégicos ain existen
importantes retos a los ingenieros y tecndlogos.

Los procesos biotecnoldgicos se ven afectados por infinidad de variables
que requieren de un control u optimizacién que permita alcanzar la produc-
cién de altas concentraciones de biomasa y/o producto. La optimizacién del
proceso requiere del control de las principales variables que influyen directa-
mente en el metabolismo celular [1], tal como la temperatura, pH, oxigeno
disuelto, potencial redox, diéxido de carbono disuelto, etc., algunas de estas
variables pueden ser medidas en linea (on-line) [2], [43] pero algunas otras
igual de influyentes no lo son, por ejemplo, la concentracién de biomasa, sus-
trato y producto (o algin metabolito de interés) no son ficilmente medibles
en linea y de forma fisica [1],[2],[7].

La biomasa (X) y el producto (P) en un proceso biotecnoldégico son
dos de los estados que caracterizan un bioproceso, ademads son generalmente

los principales productos. Es bien conocido que las concentraciones de bio-
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masa y producto no son normalmente medidas en linea (on-line) porque su
medicién no es posible 0 no es econémicamente rentable [22], [2], [36]. Dado
que el objetivo fundamental de la fermentacién es la produccién de biomasa
y producto es necesario conocer la concentracién de estos estados para con-
trolar el desempeno del proceso. Esta necesidad viene dada porque si fuese
deficiente el comportamiento de la fermentacién, la accién correctiva podria
resultar tardia y desastrosa al utilizar los métodos tradicionales de moni-
toreo fuera de linea [1]. Entre los métodos mds comunes para determinar la
concentracién de biomasa estdn la extraccién de muestras para gravimetria
o densidad optica, dichos métodos no permiten acciones de control oportu-
nas [37]. Por esta razén la determinacion de la concentracién de biomasa en
linea es uno de los principales retos de la biotecnologfa, y de ahi que estimar
estados de variables biolégicas a partir de mediciones en linea, usualmente
de variables fisicoquimicas, sea un tema de interés y un reto para la indus-
tria biotecnoldgica. En muchos casos, la informacién sobre estas variables
existe pero en forma de relaciones desconocidas, complejas y altamente no
lineales. Una posibilidad de dar solucién a este problema consiste en inferir
estas concentraciones (biomasa [X| y producto [P]) a partir de variables me-
didas empleando los llamados “sensores virtuales” o “sensores por software”
(softsensors) [38], [1], [2].

Los sensores virtuales, también conocidos como “observadores” o “esti-
madores de estado” en la ingenierfa de control, surgen basados en la idea de
la inferencia. Dichos sistemas se centran en el proceso de estimacion de algu-
na variable empleando modelos matemadticos que sustituyen a algunos sen-
sores fisicos y que emplean datos adquiridos por otros sensores disponibles,
cuando no se tiene un modelo adecuado o cuando tal modelo es imposible de
formular [17]. Estos sensores consideran que la evolucién dindmica de todas
las variables guarda una estrecha relacién con respecto a cada una de las
variables y con la evolucién total del proceso, asf que al conocer alguna de

ellas se puede estimar el valor de cualquier otra [22].

El diseno y aplicacién de los observadores de estados en bioprocesos
ha tomado lugar desde algunas décadas pasadas. Una de las dificultades
importantes que se han encontrado al momento de desarrollar y aplicar ob-
servadores de estados para los procesos quimicos y bioquimicos es la incer-
tidumbre de algunos de los términos en los modelos utilizados para describir

su dindmica [33]. Los principales observadores clédsicos descritos en la lit-
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eratura son el de Luenberger y el Filtro de Kalman [34], aunque también
pueden utilizarse observadores basados en herramientas de inteligencia arti-
ficial como las redes neuronales artificiales (RNA) y légica difusa [7].

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) permiten la estimacién de es-
tados sin la necesidad del conocimiento de un modelo matemaético represen-
tativo del proceso a comparacién de los observadores clédsicos de Luenberger
y Kalman, ademds de que permite trabajar con procesos no lineales de ca-
ja negra en su totalidad [35], [33], [22]. En anos recientes, las RNA han
sido aplicadas extensamente para modelar sistemas no lineales ya que son
herramientas poderosas para el manejo de sistemas de grandes dimensiones
[60].

Otra de las técnicas de inteligencia artificial aplicadas en la estimacién
de pardmetros en el drea de control y automatizacién para los controladores
légicos programables (PLCs) es la Logica Difusa o borrosa. Esta es una
herramienta que ha sido una de las tecnologias més sofisticadas para el de-
sarrollo de estrategias de control. La ventaja m&ds importante del control
borroso es que no requiere de modelo matemédtico alguno para su estruc-
turacién, sino que en su lugar se aplica la experiencia y el razonamiento
humano expresados a través de un conjunto de reglas heuristicas (informa-
cién lingiiistica). Las principales cualidades de este tipo de sistemas son su
robustez, simplicidad y que no es necesario encontrar las funciones de trans-
ferencia ni adaptar modelos no lineales para hacerlos estables y entendibles

para sistemas multivariable [48], [49], [50].

1.2. Sistema de estudio, Biorreactor de tanque ag-
itado

Los biorreactores son el espacio fundamental del proceso de fermentacion.
Estos, son usados para el crecimiento de las células y conversién de la materia
prima a metabolito de interés. Estdn disenados de manera que proporcionen
las condiciones especificas necesarias y éptimas que garanticen crecimiento
celular y la maximizacién en la conversién. El medio ambiente adecuado que
proporciona el biorreactor, tiene que proveer niveles 6ptimos de nutrientes
(sustrato, sales, etc.), oxigeno, temperatura y pH, para asi convertir las
materias primas en los productos de interés [1], [46], [43], [39].

El disenio general de un biorreactor de tanque agitado se muestra en la
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figura 1.1, este sistema es el més utilizado a escala industrial y su modo de
operacion puede ser de tres formas distintas: discontinuo o batch, discontinuo
alimentado o fed-batch y continuo, transcurriendo los dos primeros procesos
en estado no estacionario. Por su parte la operacién en continuo no signifi-
ca necesariamente operacién en estado estacionario, ya que en periodos de
arranque y parada, y en ciertas desestabilizaciones, tiene gran interés el estu-
dio de la dindmica del biorreactor con propésitos de control del proceso [59].
En los apartados siguientes se hace referencia a cada uno de ellos tratando
de resaltar los aspectos méas importantes en cuanto a su comportamiento,

caracterizacién y aplicacion.

1.3. Reactor lote o Batch

Entre los diferentes esquemas operativos de un biorreactor, el més tradi-
cional y, todavia el méds ampliamente aplicado a escala industrial, estd basa-
do en el uso de cultivos de células microbianas o enzimas en disolucién,
en operacién discontinua. Los reactores discontinuos, lote o batch son em-
pleados mayoritariamente en las industrias alimentarias, farmacéuticas y
biotecnoldgicas, esto se debe a que con ellos se pueden alcanzar y mantener
condiciones asépticas durante la operacién en periodos cortos durante los
cuales se emplean medios muy ricos en nutrientes. Sin embargo, presenta
una serie de problemas de entre los cuales se puede destacar la pérdida de
eficacia debido a los periodos de arranque y parada, la falta de homogenei-
dad del producto obtenido en operaciones en cargas consecutivas y dificultad
de implementacién de esquemas de integracion energética [59].

En un biorreactor batch tanto el medio de fermentacién como el inéculo
se introducen en el sistema al comienzo de la operaciéon. Excepto la entra-
da/salida de gases y la adicién de antiespumante o reguladores de pH, no
se prevé la incorporacién de materiales al equipo durante el proceso. El pro-
ceso de lleva a cabo hasta que se alcanza una conversién determinada. La
ecuacién 1.1 representa la modificacién de la concentracion de los distintos

componentes en el reactor a lo largo del tiempo.

S

d
t= —/S (1.1)
rsx +rsp

Se
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En la cual el signo negativo indica que el substrato (S) desaparece con
el tiempo, rsx y rgp son la velocidad global de consumo de substrato por
las células y la velocidad global de transformacién de substrato a producto,
respectivamente. Por otro lado, si la cinética siguiera un comportamiento
segin el modelo de Monod, se toma ry = pX de la ecuacién de balance de
biomasa (Ec. 1.2) y considerando la definicién del rendimiento de substrato
en biomasa, Yxg = —dX/dS, se obtiene el balance de substrato senalado en

la ecuacion 1.3.

d(V.X)
dt

=V -rx (1.2)
ﬁ__ 1 :uméx'S'X
dt  Yxs Kg+S

Esta ecuacion permite evaluar el crecimiento celular en funcién del con-

(1.3)

sumo de substrato.

1.4. Sistema de interés, reactor lote alimentado

En este tipo de configuracién, el substrato se alimenta en cargas suce-
sivas y no se retira producto alguno, variando asf el volumen del medio
de reaccion durante el proceso. La metodologia de alimentacién por cargas
sucesivas (fed-batch) permite solucionar algunos problemas que presenta la
operacién del reactor discontinuo. Este procedimiento implica que se puede
manipular, externamente, la concentracién del sustrato o de los nutrientes
en el equipo, modificando la velocidad de adicién y/o la concentracién de
la alimentacién. La principal ventaja que presenta el lote alimentado frente
al lote es que permite controlar o alterar la concentracién de uno o més
nutrientes o substrato en el medio de cultivo resultando favorable en el caso
de que el crecimiento celular o la obtencién de un producto sea sensible a
una determinada sustancia o substrato limitante. El substrato se anade a
medida que se va consumiendo, manteniendo su concentracién en unos val-
ores que permitan alcanzar velocidades de reaccién aceptables, buscando un
equilibrio entre el aumento de velocidad por incremento de substrato y pro-
ducto. La adicién de substrato puede efectuarse en forma ciclica o bien en
continuo, dependiendo del caso. En la figura 1.2 se presenta la evolucién de
las concentraciones de substrato (5), concentracién celular (X) y producto

(P) para un proceso lote alimentado mediante una estrategia por ciclos.
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Figura 1.2: Dindmica de un proceso lote alimentado siguiendo una estrategia

de alimentacién por pulsos. (Tomado de [59]).

Esta estrategia de alimentacién se aplica en muchos procesos de fer-
mentacion industrial, tales como la produccién de levadura o de antibidticos.

El balance de materia aplicado a este proceso resulta:

d
g(V-S):Fm-Se—i—VwS (1.4)

Considerando que la densidad del fluido en el reactor y en la corriente de
entrada es igual, se puede establecer que en sistemas con alimentacién con-
tinua, la variacién de volumen con el tiempo es igual al caudal alimentado,

y por lo tanto, reordenando la ecuacién 1.4 se obtiene:

as Fi,

dt |4

(Se = 8)+rs (1.5)

Aplicando esta ecuacién a los casos particulares de concentracion celular
y substrato, se obtiene las ecuaciones 1.6 y 1.7 que, son similares a las de
un reactor continuo operado en estado no estacionario [59]. La diferencia
estriba en que en este caso el término Fj,/V varia con el tiempo debido a
que el volumen aumenta durante el proceso.

La dindmica del proceso de fermentacién, entonces, estd dada por las

siguientes ecuaciones de balance de masa para reactor tipo lote alimentado:
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% _ MX—I;;TLX (1.6)
% _ _Yisx+?(se—5) (1.7)
% _ Y/;PX_J*;;P (1.8)
% " (1.9)

donde X, Sy P son las concentraciones de biomasa, de sustrato y de
producto (kg/m3, o g/L); V es el volumen del medio de cultivo (m?); F;
es el flujo de alimentacién (m3/h); S es la concentracién de sustrato en el
flujo de entrada (kg/m3); u es la velocidad especifica de crecimiento (h™!)
definida por la ecuacién de Monod; Yxg es el rendimiento celular y Yx p es la
productividad de etanol. Estos tltimos pardametros son de dificil obtencién

ya que varfan con cada fermentacién (Peralta 2000, citado en [1]).

1.5. Reactor Continuo

En la mayorfa de los casos, los reactores continuos de tanque agitado
son equipos cilindricos con un sistema de homogenizacién, generalmente
mecdnico, que garantiza que la composicién es la misma en cualquier punto
del reactor. Son también conocidos como quimiostatos.

En los procesos continuos tiene lugar una entrada (Fj,) y una salida de
medio liquido, de tal modo que el volumen (V') operativo permanece con-
stante. Las ventajas del proceso continuo incluyen, por lo tanto, la reduccién
de los costos de capital (debido a que se alcanza una productividad mayor
y disminuyen los costos de operacién), ademds de que se logra un mejor
control del proceso. Estas ventajas se hacen més evidentes en procesos de
produccién a gran escala.

Considerando que el substrato (S) es el componente limitante del crec-
imiento, se puede suponer que la velocidad volumétrica de crecimiento serd
- X y que si la operacion se lleva a cabo en estado estacionario, el término
de acumulacién es nulo y, dado que los caudales de alimentacién y de salida

son iguales, el balance de materia aplicado a la biomasa (X) resulta:

Vorx + Fip (Xe— X) =0 (1.10)
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empleando la ecuacién cinética de Monod. (Tomado de [59]).

Y teniendo en cuenta que 7, = p- X , y los conceptos de tiempo de

residencia () y velocidad de dilucién (D), y considerando que normalmente

X =0, se obtiene:

pX=-(X,—X)=D-(X - X.) (1.11)

| =

p=D (1.12)

Esto indica que la velocidad especifica de crecimiento coincide con la
velocidad de dilucién (Figura 1.3) Andlogamente, el valor de la productivi-

dad global, ,, se obtiene en funcién del caudal de operacién y del producto

obtenido:

rp=D -P=Yxp-p-X (1.13)

Finalmente, para el substrato, considerando la velocidad de consumo
de substrato como la suma de los términos correspondientes al crecimiento
microbiano y producto (Figura 1.3), rs = rxg + rsp e introduciendo los

rendimientos Yxg e Ypg, se obtiene:

rx rp
—rs=—+—=D-(5—-5 1.14
rs = got g =D-(S S (114)
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CAMBIOS INTERNOS DEPENDIENTES DE LA
DOTACION GENETICA

CRECIMIENTOY

PRODUCTO
FACTORES
QUIMICOS EXPRESION
DEPENDIENTES DE GENICA
LOS NUTRIENTES
INHIBICION Y
MUERTE
FACTORES FISICOS CELULAR
(Temperatura, Viscosidad,
Agitacion, etc.)

Figura 1.4: Influencia de los factores internos como la expresién genética
celular y su regulacién, y factores externos como fisicos, nutrimentales y

quimicos, sobre la expresién y el crecimiento celular.

1.6. Proceso de Fermentacion

Un proceso de fermentacién es un proceso que se lleva a cabo en un
recipiente llamado biorreactor o fermentador [5]. El microorganismo va in-
crementando la concentracién de su biomasa en el transcurso del proceso al
mismo tiempo que el medio de cultivo se va modificando y se van formando
productos nuevos como consecuencia de la actividad catabdlica y anabdlica
celular [18].

El comportamiento de un microorganismo en crecimiento es el resultado
de la interaccién que se produce entre la célula y el medio ambiente dentro
del biorreactor. La respuesta del microorganismo a las condiciones de op-
eracion en el fermentador es el resultado de la influencia de las variables de

naturaleza fisica y quimica que afectan directamente el proceso [18].

Los factores fisicos que pueden afectar la operabilidad del proceso estdn
vinculados con las condiciones de operacién que se utilizan en los biorreac-
tores, un ejemplo de estos son, la temperatura, la velocidad de agitacién, la
concentracién de oxigeno disuelto, y todos aquellos que estdan directamente
relacionados con la operacién del fermentador, es decir, estdn constituidos
por las variables de manipulacién fisica que se fijan o se programan durante
el proceso de la fermentacién.

Otras factores de pueden modificar el metabolismo celular y la evolu-
cién del proceso de fermentacién son aquellos de naturaleza quimica, estos

inhiben la biosintesis de algunos productos. El pH, la concentracion de sales
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Figura 1.5: Saccharomyces cerevisiae con forma globosa a elipsoidal y for-
macién de gemas o blastoconidios multilaterales. Microfotograffa electrénica
de barrido.  (Fuente BA1945, [RM]-www.visualphotos.com).

(iones), la concentracién y biodisponibilidad de sustrato, el diéxido de car-
bono, y hasta la concentracién del producto principal o productos secundar-
ios, son ejemplos de este tipo de factores [6].

Para el proceso de fermentacién con Saccharomyces cerevisiae la concen-
tracién de sustrato, o azicares asimilables, superior a 0.16 g L~! induce in-
variablemente la formacién de etanol ain en presencia de exceso de oxigeno.
Este, es el denominado efecto Crabtree [18].

Entonces, la influencia de los factores, internos como externos, sobre
el crecimiento de una célula microbiana se puede representar esquemética-

mente como lo muestra la Figura 1.4.

1.6.1. Saccharomyces cerevisiae

Del griego sdkchar (latin saccharum, azicar) y mykes (hongo) y del
latin cerevisia (cerveza). Saccharomyces cerevisiae es un hongo ascomice-
to unicelular levaduriforme que presenta células alargadas (de 5-10 micras),
globosas a elipsoidales con gemaciones o blastoconidios multilaterales (Figu-
ra 1.5). Las colonias en agar glucosado de Sabouraud son cremosas, blancas y
glabras como las formadas por Candida. [45]. Todas la levaduras metabolizan
azucares como la dextrosa, fructosa y manosa, pero algunas son capaces de
hacerlo en condiciones anaerobias, con la produccién de alcohol y anhidrido

carbénico, en el proceso conocido como fermentacion [47].
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La levadura Saccharomyces cerevisiae ha sido ampliamente estudiada
dada su importancia en la industria de la cerveza, panadera y vitivinicola,
asi como por su capacidad de producir etanol. Este microorganismo mues-
tra cinco fases de crecimiento bien definidas cuando es cultivado en medios
liquidos con glucosa como fuente de carbono: la fase lag, la fase logaritmica,
el cambio diduxico, la fase postdiduxica y la fase estacionaria. La fase lag
es un periodo de adaptacién en el cual la célula se prepara para dividirse.
Durante la fase logaritmica las células alcanzan su méxima velocidad de du-
plicacién y llevan a cabo un metabolismo fermentativo del que se produce
etanol. Al disminuir la concentracién de glucosa, las células atraviesan por el
cambio diduxico un periodo breve de tiempo en el cual no hay divisién, y la
célula cambia de un metabolismo fermentativo a uno respiratorio. En la fase
postdiduxica las células usan como fuente de carbono el etanol producido
durante la fase logaritmica e incrementan su resistencia al estrés gradual-
mente, en tanto que la fase estacionaria se presenta cuando los nutrientes
del medio se han agotado y no hay divisién celular. En esta fase, las células
acumulan carbohidratos de reserva como trehalosa y glucégeno, alcanzan el
ma&ximo nivel de resistencia a estrés y su pared celular se vuelve mds gruesa

y resistente a la digestion por liticasa [16], [40], [47].

1.6.2. Fermentacién alcohélica con Saccharomyces cerevisiae

La fermentacién alcohdlica es el proceso a través del cual los azicares
contenidos en el mosto o medio de cultivo se convierten en alcohol etilico.
El proceso se lleva a cabo a una temperatura de 30 °C' y un pH de 5 [24],
[47], [46], aunque también se reportan condiciones de 25°C y pH de 4.5 [44].
Para llevar a cabo la fermentacién es necesaria la presencia de levaduras.
En la actualidad, el uso de levaduras comerciales en forma de Levadura
Seca Activa (LSA) es una préctica habitual cada vez mds utilizada en la
elaboracién de algunos productos alcohdlicos [65]. El proceso simplificado

de la fermentacién alcohdlica es el siguiente:

Azucares+levaduras = Alcohol etilico+-COqy-+Calor+Otras sustancias

Los rendimientos moleculares de la reaccién son:
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Donde un gramo de glucosa genera 0.51 gramos de etanol y 0.49 gramos
de anhidrido carbénico, esto considerando tinicamente la reaccién de forma-
cién de sustrato-producto y sin tomar en cuenta la formacién de biomasa. De
manera generalizada en [65] se reporta que a parte del etanol y el anhidrido
carbdnico, también se forman otras sustancias generadas en la fermentacion
alcohdlica, como son: glicerol, dcidos organicos (acético, ldctico, pirtivico,
succinico, etc), acetaldehido, acetoina, diacetilo, 2-3 butanodiol (butilengli-
col), alcoholes superiores, ésteres, acetatos, vinil-fenoles y etil-fenoles prin-

cipalmente.

= Etanol: El alcohol etilico representa el producto principal de la fer-
mentacién alcohdlica. Un grado de etanol (1% wv/v) representa un
consumo comprendido entre 16.5 y 17 gramos por litro de azicares
reductores (glucosa o fructosa) dependiendo de las condiciones de op-

eracion.

= Anhidrido Carbénico: representa el segundo producto principal de
la fermentacién alcohdlica. Segun las cepas utilizadas en condiciones
enoldgicas, se puede considerar un rendimiento medio de 0.4 a 0.5

gramos de CO9y por gramo de azicares fermentados.

= Glicerol: Las concentraciones finales en condiciones enolégicas de
glicerol, varfan de 5 a 11 g L™! segtn la cepa de levadura. La produc-
cién de glicerol sirve a Saccharomyces cerevisiae para hacer frente a
las fuertes presiones osméticas, abandonando la célula posteriormente

por difusién pasiva a través de la membrana.

» Acidos organicos: desde la fermentacién alcohdlica se forman acidos
orgdnicos que pueden ser liberados al medio. Una gran parte de ellos
derivan por un funcionamiento limitado del ciclo de los dcidos tricar-
boxilicos. El dcido succinico representa, como el glicerol, uno de los

subproductos mayoritarios de la fermentacién alcohdlica.

= Alcoholes superiores y acidos cetdnicos: La mayor parte de es-
tos compuestos derivan de los aminodcidos asimilados durante la fer-
mentacién alcohdlica. El grupo amino es eliminado por transaminacién
y el dcido ceténico es enseguida descarboxilado para convertirse en un
aldehido, conduciendo a la formacién de un alcohol superior que posee

un carbono menos que el aminodcido de origen.
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= Esteres: son producidos por reacciones enziméticas donde entran en

juego los derivados acil grasos del Coenzima A y los alcoholes libres.

= Acetoifna: 2,3-butanodiol y diacetilo, la acetofna es un compuesto
originado durante la fermentacién alcohdlica y se forma en condiciones

muy reductoras, transformédndose finalmente en butanodiol.

Adicionalmente, durante el proceso de la fermentacién se incrementa la

concentracién de biomasa:

» Biomasa: durante la fase de crecimiento exponencial, las levaduras
se multiplican durante 6 6 7 generaciones, generando una poblacién
méxima de 120 — 130 x 108 células por mililitro. Esta biomasa solo

representa 3 gramos de peso seco por litro [65].

La glucosa ya contiene oxigeno en su estructura molecular, éste partic-
ipa en el proceso de oxidacién. En el caso de la fermentacién alcohdlica, el
oxigeno necesario para oxidar el carbono y obtener diéxido de carbono junto
con etanol estd contenido en la propia molécula de glucosa, por lo que esta
conversién no requiere el consumo de oxigeno atmosférico [24] .

En las figuras 1.6 y 1.7 se describe la ruta metabdlica que se desencade-
na durante el proceso de la fermentacién alcohdlica en la levadura Saccha-
romyces cerevisiae en ausencia de oxigeno disuelto en el medio de cultivo.
Ademsds, se muestra la conversién que realizan las enzimas citoplasméticas
de la levadura desde la entrada de la glucosa hasta la obtencién del piruvato
como precursor del etanol. Cabe mencionar que la ruta de degradacion de
la glucosa-6-fosfato es un proceso universal y que en este trabajo se retoma
para hacer referencia unicamente a Saccharomyces cerevisiae con el obje-
tivo de hacer mds entendibles las etapas de conversién que desencadena la
levadura en un medio limitado en oxigeno que induce a la sintesis de etanol

como producto principal.

1.7. Variables de la fermentacion

El proceso de la fermentacién alcohdlica puede verse afectado por una
gran cantidad de variables, estas tienen influencia directa en el metabolismo
de las levaduras; la temperatura, el pH, el oxigeno disuelto, la concentracién

de sustrato, velocidad de agitacién, etc., son las principales variables de
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Figura 1.6: Ruta metabdlica de la glucdlisis. Los gastos y formaciones de
ATP aparecen en color verde, y la formacién de poder reductor en color
rojo. La ruta de la Glucosa-6-fosfato es idéntica en presencia y ausencia de
oxigeno. Aunque el término glucdlisis se referia inicialmente a la degradacion
de la glucosa a lactato; se usa mas libremente para referirse a la ruta hasta

la formacién de piruvato. (Modificado de [42]).
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Figura 1.7: Las dos reacciones de la fermentacién alcohdélica son (1) la descar-
boxilacién del piruvato para formar acetaldehido, seguida de (2) su reduccién
a etanol. (Tomado de [58]).

operacién en el fermentador que deben ser monitoreadas y controladas para
lograr un crecimiento celular adecuado y una buena produccién de etanol.

La precisién en el conocimiento de estas variables durante la fermentacién
facilita la toma de correctas decisiones para la operaciéon y control de la
planta, y se ve reflejada en los rendimientos de produccién. Por ejemplo,
la variacién del pH respecto a la variaciéon de la temperatura es inminente
[8]; ademéds es una variable que afecta también directamente a la tasa de
crecimiento celular [19], y su descenso puede incrementar la produccién de
compuestos voldtiles durante la fermentacién alcohdlica, e incluso, puede
afectar directamente la produccién de compuestos arométicos caracteristicos
de algunas bebidas alcohdlicas [15].

El pH es un factor importante para la supervivencia y el crecimiento
microbiolégico, en algunos procesos, la variacién del pH durante las diversas
etapas del crecimiento celular favorece el incremento de biomasa, acelera
la produccién de metabolitos secundarios [4], e incrementa su resistencia a
cambios inesperados de pH, todo esto facilita la supervivencia y la propa-
gacion celular [16]. Con esto se confirma que todas las reacciones bioquimicas
dependen en gran medida del pH y es importante poder medirlo con gran
precision.

La concentracién de oxigeno disuelto en el medio de cultivo es funcién
de la temperatura, la presion atmosférica, el flujo volumétrico de aireacidn,
y del coeficiente de transferencia, kr, que depende directamente del drea de
transferencia del Oy [43]. La concentracién de oxigeno disuelto es frecuente-
mente monitoreada con sensores especiales electroquimicos. En el caso de la
velocidad de agitacién se cuenta en general con un control directo sobre el
motor, con ello se regulan las revoluciones por minuto (rpm) y complemen-

tadas con el tipo de impulsor se alcanza la concentracién requerida, aunque
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cabe mencionar que existe un limite reportado de saturacién para oxigeno
disuelto de 0.8 mg Oy L~ [46].

Las variables internas del proceso como la concentracién de biomasa
(X), sustrato (.5), producto (P), concentracién de CO2 disuelto, el potencial
redox, etc., raramente son medidas en linea durante el proceso, esto se debe a
que no existen los dispositivos adecuados para hacerlo o a que estos son muy
caros [2], y que ademds tienen tiempos de respuesta relativamente largos de

30 segundos hasta 1 o 2 minutos.

La biomasa es comunmente definida como el total de masa microbiana
y a pesar de que la cantidad exacta de interés varfa con la aplicacién la
determinacién exacta, continua y en linea (on — line) es uno de los prin-
cipales “retos” en biotecnologifa. El método méds comin para determinar
la concentracién de la biomasa es extraer muestras para gravimetria (peso
seco de células), espectrofotometria (densidad 6ptica) y/o nimero de células
(poco frecuente) durante una fermentacién [66]. Dado que el objetivo de la
fermentacion es la produccién de biomasa o producto es necesario monitore-
arlos para conocer el desempeno de éstos. Si el desempeinio de la fermentacién
fuese incorrecto, la accién correctiva para la fermentaciéon pudiera resultar

tardia y desastrosa en un monitoreo de biomasa y producto tradicional [1].

Existen algunos métodos para la medicién de sustrato o azicares en
la fermentacién, el uso de refractémetros para la mediciéon de los grados
Brix, HPLC, Analizadores bioquimicos con medios enziméticos empacados,
DNS, etc., son algunos ejemplos de monitoreo que requieren de extraccion

de muestras fuera de la linea de produccion.

El conocimiento de la concentracién quimica del medio ambiente es de
gran valor en el entendimiento del rumbo de la fermentacién y sus con-
troles podrian ser necesarios para operaciones de reproducibilidad. Eviden-
temente, instrumentos que pueden continuamente monitorear las caracteris-
ticas quimicas del caldo de la fermentacién son deseables [1]. Por ejemplo,
el monitoreo y control por medio del potencial redox ofrece una respuesta
a estas necesidades, considerando que es una medicién econémica y de fécil
obtencién por algunos electrodos, pero atin no se tiene bien establecida la
relacién entre el potencial redox, las fases de crecimiento microbiano y la

produccién de etanol [38].

Finalmente, para dar paso a nuevas estrategias de monitoreo y control

se han venido desarrollando sistemas computacionales para observacién de
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los bioprocesos, los llamados “sensores virtuales”, sensores por software o
“Soft— sensors” son algoritmos matemaéticos que permiten establecer rela-
ciones complejas no lineales, y en ocasiones desconocidas, de las variables
existentes en el proceso, asi se pretende cubrir la necesidad del monitoreo
on-line y dar paso al control y automatizacién de la industria biotecnolégica
[20], [2]. El crecimiento de la computacién como herramienta fundamental
industrial permite el procesamiento de cualquier tipo de informacién, en
este caso para la adquisicién de los estados de algunas variables de la fer-
mentacién a partir de las cuales se pueda conocer la evolucién de otras. Las
principales ventajas de estos “sensores virtuales” es que son econémicos (en
comparacién a los equipos y dispositivos electrénicos), pueden alcanzar una
mejor precisién de estimacién, y fisicamente hablando, no interfieren como
barreras que impidan el funcionamiento hidrodindmico del biorreactor y no

requieren ser esterilizados para su aplicacién.
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Teoria de RND y Loégica

difusa

RED NEURONAL
ARTIFICIAL

ESQUEMA ELEMENTAL
DE LA NEURONA

Las Redes Neuronales Artificiales surgen como una representacion artificial de las

neuronas bioldgicas, de ahi el nombre de sistemas de inteligencia artificial.

2.1. Introduccion

En este capitulo se intenta ilustrar la teoria del Neuro Observador de tipo
Luenberger (NOL) desde el punto de vista matemdtico como principal her-
ramienta de estimacion de variables en este trabajo. La existencia de otros
observadores se hace manifiesta para la estimacion de estados y pardmetros
de bioprocesos pero no se abordan detalles, el objetivo es meramente com-
parativo.

La teoria de Redes Neuronales Diferenciales como la base del desarrollo
del NOL es detallada aunque no a un grado demostrativo y fundamental por
obuvias razones, no obstante se proporcionan las referencias para su consulta.

Las RND a través del andlisis de estabilidad de Lyapunov se manifiestan

19
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como la herramienta adecuada para el desarrollo y estudio de sistemas no
lineales o bases de datos estocdsticos con comportamientos desconocidos o
dificilmente modelables.

Finalmente, se hace descripcion de la teoria de control por Logica Difusa
y su fundamento tedrico como una nueva aplicacion robusta de control sin la
necesidad de modelos matemadticos complejos o modelo alguno, simplemente
como un sistema heuristico que depende de la experiencia y criterios del
experto, y que para la obtencion de los resultados esperados se requieren en

la medida posible conocimientos globales del sistema a controlar.

2.2. Sensores virtuales u observadores

Un sensor por software, emplea mediciones en linea (en forma continua)
a través de sensores fisicos y un algoritmo de estimacion [21], [23]. El algo-
ritmo es llamado “observador de estado” cuyo acierto es proporcionar una
estimacién de estado incluyendo el valor real del estado del proceso. Este
algoritmo requiere conocer el modelo matemé&tico del proceso, asi como un
modelo de medicién que relacione la variable medida con las variables del
proceso.

Las variables fisicas, quimicas y bioldgicas constituyen los estados de los
bioprocesos, la eleccién del observador o estimador para su monitoreo de-
pende de las especificaciones particulares del problema. En la practica tiene
gran influencia la disponibilidad de un modelo que sea representativo de
la dindmica del proceso, asi como la fidelidad de los datos experimentales.
Cuando el modelo no es lo suficientemente representativo, pueden emplearse
observadores asintéticos cuya dependencia con el modelo no es tan estricta,
pero su convergencia depende de las condiciones de operacién [33], [22]. Tam-
bién pueden utilizarse observadores basados en herramientas de inteligencia
artificial como las Redes Neuronales Artificiales y 16gica difusa. En general
cuando el conocimiento a priori sobre el modelo o sobre la planta es in-
completo, pueden emplearse técnicas de aproximacién para la estimacién de
estados a partir de la informacién entrada/salida [22], [7].

Para procesos bioquimicos, por ejemplo, se encuentran dos tipos de ob-
servadores en la literatura. La primera clase comprende los observadores
cldsicos como Luenberger, Kalman y observadores no lineales. Un problema

sobre estos observadores es que dependen directamente del conocimiento de
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los pardmetros cinéticos del sistema. La segunda clase de observadores com-
prende los llamados “observadores asintéticos” basados en la idea de que los
pardmetros cinéticos tiene alto grado de incertidumbre y se fundamentan en
el desarrollo de balances de masa y energfa pero sin requerir del conocimiento

de la cinética del proceso [33].

2.3. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un procesador distribuido parale-
lo inspirado de las redes neuronales biolégicas [14], la cual puede almacenar
conocimiento experimental y hacer disponible su aplicacién. Ademds, pose
al igual que el cerebro, conectividad interneuronal conocida como “pesos
sindpticos”, estos son usados para almacenar el conocimiento. El proceso de
aprendizaje se da a través de un algoritmo de aprendizaje, su funcién es
la de modificar los pesos sindpticos de las redes hasta obtener una buena
aproximacion. En la figura 2.1 se esquematiza la neurona como unidad op-
eracional de una Red Neuronal, se senalan sus tres elementos principales:
los enlaces sindpticos con cada elemento caracterizado por su propio peso;
un sumador para sumar los componentes de las senales de entrada, multipli-
cados por el respectivo peso sindptico y una funcién de activacién no lineal

que transforma la salida del sumador en la salida de la neurona [43].

Donde la suma de las n-simas entradas w;; de la neurona i, ponder-
adas con los pesos sindpticos wj;, genera la entrada ponderada total o "po-
tencial postsindptico"de la neurona 7. Los pesos sindpticos w;; miden la
intensidad de la interaccién entre las dos neuronas que estdn conectadas
por el enlace. Posteriormente, se aplica una funcién de activacién no lin-
eal o transferencia f(-) a la diferencia entre el "potencial postsindpticoz

el umbral 6;, obteniéndose la salida de la neurona y; [56]. Por esta parte,
n

yi(t) = f Z wijx; — 0; | es el modelo matemético més elemental. La fun-
7j=1

cién de activacion f(-) se suele considerar determinista, y en la mayor parte

de los modelos es mondtona creciente y continua [9].
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Figura 2.1: Modelo bésico no lineal para la neurona como unidad de la Red
Neuronal Artificial. Las variables de entrada X;; son ponderadas por los
pesos Wj;, y son sumadas en el cuerpo S donde dependiendo del umbral se
dispara o no la evolucién del sistema a través de la funcién f, esto genera
un vector de estados de salida y;. (Modificado de [56]).
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Figura 2.2: Estructura jerdrquica de un sistema basado en RNA. a) repre-
senta la estructura unitria de la neurona de la figura 2.1, b) Capa unitaria de
neuronas o perceptrén, ¢) Red neuronal con varias capas de neuronas, y d)
Sistema neuronal adaptable a con entradas y salidas de estados. (Adaptado
de [10]).
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2.3.1. Estructura de las Redes Neuronales

La forma en la cual las neuronas o las redes neuronales estdn inter-
conectadas determina su estructura, pueden agruparse en capas con conex-
iones exitatorias o inhibitorias segin sea el peso sindptico positivo o nega-
tivo, respectivamente. También pueden ser intra-capa o inter-capa, segin se
conecten neuronas de una misma capa o de capas diferentes. Segin el flujo

” 0 recurrentes

de datos, las redes pueden ser unidireccionales “feedforwar
“feedback”. Para las propuestas de identificacién y control, las estructuras

més usadas son:

= Red Feedforward Monocapa. Es la forma simple de una red feed-
forward, tiene solo una capa de neuronas como se muestra en la figura

2.2b. El més conocido es el llamado Perceptrén.

= Red Feedforward multicapa. Son distintivas por la presencia de
una o més capas ocultas (figura 2.2c). Tedricamente las neuronas de
cada capa tienen su propia entrada la cual proviene de la salida de la
capa antecesora. Usualmente su funcién de activacién es una sigmoidal.
El algoritmo de aprendizaje utilizado para ajustar los pesos sindpticos

de un perceptrén multicapa se conoce como back-propagation.

» Redes Neuronales de funcién de base radial (RBF). Estas redes
poseen tres distintas capas, la capa de entrada construida con nodos de
entrada, la capa oculta contiene una gran cantidad de nodos (neuronas)
y cada uno de ellos ejecuta una transformacion no lineal de la entrada.
Finalmente la capa de salida es una combinacién lineal de las neuronas

de la capa oculta (figura 2.3).

= Redes Neuronales diferenciales. Este tipo de red se distingue
propiamente de las anteriores por la existencia de lazos de retroal-
imentacion. Estos lazos pueden ser entre neuronas de diferentes ca-
pas, neuronas de la misma capa o, entre una misma neurona (figura
2.4). Esta estructura la hace especialmente adecuada para estudiar la

dindmica de los sistemas no lineales bioldgicos [56].

2.3.2. Funciones de Activacién

Las funciones de activacion pueden ser de varios tipos, las mads utilizadas

son tres: funcién de activacién lineal por partes, funcién de activacién tipo
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= Flx]
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layyer radial basls
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Figura 2.3: Estructura de la RN de base radial. Donde xi representa los
estados de entrada, G son las neuronas de la capa oculta, y Wi representan

los pesos sindpticos, F(x) es el vector de salida (Tomado de [56]).
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Figura 2.4: Red Neuronal Diferencial, también conocida como tipo Hopfield
con lazos de retroalimentacién para ajuste de los pesos durante el proceso

de aprendizaje. (Tomado [56]).
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Cuadro 2.1: Principales funciones de activaciéon para las RND.

Funcién Descripcién Rango

Identidad y=2x [—00, +00]

Escalén y = sign(z) {=1+1}

y= Hz) 0,41}

—1,st x < —1

Lineal a tramos | y= | z,s1 +1 <2< —1 [—1,+1]
+1,st ¢ > +1

Sigmoidea Y= = [0, +1]

Gausiana y = Ae~ B [0, +1]

Sinusoidal y = Asin(wzx + ¢) [—1,41]

sigmoidal y funcién de activacién tipo umbral.

Dependiendo de la naturaleza de la funcién de activacién es su compor-
tamiento, puede ademds estar determinada por un dominio acotado o no,
y puede por lo tanto mantener su dindmica dentro de un rango preestable-
cido. Ejemplos de las funciones de activacion mds comunes se muestran a

continuacién (Tabla 2.1).

Las funciones sigmoidales suaves (figura 2.5) son las mas utilizadas para
las aplicaciones basadas en RNA ya que presentan un mejor balance entre

desempeno lineal y no lineal, ademés, son diferenciables y continuas [43].

2.4. Redes Neuronales Diferenciales (RND)

La red neuronal recurrente de tiempo continuo tipo Hopfield, o también
llamada Red Neuronal Diferencial, ha encontrado una reciente aplicacién
para la identificacién y control de sistemas no lineales. La identificacién de
los sistemas no lineales puede interpretarse como la aproximacién al sis-
tema disponible por la red neuronal dindmica. La RND minimiza el error de
aproximacién al sistema no lineal, esto no determina el nimero de neuronas
o del valor de sus pesos para obtener el error minimo [56].

Las RND poseen la ventaja sobre las Redes Neuronales Estdticas de

que pueden actualizar sus pesos sindpticos por si mismas por medio de la
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Figura 2.5: Representacién tipica de las funciones sigmoidales. (Tomado de
[56]).

retroalimentacién. Uno de los mayores conocimientos acerca de la red neu-
ronal dindmica fue introducido por Hopfield. El modelo mas estudiado de
la red neuronal dindmica no tiene capas ocultas, en consecuencia, la capaci-
dad de aproximacién de esta red puede verse limitada. Para resolver estas

deficiencias, existen estas recomendaciones:

1. Usar redes neuronales de orden elevado que contengan muiltiples fun-
ciones no lineales ordenadas para aproximar comportamientos no lin-
eales; la ley de aprendizaje para redes de orden elevado son similares

a las usadas en casos de redes monocapa.

2. Emplear redes neuronales multicapa con capas adicionales internas
combinadas con las respectivas modificaciones de las leyes de apren-

dizaje, hacen un un algoritmo de robustéz razonable.

A continuacién se presentan los pardmetros para aprendizaje en linea y

la identificacién de estabilidad del error de la RND sin capa oculta.

2.4.1. Sistema no lineal y algoritmo de la RND

Un sistema nolineal puede ser definido de la siguiente manera:
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Ty = fog,ue,t) (2.1)

zy € RueRin>q

Donde z; es una funcién vectorial del tiempo la cual toma valores en el
espacio de n-dimensiones y representa el estado del sistema, x; € R", u; es
una funcién escalar del tiempo y puede tomar el comportamiento de alguna
de las funciones de la Tabla 2.1, a esta funcién también se le conoce como

la senal de control que hace evolucionar el sistema de la RND.

La siguiente ecuacién 2.2 es el modelo matemético de la Red Neuronal
Diferencial que funciona como estimador de estados en forma paralela al
modelo base, en este caso simula al modelo matematico caracterfstico del

Reactor tipo Lote Alimentado.

Ty = Ay + WLtO'(C%t) + ngt(ﬁ(:%t)’y(ut) (22)

Z; € R" es el vector de estados estimados.

ur € N? es la funcién escalar de control aplicada al sistema.

Wi € R<F es la matriz para la retroalimentacién de estados no lineal.
Was € R™™" es la matriz de entrada.

A € ™" es la matriz de estabilidad de Hurwitz.

La no linealidad ~y(u;) define el campo vectorial para £? y #*. La funcién
¢() es la transformacién de R™ a R"*® La presentacién tipica de los
elementos 0;(-) y ¢(-);; son las funciones sigmoidales de activacién para el

sistema. Estdn representadas de la siguiente manera:

oi(x) = a;(14e )~ ¢ (2.3)
(ﬁ(x)” = dij(l +e Xy b;jpxp)il — Cij (2.4)

La Red Neuronal puede ser entonces, clasificada como de tipo Hopfield.
Porque o(-) y ¢() se eligen como funciones sigmoideas.Para ello se asume
lo siguiente.

A2.7. Las funciones o(-) y ¢(-) satisfacen las siguientes condiciones:
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5?A05t < AtTDgAt, JtT(:v)Zgat(x) < xtTC’o:nt(2.5)
V() by Mody(u) < AT DAy ()| (2.6)
v ()] (2) Zpdy(@)y(u) < af Cory (2.7)
At = .’i‘t — Tt (28)

donde:
515 o= U(.f}t) — U(ﬂft) (29)
<E5t D= o(24) — o) (2'10>

Ay, Ny, Dy, Dy, Zy, Zy,Cy,Cy son constantes positivas conocidas.
A2.8. Asumiendo que la funcién no lineal ¥(-) es continua, se encuentra

acotada como

Iy (un)|? < @ (2.11)

Esta funcién debe estar acotada o debe cumplir ciertas acciones de con-
trol y que su no linealidad es continua para que pueda ser realizada.

Las leyes de aprendizaje que garantizan la estabilidad de la Red Neu-
ronal asi como su estabilidad asintética para la identificacién del vector de
error, hacen rigor al siguiente Teorema, este representa el algoritmo y sus

propiedades asintéticas.

Teorema 1 Considerando el sistema de la ecuacion 2.1 y el modelo rela-
cionado con la Red Neuronal Diferencial (ecuacion 2.2), cuyos pesos son

ajustados por:

Wiy = —KPAw(i)T (2.12)
War = —KaPAry(ur) o(d:)" (2.13)

)

W1,0, Wa o son las matrices iniciales

A estas ecuaciones también se les conoce como Leyes de Aprendizaje,
donde K; y Ko son matrices definidas positivas, P es la solucién matricial

de la ecuacién de Riccati dada por la ecuacion 2.14.
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AP+ PA+PRP+Q=0 (2.14)

A es la matriz de estabilidad de Hurwitz, R y () pueden considerarse

como n - I, donde I es la matriz de inentidad y n es una constante.

La figura 2.6 es un esquema general que ejemplifica el proceso de retroal-
imentacién para el ajuste de los pesos sindpticos de la RND y la accién de

las funciones de activacion.

2.5. Neuro observador tipo Luenberger

La técnica de Redes Neuronales Diferenciales permite desarrollar pro-
cedimientos para la identificacién de un proceso, asi como el desarrollo de
estimadores en linea. Esta técnica se basa en el supuesto de que un sistema
de tipo no lineal como el mostrado por las ecuaciones de lote alimentado, en

forma general puede escribirse por medio de la expresién:

= f(xe,ug,t)

ye = Coxy (2.15)

donde z; € R" es el vector de estados, y; es la salida del sistema la cual se
considera una combinacién lineal del vector de estados dado por Cy € RP*™,
us € R? es la senal de control que se aplica al sistema. Suponemos que para
este sistema existe un sistema estimador basado en las RND pero ahora con

el término del observador de Luenberger, de la forma:
T = Ay + W10 () + Ward(2e)y(ue) + Ke(y,—F7) (2.16)

donde:

T+ € R es el vector de estimcién de estados por el Neuro observador.
ur € N? es la senal de control aplicada al Neuro observador.

Wit € R¥F es la matriz de pesos para la retroalimentacién de estados.
Wa € R™™7" es la matriz de pesos para la sefial de control.

A € R™" es la matriz de estabilidad de Hurwitz.
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Figura 2.6: Estructura general de la Red Neuronal Diferencial con capas
ocultas (V') y capas externas (W). (Modificado de [56]).



2.6. TEORIA DE LOGICA DIFUSA 31

Las funciones de activacién o(-) y ¢(+) son consideradas campos vectori-
ales de tipo sigmoidal que evolucionan a partir de los estados estimados de
x. Estas funciones estdn representadas por las ecuaciones 2.3 y 2.4.

La condicién en la senal de entrada ut se asume que se encuentra acotada
como en la ecuacién 2.11.

Considerando la descripcion del algoritmo de la expresion 2.16 se puede
enunciar una ley de aprendizaje [56],[64] o actualizacién para las matrices

de pesos dada por:

Wl,t = — (Fl,t + (51—\2,15) [Wl,t — Wl*] G(.Cf?t)a(:ﬁt)T — Ml,t (2.17)
W — | y(ue) |* (T + 0T.) [Wa — Wil 6(&0)p(2:)" — M42.18)

donde:

Ty = (PN TCH(Are)(CINT'P) (
Tyr = (PN"'NT'P) (2:20
My; = 2PN To(2,)(Cyii—y,) CF (

(

My = 2PN7To(&,)v(u,)(Coii—y,)  Cf

donde N = C¥(CT)* y lanotacién del signo +, refierea la pseudo-inversa
de Penrose, P es la solucién matricial de la ecuacién de Riccati (Ec. 2.14). La
eleccién de la matriz Cy depende de los estados que quieren ser estimados a
partir de los que sf pueden ser medidos. Por otro lado, el ajuste de la matriz

de ganancia K; se lleva a cabo mediante el proceso de ensayo y error.

2.6. Teoria de Légica difusa

La légica difusa o légica borrosa, trabaja con conjuntos que no tienen
limites perfectamente definidos, es decir, la transicién entre la pertenencia y
no pertenencia de una variable en un conjunto es gradual. Se caracteriza por
las funciones de pertenencia, que dan flexibilidad a la modelacién utilizando
expresiones lingiifsticas, tales como mucho, poco, leve, severo, caliente, frio,
etc., y reglas de tipo si-entonces. Surgié de la necesidad de solucionar prob-
lemas complejos con informacién imprecisa, para los cuales la matematica

y l6gica tradicionales no son suficientes. La l6gica difusa es un lenguaje que
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permite trasladar sentencias sofisticadas del lenguaje natural a un formalis-
mo matemético [51]. Los sistemas de inferencia difusa tienen diversas apli-
caciones dentro de una gran variedad de dreas y a causa de su naturaleza
multidisciplinaria son conocidos como sistemas expertos, modelos difusos,
controladores 16gicos difusos o simplemente como sistemas difusos [51].

Los sistemas difusos desarrollados a partir de 1960 por Lotfi Zadeh (pos-
teriormente validados por Mandani), se basan en el principio de que las
matemadticas pueden ser usadas para encadenar el lenguaje con la inteligen-
cia humana. Algunos conceptos pueden ser mejor definidos con palabras, los
conjuntos difusos ayudan a construir mejores modelos de la realidad [13],
[12].

= Conjunto Difuso. Un conjunto difuso expresa el grado de pertenencia
al conjunto que tiene cada uno de los elementos. El conjunto difuso A

en X puede definirse como el conjunto de los pares ordenados:

A ={(z,pal2)) | v € X} (2.23)

Donde p4(x)es la funcién de pertenencia al conjunto difuso.

s Funcién de pertenencia. Esta funcién da para cada elemento de X
un grado de membresia al conjunto A’. El valor de esta funcién estd en
el intervalo entre 0 y 1, siendo 1 el valor para médxima pertenencia. Si
el valor de esta funcién se restringiera solamente a 0 y 1, se tendria un
conjunto clédsico, o no-difuso. Esta funcién no es la tnica, las funciones
utilizadas mds frecuentemente son las de tipo trapezoidal, singleton,
triangular, S, exponencial, tipo II (forma de campana). En la figura 2.7

se presentan algunas de los diferentes tipos de funciones de pertenencia.

s Centro. El centro de un conjunto difuso A’ es el conjunto de todos
los puntos para los cuales la funcién de pertenencia p4(z) es igual a
1.

= Normalidad. Un conjunto difuso es normal si siempre existe un punto
para el cual la funcién de pertenencia es 1, es decir el centro no esta

vacio.
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Figura 2.7: Funciones de pertenencia mas cominmente utilizadas en légica
difusa. 2.9a funcién trapezoidal, 2.9b funcién triangular, 2.9c funcién de

campana y 2.9d funcién tipo S. (Tomado de [61]).

Los problemas basados en conjuntos difusos se originan de la utilizacién
de calificaciones lingiiisticas. Luego de formar los conjuntos difusos corre-
spondientes a un determinado problema, es necesario obtener una respuesta
de estos. El proceso de fuzzificacion consiste en una transformacién de un
dato o de un conjunto cldsico a su correspondiente conjunto difuso a la
entrada del sistema difuso. La transformacién de un conjunto clédsico a un
conjunto difuso se produce mediante el uso del operador de fuzzificacion F),
definido por F' : U; — U en donde F(u;) = Alf “* . Regularmente el uso del
fuzzificador tipo singleton es el més utilizado para las aplicaciones en drea
de control automético y este es definido como un conjunto difuso Alf e Uy

con funcién de membresia:

e (@) = { 1stz=u, } (2.24)

0 enotro caso
Cualquier conjunto difuso con la forma 2.24 en su funcién de membresia
es llamado “singleton” [51].
Por su parte, la senal de salida del sistema difuso, en muchos casos re-

quiere que sea una respuesta no difusa y se debe pasar de una respuesta
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CONTROLADOR DIFUSO

difuso difuso

Salida del proceso y estado Controlador actual no difuso
Proceso <

L

Figura 2.8: Esquema general del control difuso que muestra el flujo de in-

formacién sobre un sistema en proceso. (Modificado de [51]).

difusa a una que no lo es. Para lograr esto se ha desarrollado el concepto
contrario al de fuzzificacion, el de defuzzificacion. Se han propuesto varios
métodos para lograr esta transformacién; algunos de ellos se explican a con-
tinuacién. El método de defuzzificacidn debe ser escogido de acuerdo con
la aplicacién que se desea hacer [3],[14]. Este mecanismo de conversién y
la inferencia que ejerce la base de reglas se muestra a grandes rasgos en el
diagrama a bloques de la figura 2.8.

La figura 2.8 ilustra el diagrama a bloques y los componentes bésicos
de un sistema de control difuso en donde los conjuntos clésicos U; y Y; son
llamados el universo del discurso para u; y y; respectivamente. En particular,
u; € Ujconi =1,2,3,...,nyy; €Y; coni=1,2,...,m definen las entradas y
salidas correspondientes del sistema difuso [51]. En los siguientes apartados

se hace una breve descripcién de los métodos méds comunes de defuzzificacion.

2.6.1. Centroide de area

Este método consiste en hallar para cada conjunto difuso su drea y la
ubicacion del centroide. Luego se hace producto entre ellos y se suman, para
posteriormente dividir este resultado por la sumatoria total de las &dreas,

como se muestran en la ecuacién 2.25.

Valor defuzzificado = Xy = ——— (2.25)

DA
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2.6.2. Procedimiento maximo

Aqui se supone que la funcién de pertenencia tiene solamente un punto
méximo simple, se toma el valor de defuzzificacién en este punto méximo,

como se expresa en la ecuacién 2.26.

yo(B) = argmaz{up(y) |y € Y (2.26)

En caso de que la funcién de pertenencia de la salida tenga varios puntos
méximo, se crea un grupo (By,.;) con estos puntos (soluciones 6ptimas),

ecuacién 2.27.

Brae ={y €Y | u(y) = maz pp(z)}; 2 €Y (2:27)

De este grupo de puntos méximos se debe obtener un 1nico punto. Esto
se puede hacer de varias formas. Un método es escoger aleatoriamente un
punto 6ptimo (supone que todas las soluciones son igualmente buenas), pero
preferiblemente que sea un punto en la mitad del conjunto de soluciones. La
solucién puede escogerse también hallando el valor medio del conjunto, si

este es un conjunto finito, ecuacién 2.28.

wB =5 3 (228)

yeBméx

Donde N es el nimero de elementos en el conjunto.

2.6.3. Reglas difusas si-entonces

En una regla difusa se asume como: Si x es A entonces y es B, donde
Ay B son valores lingiiisticos definidos por conjuntos difusos dentro de los
universos X y Y. Como en la légica cldsica a menudo “x es A” es llamada
premisa y “y es B” es llamada la conclusién o consecuencia. Este tipo de
reglas puede ser utilizado para modelar y analizar un sistema. Varios méto-
dos para calcular la relacion R = A — B han sido propuestos. R puede
ser visto como un conjunto difuso con una funcién de pertenencia en dos

dimensiones, ecuacion 2.29.

pr(@,y) = f(pa(e), npy)) = f(a,b) (2.29)
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2.6.4. Desarrollo y Aplicaciones, Sistemas de control

A continuacién se enumeran los pasos mds importantes para el desarrollo

de un sistema de control por légica difusa:

1. El primer paso para construir un sistema de control difuso consiste en
definir las variables de entrada y salida X y Y. Suponemos que en este
caso la variable de entrada X es la temperatura y X’ es el pH, ambos
de un proceso de fermentacién. Las variables de salida Y y Y’ son los
conjuntos de activacién del sistema regulador de temperatura y pH,

respectivamente.

2. El segundo paso consiste en definir subconjuntos difusos de todas es-
tas variables. Como se mencioné en la seccién de Teoria de Ldgica
difusa existen varios tipos de funciones, en este caso se aplican fun-
ciones triangulares ya que se requieren conjuntos difusos normales y
bien delimitados. La parte si estd compuesta por subconjuntos trian-
gulares etiquetados cada uno con una intensidad de temperatura: ele-
vada, requertda y baja, por dar algunos ejemplos; y para el pH: dcido,
requerido y bdsico, también como etiquetas de subconjuntos triangu-
lares. La parte entonces son subconjuntos etiquetados con una accién
de respuesta, para la temperatura son: enfriar, no activar y calentar,
para el caso del biorreactor con serpentin de enfriamiento y chaqueta
de calefaccién; y alimenta dlcali, no activar y alimenta dcido, para la

regulacién del pH.

3. El tercer y iltimo paso, es el diseno de las reglas de inferencia que
relacionan los subconjuntos de entrada con los subconjuntos de sali-
da para generar una respuesta légica, nétese que no todas las érdenes
existentes conducen a sefiales de respuesta légicamente aplicables, por
ejemplo, si la temperatura es elevada no es légico establecer una or-
den que active el sistema de calefaccién del biorreactor ya que esto
serfa devastador para el proceso [13], [12], [11], [10]. A continuacién
se enlistan algunos ejemplos de reglas de inferencia difusa que pudier-
an ser aplicadas para la regulacién de la tempertura y el pH en un

biorreactor:

s 57 la temperatura es elevada, entonces activar sistema de enfriamien-

to.
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= 55 la temperatura es baja, entonces activar sistema de calefaccidn.
= S5i el pH es dcido, entonces alimentar alcali.

= Si el pH es bdsico, entonces alimentar acido.

La teoria de conjuntos difusos ha sido aplicada ampliamente en &dreas
Medicina, Economia, Ecologia, Biologia, en control automético, procesamien-
to digital de senales, comunicaciones, sistemas expertos, etc. No obstante,
las aplicaciones méds significativas de los sistemas difusos se han concentrado

especificamente en el drea del control automéatico [61].
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Capitulo 3

De los antecedentes

3.1. Fundamento Tedrico

Las Redes Neuronales Artificiales son algoritmos matematicos represen-
tados en un lenguaje computacional que surgieron como un intento de con-
seguir una formalizacién matemdtica de la estructura del cerebro. Los ele-
mentos bédsicos de un sistema neuronal biolégico son las neuronas, agrupadas
en redes compuestas por millones de ellas y organizadas a través de una es-
tructura de capas, que constituyen un sistema con funcionalidad propia. En
un sistema neuronal artificial puede establecerse una estructura jerdrquica
similar, de forma que una RNA puede concebirse como una coleccién de
procesadores elementales (neuronas artificiales), conectadas a otras neuronas
o bien a entradas externas y con una salida que permite propagar las senales
por multiples caminos. Un conjunto de neuronas artificiales cuyas entradas
provienen de la misma fuente y cuyas salidas se dirigen al mismo destino
constituyen lo que se denomina una capa o nivel, cuya agrupaciéon conforma
el sistema neuronal completo [29], [56].

La necesidad de conocer la evolucién de los bioprocesos en linea ha per-
mitido el desarrollo de varios modelos matemdticos con la finalidad de es-
timar las variables dificiles de medir durante el proceso. Denis Dochain en
1986 reporté la construccién de observadores de estimadores de estados y
pardmetros cinéticos a partir de un estado medible en linea; después de-
scribié la construccién de estimadores de estados y pardmetros cinéticos a
partir de los observadores cldsicos tipo Luenberger y Kalman extendidos, y
observadores asintéticos los cuales convergen segtin la dindmica del error,

ademds, hace mencién de que es posible estimar variables independiente-
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mente del comportamiento cinético que se tenga de dicha variable [33].

Empleando esta teoria se han propuesto muchos modelos matemaéticos
para describir la produccién de etanol. La dindmica de los biorreactores
generalmente se describe por modelos cinéticos en los cuales las variables
de estado son las concentraciones de biomasa (X), de sustrato (S) y del
producto (P) y el modelado de la velocidad especifica de crecimiento de
la biomasa y de la velocidad de produccién de etanol son los pasos méds
importantes. A pesar de que se han obtenido varios modelos, ain no existe

una solucién aceptada por todos [2].

El monitoreo en linea de incertidumbres no estructuradas o dindmicas
no modeladas en procesos con comportamiento no lineal ha sido amplia-
mente estudiado en los tltimos afios [27]. Es evidente el progreso alcanzado
en la tecnologia empleada para el desarrollo de los sensores en linea, a pesar
de ello, en el drea de los bioprocesos, es frecuente la falta de informacién
real de variables quimicas y biolégicas, como la concentracién de biomasa,
la actividad bacteriana especifica, la concentracién de productos interme-
dios, entre otras [7]. Desde la metodologia propuesta por Sthepanopoulus
en 1984 (citado en [26]) en donde se estiman términos cinéticos a partir
de las ecuaciones de balances de masa en estado estacionario, pasando por
la versién dindmica de la anterior metodologia, desarrollada por Shuler y
Schmith en 1995 (citados en [26]) y posteriores esquemas de observacion,
se ha intentado disenar metodologias méds robustas en el sentido de lograr
un adecuado desempeno en la estimacién correspondiente, bajo la presencia
de perturbaciones en el sistema, ruido en las mediciones y no linealidades
més severas [26]. Considerando lo anterior, se ha incrementado el empleo de
herramientas de estimaciéon basadas en redes neuronales, observadores no

lineales, etc. [27].

Varias técnicas para la estimacién de variables importantes de los pro-
cesos biotecnolégicos han sido sugeridas para el desarrollo de observadores
en linea asi como el de controladores de bioprocesos [31]. Estas se basan en
combinar la estructura del modelo obtenido con ecuaciones de balance que
no necesariamente involucren modelos cinéticos [33], con la estimacién de
pardmetros de dicho modelo a partir de una base de datos, a este sistema
se le conoce como modelado de caja gris o modelado hibrido. Sin embar-
go, no todas estas técnicas han sido aplicables industrialmente ni han sido

ampliamente aceptadas en la comunidad industrial [2].
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Por otro lado el modelado difuso (borroso) ofrece una forma muy estruc-
turada de formulacién del conocimiento, capaz de proporcionarlo a partir
de datos y de incorporarlo a partir de expertos. Otra propiedad importante
de los modelos borrosos es su capacidad de representar sistemas no lineales

continuos [2].

En los iltimos anos, se ha visto un gran impulso a los métodos de con-
struccién de modelos borrosos (de Légica difusa) a partir de datos. Muchos
de estos se caracterizan por emplear técnicas de agrupamiento para dividir
los datos analizados en subconjuntos y por construir modelos de tipo Takagi-
Sugeno (TS) [55] a partir de dichas particiones, lo cual ha sido establecido
como una de las tendencias actuales en la literatura de identificacién y con-
trol inteligente. Dicha técnica se ha convertido en una herramienta préactica
para el modelado de sistemas complejos debido a sus buenos resultados y a

que puede describir sistemas altamente no lineales [2].

Como resultado del desarrollo de algoritmos en linea précticos que tra-
bajan en tiempo real, recientemente han surgido los llamados sistemas in-
teligentes evolutivos (evolving Intelligent Systems-elS), y dentro de esa clasi-
ficacion, los sistemas borrosos evolutivos (evolving Fuzzy Systems-eFS) [54],
[53]. Estos sistemas posen una adaptacién de alto nivel que se refiere tanto
a la estructura del mismo, como a sus pardmetros, lo cual forma la base
conceptual para el desarrollo de sistemas verdaderamente inteligentes. Si se
compara con los algoritmos evolutivos convencionales (como los genéticos)
que imitan el proceso evolutivo de una poblacién de individuos (filogénesis),
este nuevo paradigma evolutivo imita el desarrollo de los individuos en la
naturaleza (ontogénesis) [54]. Los sensores virtuales determinan la variacién
de variables a partir de un algoritmo computacional y mediante el uso de una
base de datos tomados de un proceso en particular. Estos sensores consideran
que la evolucién dindmica de todas las variables guarda una estrecha relacién
con respecto a cada una de las variables y con la evolucién total del proceso,
asf que al conocer alguna de ellas se puede estimar el valor de cualquier otra
[43],[22]. Por otra parte, el proceso de identificacién y estimacién permiten
reducir ruido y algunos efectos no deseables en las mediciones del proce-
so. La razén fundamental por la cual se utilizan métodos basados en redes
neuronales, es debido a que estas técnicas pueden utilizarse sin la necesidad
del conocimiento de un modelo del proceso, a este tipo de métodos se les

denomina caja negra cuando no es posible acceder al conocimiento del mod-
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elo, de otra manera recibirdn el nombre de caja gris y caja blanca cuando
se tiene conocimiento parcial y total del modelo respectivamente, las redes
neuronales permiten obtener un aproximado de una proceso cuando es con-
siderado como caja negra, por lo cual no dependen de la modelacién que se
realice del proceso [56], [64],[22].

En este trabajo se analizan las variables del proceso fermentativo de
produccién de etanol realizado en un biorreactor alimentado mediante un sis-
tema hibrido Neuro-difuso aplicado en linea en tiempo real, bajo la metodologia

descrita en el capitulo 4.
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3.2. Justificacion

La medicién de las variables de estado de un bioproceso, en especifi-
co, la biomasa (X), el sustrato (S5) y el producto (P), ha sido uno de los
grandes retos de la biotecnologia industrial, las técnicas de medicién exis-
tentes no cubren en su totalidad las necesidades del monitoreo en tiempo
real, en linea y con buena precisién. Es cierto que las politicas de control
de bioprocesos en la industria se basan mayoritariamente en el empleo de
técnicas para mediciones fuera de linea a través de anélisis costosos y lentos
en un laboratorio, ocasionando se reduzca al maximo posible su frecuencia;
por eso, el SHND estd disenado para estimar la evolucién de los estados de
la fermentacién con una presicién y eficiencia demostrable al mismo tiem-
po que permite controlar el proceso tras la regulacién de las variables en
tiempo real y en linea. No obstante, este proyecto también es un indicio
de automatizacién para el monitoreo y control de bioprocesos, que implica
menos mano de obra, confiabilidad, definir estdndares de operacién que se
verian reflejados en la optimizacién de la produccién, y finalmente, en la
remuneracion.

La teoria de Redes Neuronales Artificiales y la teoria de Control por Lég-
ica Difusa son herramientas que han ganado espacio en el drea de la biotec-
nologfa, especificamente hablando, en la parte de bioprocesos. La necesidad
de aplicar nuevas técnicas para el monitoreo en linea de los procesos biotec-
nolégicos, asi como su control, ha estimulado el desarrollo de los llamados
sensores virtuales computacionales o “soft-sensors” y los controladores 16gi-
cos. Esta es la razén por la que en este trabajo se ha desarrollado un Sis-
tema Hibrido Neuro-Difuso (SHND) que es capaz de hacer estimacién de
los estados de mayor relevancia, como la biomasa (X), el sustrato (S) y el
producto (P), a partir del CO2 producido durante un proceso fermentativo,
el SHND también induce el control de la temperatura, el pH y concentracién
de sustrato partir de su propia evolucion, esto se logra a través del sistema
de control por légica difusa. Asi, en conjunto funciona como un sistema
auténomo estable que garantiza un adecuado crecimiento celular y produc-
cién de metabolitos secundarios dentro del biorreactor.

Finalmente se puede hablar de que la principal ventaja de utilizar un
sistema propiamente computacional como el SHND sobre un sistema l6gico
de control (PLC) acoplado con sensores de monitoreo y sistemas de captura y

procesamiento de datos, es sin duda, la inversién. Propiamente se demuestra
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la eficacia del sensor virtual con un error de estimacién inferior al de un

sensor fisico, con valores de 0.5% y 10, 3, 2, 1%, relativamente.
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3.3. Objetivo General

Disenar y desarrollar un sistema hibrido Neuro-Difuso para la estimacién
de variables en tiempo real en un proceso de fermentacién tipo lote alimen-
tado.

3.4. Objetivos Particulares

1. Crear el modelo para la estimacion de variables en sistemas dindmicos

de Bioprocesos en la plataforma de MatLab-Simulink.
2. Estudiar las variables dindmicas en el proceso de fermentacién.

3. Aplicar las técnicas de Redes Neuronales Diferenciales y Légica Difusa
para el desarrollo del estimador virtual en la plataforma de MatLab-

Simulink.

4. Comparar el algoritmo mediante una base de pardmetros cinéticos en

el biorreactor tipo batch.

5. Incrementar la eficiencia de estimacién de las variables mediante el uso

del sensor virtual.

Descrita la justificacion de la seccién 3.2 y los objetivos que se pretenden
cumplir en esta tesis, se describ en el capitulo siguiente la metodologia de-

sarrollada para tales fines.
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Capitulo 4

De la metodologia

MATLAB
SIMULINK
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El Sistema Neuro-Difuso para la estimacion
y requlacion de variables en un proceso de

fermentacion.

4.1. Introduccién

En esta seccion se describe el diserio y desarrollo del SHND a partir de

la técnica de RND. En un principio se desarrollé una RND de cuarto orden

para estimacion de estados de la fermentacion, para ello se aplicé la técnica

de programacion matricial en la plataforma de MatLab-Simulink. La RND

funciond como base para la construccion del NO, éste fue programado con

la herramienta de Matlab-Function en la misma plataforma. La descripcion
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que se hace mds adelante de la construccion de la RND y el NO, asi como
las consideraciones para lograr establecer sistemas de estimacion estables y
robustos se describen en este capitulo.

Después, se hace una descripcion detallada acerca del desarrollo del sis-
tema de control por Ldgica Difusa, se menciona paso a paso su diserio y
construccion, asi como su modo de operacion, con el fin de aclarar la apli-
cacion de esta herramienta. El sistema difuso de control fue construido en
la plataforma de Matlab-Simulink utilizando la libreria de Fuzzy Logic, el
apartado culmina con el acoplamiento al NO hasta la obtencion del SHND.

Finalmente, se describe la metodologia cumplida para el desarrollo de las
fermentaciones alcohdlicas en el biorreactor de tanque agitado de 5 L para
la obtencion de una base de datos y el cdlculo de pardmetros cinéticos car-
acteristicos de la cepa. Estos datos funcionaron como un punto de arranque
para el entrenamiento de la RND y el NO y finalmente como un punto com-
parativo entre la estimacion de las estados por el NO y el monitoreo por

muestreo del sistema fermentativo real.

4.2. Modelos dinamicos de cultivo Lote Alimenta-
do

Los siguientes modelos son una modificacién de los presentados en la sec-
cién 1.4 (ver apéndice B), ahora evolucionan a partir de las concentraciones
de diéxido de carbono para cada tiempo, el COq es el subproducto que se
puede medir durante el proceso de la fermentacién alcohdlica en linea. Este

sistema, funciona como la planta de la estructura del Neuro observador tipo

Luenberger.
Ccog = /;?fig ' Y(,)v(o2 .
X - M.X_%"-X (4.2)
g _ _M st_f’;z [Sin— (1Cc0,)]  (43)
Vo= F (4.5)

Donde, Cco,, X, S, P son las concentraciones de Diéxido de Carbono,
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Biomasa, Sustrato y Etanol en [gL~!] respectivamente; V; es el volumen de
operacién en el biorreactor en [L]; ft,,.. €8 la velocidad méxima especifica
de crecimiento celular en [h~!]; K's es la constante de saturacién de Saccha-
romyces cerevisiae en [gL™1]; Fy, y Sin son el flujo de alimentacién en [gL 1]
y la concentracién de sustrato en Fj, en [gL™]; a3 = 90/17,6, ap = 46/44

por la relacién estequiométrica.

4.3. Desarrollo de la RND de Cuarto Orden

En un principio se programaron algunos sistemas no lineales en la platafor-
ma de Matlab-Simulink, tales como los distintos tipos de cultivos en tanque
agitado, con el objetivo de familiarizarse con el lenguaje de programacion de
este paquete y los sistemas dindmicos en estudio. El grado de complejidad de
los sistemas fue incrementdndose mientras se iban logrando los objetivos, es
decir, se desarrollé un proceso de aprendizaje gradual, sistemas de primero,
segundo, tercer y cuarto orden. Estos tltimos son los sistemas de cultivo
tipo lote alimentado con la RND y el NO.

La plataforma de Matlab-Simulink proporciona dos modos principales de
programacién, matricial y Matlab function. Con las dos se logran resultados
semejantes, aunque la principal variacién es la complejidad de la estructura
de la RND y el NO. Con el método matricial se desarrolla paso a paso cada
operacién entre términos y variables a través de bloques, y el algoritmo es
mucho més extenso (Eje. Figura 4.1). Con la herramienta de Matlab function
se requiere de un programa en cédigo el cual se carga en el bloque llamado ast
(Matlab function). Notablemente el esfuerzo requerido para cada modo de
programacién es distinto. Lo mds importante en ambos casos es el cuidado
que se tenga durante la construccién del sistema, ya que a medida que se
incrementa el orden del sistema se tiene mayor probabilidad de hacer una
mala conexién entre bloques y senales que pueden causar que el programa
no funcione, sea inestable, se indetermine, sea lento, etc.

La figura 4.1 muestra la estructura del sistema RND-difuso de cuar-
to orden desarrollado para la estimacién de los estados del proceso de fer-
mentacién. El bloque 1 corresponde al subsistema de operaciones matriciales
del algoritmo de la RND (Ec.2.2), las salidas en color negro son los estados
estimados X , S , P,y V, estos estados son retroalimentados al bloque de la

RND, son enviados al calculo del error (en lineas azul cielo) y finalmente
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Figura 4.1: Estructura de la RND de cuarto orden en la plataforma de
Matlab-simulink. Cada bloque enumerado representa un subsistema, 1) es
la RND, 2) las leyes de aprendizaje, 3) funciones de activacion, 4) la planta,
y b) es el sistema de control difuso.
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son enviados al subsistema de las funciones de activacién (3) para permitir
la evolucién de la RND. El bloque 2 es el subsistema que corresponde a las
leyes de aprendizaje descritas por las ecuaciones. 2.12 y 2.13 en el capitulo
anterior, todas sus entradas corresponden a los errores obtenidos entre los
estados estimados los estados de la planta (1) y los valores de salida de las
funciones de activacién provenientes de 3; las salidas de este subsistema (2)
representan los pesos sindpticos Wi y Wa y son direccionados a la RND
para su evolucién. Finalmente el bloque 5 representa el sistema de control
difuso, el cual a partir del sustrato estimado (S) y de las bases de datos
de pH y temperatura genera una senal de control para cada una de estas
variables, mds a delante se hard descripcién precisa del funcionamiento de

este sistema.

El proceso de entrenamiento de la RND se fue dando en funcién de la es-
tabilizacion de los pesos sindpticos Wiy, Wia,... Wi, y War, Waa,... Way,,
y la convergencia del error de manera asintética hacia cero, esto represen-
ta una mejor aproximacién de estimacién por parte de la RND hacia los
modelos dindmicos del cultivo en lote alimentado. La “entonacién” de la
red depende de las matrices de estabilidad de Hurwitz (matriz A) y de las
matrices de ganancia K; y K» de las leyes de aprendizaje. La matriz de esta-
bilidad A permite seleccionar la posicién de los polos del sistema no lineal en
el semiplano izquierdo de coordenadas cartesianas, ademds, tanto la matriz
A como Ky y K5 deben de ser matrices definidas positivas, es decir, el de-
terminante (de cada menor) de cada matriz debe ser positivo. La eleccién de
los polos de A y entradas de las matrices K se hizo heuristicamente debido
a que cada pequena variacién modificaba significativamente la evolucién de
la Red.

Los pardmetros cinéticos requeridos por los modelos matematicos dindmi-
cos del cultivo lote alimentado fueron tomados de la bibliografia, Shekar &
Leland, 2006, reportaron los siguientes p,,,, = 0,291h7%, Yxs = 0,49 y
Yps = 0,51 y Cougnon et. al., 2011 reportan una Ks = 1,2.

Los datos de pH y temperatura utilizados para las variables de entrada
del sistema difuso fueron adquiridos de los procesos de fermentacion real-
izados, se generé una base de datos con valores de estas variables cada 6
minutos y después se convirtieron a formato .mat para que la plataforma de
Matlab pudiera reconocerlos, de esta manera pudieron ser reconocidos por

el sistema difuso como variables de entrada.
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Figura 4.2: Estructura a bloques del Neuro observador de estados de tipo

Luenberger.

4.4. Desarrollo del Neuro Observador tipo Luen-

berger

Con la experiencia adquirida en el disefio y construccién de la RND se
disené y construyé el NO de tipo Luenberger. Para su desarrollo se aplicé el
algoritmo matemdtico descrito en la seccién 2.5 de esta tesis. En este caso
se aplicé la herramienta de Matlab-function debido a que la complejidad
del algoritmo es mucho mayor que la de la RND, las leyes de aprendizaje
se modifican y se introducen nuevos términos. La estructura a bloques del
NO estd representada en la figura 4.2, el arreglo muestra la accién de NO
al estimar los estados requeridos a partir de la entrada u; y la salida Y;, el
recuadro verde representa la RND y los términos de Cy y K corresponden al
termino caracteristico de Luenberger. K; es la matriz de ganancia del neuro
observador la cual se obtiene por prueba y error segin el comportamiento
del sistema. Cy es la matriz de controlabilidad que permite establecer las
variables a estimar, en este caso x; representa el vector de estados prove-
nientes de la planta cuyos componentes con X, S, Py V, en ese orden, y es
el vector de estados estimados por el NO cuyos componentes son X, S , P y
V, en este caso Cy estd definida como una matriz cuadrada de 4 x 4 en la
que todas sus entradas con 0 excepto la entrada Cp 44 cuyo valor es 1, este
arreglo indica que solo X, S, P serdn estimadas.

La figura 4.3 muestra el esquema general del NO en la plataforma de
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Figura 4.3: Algoritmo computacional en la plataforma de Simulink para el

NO de cuarto orden.
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Simulink, estd representado en bloques con las salidas de las variables y
senales direccionadas en modo flotante. Cada bloque desempeinia una funcién
igual de importante que los demads. El primero en color amarillo representa la
senial de control, en este caso se usé un escalén ya que fisicamente se puede
interpretar como el flujo volumétrico de alimentacién al biorreactor. Los
bloques intermedios izquierdos en color azul son constantes y pardmetros
cinéticos que permiten la evolucién de los modelos de la planta. Los tres
bloques inferiores izquierdos de color verde son las bases de datos para el

pH, la temperatura y el COa.

En la columna siguiente, el bloque A) es la planta y contiene los modelos
cinéticos presentados en la seccién 4.2 de este capitulo. El bloque B) con-
tiene las funciones de activacién y genera las salidas sigma y fi, las cuales son
vinculadas hacia el bloque del NO (C) y el de leyes de aprendizaje (D). El
apartado E) separa las variables estimadas en senales independientes para
que el sustrato pueda ser direccionado a la entrada del sistema de control
difuso (F), ademds se extrae el volumen ya que su dindmica depende del

volumen operacional sumado al volumen por la alimentacién.

4.5. Construccion del controlador difuso

El sistema de control por légica difusa también fue desarrollado en la
plataforma de MatLab-simulink utilizando la libreria de Fuzzy Logic. Los
pasos principales a seguir para la construccién del sistema fueron descritos

en la seccién 2.6.4.

Las variables de entrada para el sistema difuso fueron el pH, la temper-
atura y la concentracién de sustrato estimado (S') por el NO. El siguiente
paso fue establecer las funciones de membresia y sus intervalos para cada
una de estas variables, para ello se tomaron en cuenta intervalos como los
que se muestran en la tabla 4.1. Ademads, resume el disefio de las funciones
de membresia y sus intervalos de operacién. La temperatura éptima para la
fermentacion alcohdlica con Saccharomyces c. es de 30°C' por ello se propuso
Unicamente un margen de variacién de 30°C £ 10°C. El pH ideal para la
Fermentacién es de 5.0 pero se considerd la escala de 0 a 14 para estable-
cer las funciones de membresia. Finalmente, la concentracién de sustrato
establecida como minima para este trabajo fue de 12,5 gL~! y se manejé un
intervalo de 0 gL~! a 50 gL~ !, donde 50 gL~! representa la concentracién

ideal. Cabe senalar que las concentraciones aqui establecidas son meramente
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Cuadro 4.1: Diseno de las funciones de

entrada y sus intervalos operacionales.

Intervalos

55

membresia para las variables de

Variable de Universo Funciones de ., Frtiqueta
. . funciones de P
entrada de Discurso membresia p lingiiistica
membresia
20,20,29.9 Baja
Tem[;DeE]atura 20-40 3 Triangulares 29.5,30,30.5 Requerida
30.1,4040 Elevada
0,0,4.9 Acido
pH 0-14 3 Triangulares 4.8,5,5.2 Requerido
5.1,14,14 Biasico
0,0,10 Concentjracmn
Baja
Sustrato . Concentracidn
[g/L] 0-50 3 Triangulares 5,12.5,20 Minima
Concentracidn
15,50,50 Requerida
Temperabura =0t >
;] L
Temgp Reg. Temp.
— — ] P
LER
st Regulacion pH
1 Fuzzy Logic L
varil SU o Contraller 5
Alim. Sustrato

Figura 4.4: Estructura del sistema de control difuso. Variables de entrada

en color negro y variables de salida en color naranja.

heuristicas ya que las concentraciones minima e ideal pueden tomar otros
valores segin convenga.

El universo discurso es el conjunto U dentro del cual se encuentran las
funciones de pertenencia, en otras palabras es el margen de operacién dentro
del cual tiene posibilidades de moverse la variable.

En la figura 4.4 se muestra la estructura de operacién del sistema difuso,
la entrada 1 corresponde a la concentracién de sustrato estimadas por el NO,
la entrada 2 y 3 corresponden a los datos de temperatura y pH provenientes
de las bases de datos, respectivamente. El recuadro Fuzzy Logic Controller
contiene vinculado el programa difuso desarrollado segin las tablas 1 y 2.

Las salidas contiene la senial de respuesta para la regulacién de cada variable.
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Cuadro 4.2: Diseno de las funciones de membresfa para las variables de salida

y sus intervalos operacionales.

0,0,2.4 ontid
enfriamiento
Reg,rulal.:mn 0-5 3 Triangulares 2,2,5,3 No activar
Térmica
265,5 Aﬂnm{
calefaccion
0,02.4 Ah}nlentar
Regulacion acido
glpH 0-5 3 Triangulares 22525275 No regular
2655 Alnlnenltar
alcali
. 12 0,0,2.6 Alimentar
o 0-5 2 Triangulares
Sustrato g 2455 No alimentar

CONTROL

FUZZY co,

S L ey

Figura 4.5: Estructura a bloques del sistema Hibrido Neuro-Difuso de esti-

macién y regulacién de variables en el proceso de fermentacién.

4.6. Sistema hibrido Neuro-Difuso

Una vez construidos el NO y el sistema difuso se construyé el SHND,
en la figura 4.5 se muestra la estructura a bloques del sistema. El pH, la
temperatura y el sustrato estimado por el NO son las variables de entrada
al sistema difuso. Las senales de control obtenidas se aplican directamente
sobre la planta para su regulacién, U es la senal de control que activa la
alimentacién de sustrato al biorreactor y a partir de la cual evoluciona el

Neuro observador.

En la figura 4.6 se muestra el modo de operaciéon del SHND, la estimacion

de estados de las variables de la fermentacién, biomasa, sustrato y producto,
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T b ety

CONTROL
FUZZY

Figura 4.6: Diagrama a bloques de operaciéon del SHND en funcién de la
concentraciéon de COsq, el pH y la temperatura sensados directamente del

biorreactor.

a partir de la dindmica de CO2 producido durante la fermentacién alcohdlica

en el biorreactor.

4.7. Desarrollo experimental, de los cultivos en

lote

El desarrollo de la fermentacién alcohdlica consta de varias etapas, a
continuacién se describe cada una de ellas asf como los pasos principales

para su realizacion.

4.7.1. Preparacion de in6culos

La elaboracién de los indéculos fue realizada por etapas, el medio de
cultivo utilizado se describe en el apéndice C. Una vez preparado el medio
se ajusté el pH a 5.0, hay que recordar que el pH puede descender con el
proceso de esterilizacién por el incremento de temperatura. Con el pH listo
se vertieron 100 mL de medio de cultivo en matraces Erlenmeyer de 250 mL
con tapén de gasa y algodoén, se prepararon cinco matraces. Por otra parte, se
adicionaron 10 mL de medio de cultivo en tubos de ensaye con taparrosca, se
prepararon cinco tubos. Se llevé a cabo el proceso de esterilizacién a 120°C'

y 15 1b in~2 durante 15 minutos.
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Una vez esterilizados los tubos y los matraces se dejaron enfriar hasta
aproximadamente los 30°C' y se etiquetaron del 1 al 4, el quinto fue marcado

como control.

El proceso de inoculacién se realizé con Saccharomyces cerevisiae cepa
ATCC — 9763 (CINVESTAV) crecida en medio Sabouraud (descrito en el
apéndice C) en placas de Petri. En condiciones asépticas se tomé una azada
de Saccharomyces y se vertié en un tubo de ensaye, se agité suavemente y se
sometié a incubacién a 30 °C' y 200 rpm. Este procedimiento se repitié con
los tres tubos restantes dejando el control para comparacién de crecimiento.

El tiempo de incubacién para los tubos fue de 0-24 horas.

Los matraces Erlenmeyer fueron inoculados en condiciones asépticas con
los cultivos ya crecidos en tubos con taparrosca. Se sometieron a las mismas
condiciones y tiempo de incubacién. Nétese que cada volumen corresponde

al 10 % v/v de la siguiente escala de cultivo.

Para la propagacién y mantenimiento de la cepa se utilizé el medio
Sabouraud. El cultivo se realizé en placas de Petri cada 20 dias, aproxi-

madamente. La incubacién fue a 30°C' durante 24 horas [57].

4.7.2. Caracterizacion de los indculos

Se prepararon 3 matraces Erlenmeyer y tres tubos con taparrosca tal
y como se describié en el apartado anterior, se dejé un matraz y un tubo
como controles, los deméds fueron inoculados cada uno con una “azada” de
Saccharomyces cerevisiae en condiciones asépticas. Los cuatro cultivos se

sometieron a incubacién a 30°C y 200 rpm.

Cada uno de los cuatro cultivos fue muestreado cada determinado ntimero
de horas (Apéndice D). Las muestras tomadas fueron de 1 mL en tubos
Eppendorf de 1.5 mL. Se analizaron por espectrofotometria, segun la técni-
ca desarrollada por [52] para determinar la concentracién de biomasa, ver
apéndice E.

Se obtuvieron las concentraciones de biomasa correspondientes a cada
tiempo de muestreo. Se determiné la fase de crecimiento exponencial de
la levadura y su velocidad méxima de crecimiento (p,,,,). Esta operacién
fue fundamental porque en el momento en que los inéculos alcanzaron la

mdéxima velocidad de crecimiento fue inoculado el biorreactor.
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4.7.3. Fermentacion en el Biorreactor

En esta seccién de describen las cinéticas de fermentacion en lote real-
izadas para la obtencién de la base de datos de biomasa, dextrosa y etanol a
determinados tiempos de muestreo, ademads se explican las técnicas desarrol-
lada para el andlisis de las muestras. Se calcularon también los pardmetros
cinéticos, velocidades de crecimiento celular y rendimientos, a partir de los
cuales se entrené la RND y NO.

El acondicionamiento del fermentador se llevé a cabo antes de ser ester-
ilizado, y el montaje para la conexién de los sensores y sistema de agitacién
se llevé a cabo después de realizar dicho proceso.

Las cinéticas realizadas en lote, para la obtencién de la base de datos y
para la obtencion de los pardmetros cinéticos de Saccharomyces cerevisiae,
se trabajaron a un volumen de operacién de 5 L en un Biorreactor Modelo
Bioflo-110-Fermentor /Biorreactor de 5 L con PLC-New Brunswick Scientific
y controlado por el software NBS-Biocomand Plus 3.30.

Para las dos fermentaciones desarrolladas se usé el medio de cultivo
descrito en el apéndice C tomado de [30]. El pH inicial fue de 5.0. Posterior-
mente, se vertié en el Biorreactor y se esterilizé a 120°C' y 15 1b in~2 durante
15 minutos, el sensor de pH se introdujo también para su esterilizacién. Una
vez estéril, se dejé el biorreactor a temperatura ambiente hasta que alcanzé
los 30°C' para ser inoculado con el 10 % (v/v) utilizando los cultivos crecidos
en matraces Erlenmeyer. Las condiciones de operacién para el biorreactor
fueron de 30°C' + 0,2°C, y pH de 5,0 £ 0,5 a una velocidad de agitacién de
200 rpm y en condiciones anaerébicas. Para regular el pH se utilizé6 NaOH
como &lcali al 10 % (m/v) y HCI como écido al 10 % (m/v), estas soluciones
también fueron esterilizadas. La figura 22 describe el proceso de elaboracién
de indculos, fermentacién y andlisis de las muestras.

La fermentacion en lote fue muestreada cada determinado tiempo con la
finalidad de obtener una distribuciéon adecuada de datos que mostraran la

evolucién de las variables del sistema durante el proceso de fermentacién.

4.7.4. Andlisis de muestras

Las muestras fueron tomadas de acuerdo a la tabla del apéndice F, se eti-
quetaron indicando la hora y fecha del muestreo y se metieron a congelacién

para su posterior anélisis al término de la fermentacion.
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Figura 4.7: Elaboracién de inéculos y fermentacién en el biorreactor con
muestreo para cuantificacién de biomasa y azucares residuales durante el

proceso.

El tratamiento de las muestras se llevé a cabo de la siguiente manera;

Cuantificaciéon de Biomasa

El crecimiento de la biomasa para los cultivos realizados en el fermen-
tador fue cuantificado por la técnica de peso seco y por espectrofotometria.
Para peso seco, se puso a peso constante papel filtro de Nitrato de celulosa
con poro de 0,45 um en una estufa (Modelo 05015-51 de Cole Parmer) a
70°C' durante 24 horas, posteriormente se dejé enfriar en un desecador y se
tom¢ el peso del papel (Pesol). Las muestras tomadas de las cinéticas se fil-
traron a vacio, se midié el volumen del filtrado y se volvié a colocar el papel
filtro con la biomasa a peso constante a 70°C' durante 24 horas. Finalmente,
se dejaron enfriar los papeles en un desecador y se tomé su peso (Peso2).
La diferencia de pesos (Peso2 — Pesol) es la biomasa seca contenida en el
volumen de la muestra. De esta relacién se calcula la concentracién de célu-
las en gramos por litro de medio para cada tiempo en que fue muestreado
el biorreactor.

El crecimiento de la biomasa fue también determinado por la técnica
de densidad ¢ptica, en la cual se utiliza un espectrofotémetro de UV-V
(Espectrofotémetro UV-visible de mono haz 320-1000 nm, 6320D, Jenway)
a 540 nm. Para ello fue necesario establecer una correlacién entre el peso

seco y la densidad 6ptica tal y como se muestra en el apéndice E.
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Cuantificacion de Dextrosa Residual

Los azucares reductores se cuantifican por medio de la técnica de DNS,
segun el apéndice G. En este caso, en lugar de poner un mililitro de la solu-
cién estdndar se puso un mililitro de la solucién problema (el filtrado de las
muestras) y se realizé el mismo procedimiento empleado en la obtencién de
la curva patrén. Para las lecturas obtenidas en el espectrofotémetro mayor
de 0.6 de absorbancia, durante el andlisis de las muestras, se realizaron dilu-
ciones repitiendo la técnica. Para el cdlculo del total de azicares reductores
se utilizé la ecuacién correspondiente a la curva patrén y se consideré el

factor de dilucién realizado para las muestras que lo requirieron.

Cuantificaciéon de Etanol

El etanol fue cuantificado con ayuda de un analizador bioquimico, YSI
2700 SELECT por reaccién enzimatica. La reaccién es directa sobre el etanol
que se encuentre disponible en la muestra, y se da A través de la enzima

Alcohol Oxidasa inmovilizada en la membrana. La reaccién es la siguiente:

FEtanol + Oq A-ozidasg Ho05 + Acetaldehido

El rango de medicién de etanol en el equipo es de 0 — 2 gL', por lo
que las muestras requirieron de diluciones 1 : 10 con agua destilada para
poder ser cuantificables. El equipo de anélisis requirié ser calibrado segtn el
Apéndice H.

Comportamiento de pH y Temperatura en la Fermentacién

El comportamiento de la temperatura durante el proceso de la fermentacion
fue monitoreado en linea, cada 6 minutos. El biorreactor conté con un sen-
sor de vidrio para el monitoreo del pH y con un termopar metdlico para
el monitoreo de la temperatura. Los datos de dichas variables iban siendo
guardados por el equipo de computacién conectado al PLC del biorreactor

a través del programa Biocomand Plus 3.30.
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Capitulo 5

Resultados y discusion

5.1. Introduccién

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos en la fermentacion
alcohdlica en lote y los pardmetros cinéticos, como son velocidad especifica
mdzima de crecimiento celular (fi,,,.), tasa de consumo de sustrato (—rs),
rendimiento global de produccion de biomasa a partir de substrato (Yxs), y
rendimiento global de produccion de etanol a partir de substrato (Ypg).

Finalmente, se dan a conocer los resultados de las simulaciones del pro-
ceso de fermentacion, primero a partir de los modelos dindmicos del reactor
tipo lote alimentado, y después la simulacion a partir de los modelos con los
pardmetros cinéticos reales con retroalimentacion que induce la alimentacion

al biorreactor controlada por el algoritmo hibrido RND-difuso y SHND.

5.2. Datos Experimentales, Fermentacién alcohdli-

ca en lote

La tabla 5.1 muestra los pardmetros cinéticos obtenidos de las dos fer-
mentaciones realizadas en lote, de la caracterizacién de los indculos en los
tubos de ensaye y los matraces Erlenmeyer. Contiene los rendimientos de
crecimiento de biomasa respecto al consumo total de substrato, y rendimien-
tos de produccién de etanol respecto a el consumo de sustrato via glucdlisis.

La 1,4, [P 1] corresponde a la velocidad especifica de crecimiento celular
en la fase exponencial de los cultivos y las fermentaciones. Los rendimientos

fueron calculados de acuerdo a los consumos totales de sustrato entre el

63



64 CAPITULO 5. RESULTADOS Y DISCUSION

Cuadro 5.1: Rendimientos totales de las dos fermentaciones con sus pardmet-
ros cinéticos y velocidades especificas de crecimiento maximas para los in-
6culos en tubos de ensaye y matraces Erlenmeyer. La Ks fue tomada de la

bibliografia. Concentracién inicial de 32 g de dextrosa/L.

Fermentacién Fmac § consumido Yxs | Yps Ks
L | (gL [sL"]
Tubos 0.19
Matraces 0.26
Fermentacién 1 [5 L] | 0.30 31.0 0.7 |03 | 1.2*
Fermentacién 2 [5 L] | 0.29 30.5 0.7 |0.43

tiempo 0 y final.

En [30] se reportan velocidades especificas de crecimiento entre 0.262 y
0.085 h=1, 0.137 y 0.153 h~! y velocidades maximas de crecimiento de entre
0.297 y 0.354 h~! utilizando el mismo medio de cultivo. En este estudio
las velocidades méximas de crecimiento fueron de 0.30 y 0.29 h~! para las
fermentaciones 1y 2 por lo que se puede decir que se obtuvieron velocidades
de crecimiento semejantes a las reportadas en la literatura. Por otra parte,
se tiene el conocimiento de que la misma cepa alcanzé una p,,,, de 0.19 y
0.13 h~! en fermentaciones desarrolladas por [63], del CINVESTAV, pero
en condiciones de aireacién y en lote alimentado a un volumen de operacién
de 30 L.

Con respecto a la produccién de etanol, en [25] se reporta que 17 gramos
de dextrosa son necesarios para la produccién de 1° de etanol, que es igual
a 16 % v/v, entonces, considerando una concentracién inicial de 32 gL~! de
dextrosa se pueden establecer las siguientes correlaciones para el cdlculo de

la concentracion de etanol alcanzada para cada fermentacion.

1 mol de Dextrosa 31 g Dextrosa consumidos

X x 0,3
180 g Dextrosa L Fermento

0,0516 mol de Dextrosa se convirtieron a etanol
L

Y ademés:
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Figura 5.1: Curvas de calibracién para la caracterizacién del reactivo de
DNS, a) regresién lineal utilizada para realizar los célculos de consumo de
substrato en la fermentacién 1. La curva b) se utilizé para realizar los calculos

correspondientes de la fermentacién 2.

0,46 g Etanol 2 x 0,0516 mol de Etanol roducidos
1 mol de etanol L

g Etanol producidos
L

Ademsds considerando que la densidad del etanol es de 0.789 g ecm™

= 0,47

3 el

volumen de etanol producido para la cinética 1 es de 6.05 mL de etanol por
litro de medio exhausto.

Realizando los mismos célculos para la fermentacién 2, se produjeron
8.48 mL de etanol por litro de medio.

Para la cuantificacién de la dextrosa residual de las muestras tomadas en
las fermentaciones 1 y 2 se utilizaron las curvas patrén a) y b) de la figura
5.1, respectivamente. La curva a) se obtuvo con un coeficiente de correlacién
de 0,9983 y la b) de 0,9962, esto indica una buena linealizacién de los datos
y quiere decir que la ecuacién obtenida es representativa del proceso ya que
R? es mayor a 0,98 [57].

5.3. Caracterizacion de inéculos

La figura 5.2 muestra el crecimiento de Saccharomyces cerevisiae en tu-
bos de ensaye y matraces Erlenmeyer. De esta manera se hizo la identifi-

cacién de las etapas de su crecimiento, siendo las mdas importante, la fase
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Figura 5.2: Curvas de crecimiento de Saccharomyces c. en tubos de ensaye
(azul) con una fi,,,, = 0,19 h™! y una concentracién de dextrosa de 32
gL 1. También se muestra el crecimiento en matraces Erlenmeyer de 250

mL (rojo), presentaron una fi,,,, = 0,26 h~1.

exponencial. Se ha demostrado que la fase lag de adaptacién celular dura
las primeras nueve horas del cultivo aproximadamente; es importante con-
siderar que la fase exponencial de crecimiento se lleva a cabo entre las 9 y 22
horas en ambos sistemas, tubos y matraces, por lo que el biorreactor debe
ser inoculado durante este periodo para garantizar la maxima velocidad de

crecimiento celular y por lo tanto la méxima tasa de produccién.

5.4. Fermentaciéon 1

El consumo de substrato asi como el crecimiento de biomasa se esquema-
tizan en la grifica de la figura 5.3, el consumo de dextrosa se dio a una tasa
de rs = —3,68 g L~'h~!. La eficiencia de esta fermentacién es del 96.84
% respecto al total de dextrosa consumida y la concentracién inicial. El
rendimiento es mayor respecto a otros valores reportados de 86.19 % en cul-
tivos tipo batch, y semejante a 96.22 % en fed batch [28].

El consumo se dextrosa no termina cuando la concentracién ha llegado
a cero, se puede observar que se mantiene una pequenia concentraciéon de

sustrato desde la hora 7.5 hasta el final del proceso, este fenémeno se da
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Figura 5.3: Dindmica de la fermentacién 1 en el biorreactor de 5 litros. La
velocidad de consumo de sustrato fue de rs = —3,68 ¢ L~'h~!. La velocidad

especifica de crecimiento maxima alcanzada fue de 0.30 A~ 1.

porque existe un cambio metabdlico en Saccharomyces cerevisiae, hay que
recordar que cuando se agota la fuente de carbono la levadura disminuye su
crecimiento exponencial entrando a una etapa diduxica por un corto periodo
de tiempo, en este momento es cuando adopta un metabolismo respiratorio
y termina el fermentativo. Finalmente, las levaduras entran en la fase pos-
diduxica y toman como fuente de carbono al etanol sintetizado durante la
fase exponencial [16].

La figura 5.3 representa la dindmica de la fermentacién 1 durante 32
horas. El consumo de sustrato y el crecimiento celular muestran un com-
portamiento casi lineal, y se estabilizan al momento de que se consume casi
en su totalidad el sustrato. En este caso, se puede hacer referencia a que la
eficiencia del proceso depende del tipo de cultivo que se lleve a cabo, lote,
lote alimentado o continuo [28].

El rendimiento mostrado en la tabla 5.1 fue calculado a partir del rendimien-
to de crecimiento celular con la relacién Yxg 4+ Yps = 1.

El pH y la temperatura fueron sensados durante cada fermentacién. En
la figura 5.4 se muestra la evolucién de la temperatura y el pH durante la
fermentacién 1. El pH fue regulado manualmente y la temperatura se regulé

automdticamente por el PLC.
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Temperatura [°C]

Figura 5.4: Comportamiento de la temperatura (linea azul) y pH (linea roja)
durante la fermentacién 1. La temperatura fue auto regulada por el sistema

con una precisién cercana a los 30°C'. El pH se regulé manualmente.

Los datos se guardaron cada tres y seis minutos, entonces durante las
primeras seis horas (120 datos aproximadamente) de la fermentacién se ob-
tuvo un descenso significativo del pH, esto se debe al consumo de los nutri-
entes (iones sulfato y fosfato, y produccién de dcidos orgédnicos secundarios)
y generacién de metabolitos secundarios. Posteriormente, con el consumo de
sustrato el pH comenzé a incrementar lentamente hasta alcanzar un valor
de ~ 5,45, probablemente por la acumulacién de etanol quien presenta un
pH neutro en soluciones acuosas.

La temperatura tuvo un comportamiento de 30°C £ 1°C, fue regulada
por una chaqueta de calefaccién automédtica controlada por el PLC. Ademés,
no fue necesario implementar el sistema de enfriamiento hidrdulico ya que
la temperatura ambiente permitié la pérdida de calor de manera natural y

eficiente.

5.5. Fermentacion 2

Los resultados obtenidos de la fermentaciéon 2 son muy semejantes a los
de la fermentacién 1. Ambas fermentaciones fueron desarrolladas en condi-
ciones estdndar segin la caracterizacién de los inéculos.

En la figura 5.5 estd representada la evolucién de los estados durante la
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Figura 5.5: Dindmica de la fermentacion 2 en el biorreactor de 5 litros. La
velocidad de consumo de sustrato fue de rs = —3,54 ¢ L~'h~!. La velocidad

especifica de crecimiento maxima alcanzada fue de 0.29 h1.

L35
— L a5
125
) 20
B — 7 g
— (=2}
n', ——x1lri5»n
x A X2
——P2] L 10
——s1
—a—S2
L5
" Lo

tiempo [h]

Figura 5.6: Comparacién entre la fermentacion 1y 2. X1 y X2 representan la
biomasa de ambas fermentaciones y muestran comportamientos semejantes
y en algunos puntos significativos entre si mismos. S1 y S2 son los consumos

de sustrato y P2 es la concentracién de etanol.
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Figura 5.7: Comportamiento de la temperatura (linea azul) y pH (linea roja)
durante el lote de fermentacién 2. La temperatura fue auto regulada por el
PLC y el pH fue regulado manualmente, cada pico arriba de la linea roja

muestra el ajuste del mismo.

fermentacion 2, el comportamiento de sustrato (.5), biomasa (X) y producto
(P) fueron obtenidos del analisis de las muestras tomadas del biorreactor.
La velocidad de consumo de sustrato fue de rs = —3,54 ¢ L~'h~!, con un
comportamiento semejante a la fermentacién 1. En esta fermentacién tuvo
una eficiencia del 95.21 % y se alcanzé una velocidad especifica méxima
de crecimiento celular de 0.29 A~!. Se alcanzé una concentracién de aproxi-

madamente 22.5 g L~! de biomasa.

Aligual que en la fermentacién 1 se obtuvieron los datos de pH y temper-
atura cada 3 y seis minutos. En la figura 5.7 se expresa el comportamiento

de estas dos variables.

Cada pico en la grifica del pH muestra la regulacién manual realizada
tras el descenso acelerado del mismo, desde 5.4 hasta 4.4 en la parte inicial

de la fermentacién, tal y como ocurrié en la fermentacién anterior.

La temperatura muestra un comportamiento periédico con una variaciéon

de 30°C' + 1°C', que para efectos de la fermentacién es bueno.
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Figura 5.8: Simulacién del cultivo tipo lote alimentado con senal de control

por pulsos y con pardmetros cinéticos tomados de Shekar & Leland, 2006.

5.6. Procesamiento numérico

En la figura 5.8 se muestra la simulacién realizada a partir de los mode-
los dindmicos del cultivo tipo lote alimentado descritos en la seccién 1.2.2.
Esta simulacién se realizé con los pardmetros cinéticos reportados por [32].
EL comportamiento es periédico con alimentaciéon por pulsos, en este caso
el flujo de alimentacién funciona como la senal de control que hace evolu-
cionar la RND. La alimentacién se ve reflejada directamente en el cambio
de volumen operacional V y V, por lo tanto incrementa la concentracién
de substrato Sy 5’, diluye la biomasa X y X, y el producto P y P. Esta
simulacién se realizé como parte del entrenamiento de la RND. Fxp significa
que es la variable calculada por el modelo matemaético y est es la variable
estimada por la RND.

De igual manera, las figuras 5.9 y 5.10 demuestran la efectividad de la
RND durante la identificacién de la misma hacia el proceso de fermentacion.
El objetivo de estas imagenes es el de esquematizar la convergencia de la
RND con el modelo durante la primera media hora de simulacién.

Estas son simulaciones muy eficientes comparadas con las estimaciones
hechas por otros observadores como el FKE y Redes Neuro Difusas Adapt-

ables para la estimacién de estados en fermentaciones tipo lote alimentado
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Figura 5.9: Convergencia de la RND con el modelo del cultivo tipo lote
alimentado, el error disminuye rdpidamente y la estabilidad de la estimacién

se alcanza a la media hora del proceso, aproximadamente.
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Figura 5.10: Seguimiento de la RND durante la evolucién de la biomasa

(S-estimado y S-exp), el producto (P-estimado y P-exp) y de la biomasa

(X-estimada y X-exp). La notacién “exp” hace referencia a los estados pro-

porcionados por los modelos dindmicos del RLA.
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Figura 5.11: Estimacion de estados de la fermentacién por el sistema RND-
difuso. Las lineas punteadas muestran la identificacién que realiza la RND
de los estados fermentativos mientras que las lineas continuas representan

la dindmica de los modelos mateméticos.

reportadas en [41], [2], respectivamente.

En la figura 5.11 se muestran los resultados obtenidos al realizar la esti-
macion de los estados de la fermentacion a partir de los modelos dindmicos en
lote alimentado y con los pardametros cinéticos obtenidos en la fermentacién
1. Esta simulacién se desarroll6 sin tomar en cuenta la dindmica de los es-

tados en funcién del COs.

La dindmica obtenida fue estable para X, S y P ya que el control de
la alimentacién de sustrato se realizé con el sistema difuso. En esta ocasién
se hizo la suposicién de una concentracién inicial de dextrosa de 50 g L1,
y se consideré una concentracién minima requerida de 30 g L~'. Las pe-
quenas oscilaciones que presenta la RND se deben a que el sistema difuso
busca la estabilidad en la concentracién del sustrato alimentando cada que
es menor a 30 g L~! (por muy pequeiia que sea la diferencia) y dejandolo
de hacer cuando se alcanza la misma. Es necesario mencionar que el vol-
umen de operacién del biorreactor fue de 5 L, pero no se tomé en cuanta
porque se queria mostrar la estabilidad que logra el control difuso durante
la alimentacién de sustrato y por lo tanto el incremento de volumen que se

refleja en la dilucién de la biomasa y el producto.

Ya que es necesario comprobar la efectividad de la estimacion realizada
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Figura 5.12: Errores relativos respecto a la estimacién de estados durante la

fermentacién por la RND.

por la RND con alimentacién de dextrosa al sistema regulada por el sistema
difuso, se muestran los errores relativos calculados respecto a la dindmica
seguida por los modelos mateméticos. En la figura 5.12 estdn representados
cada uno de los errores relativos de estimacion, se observa un comportamien-
to semejante entre los cuatro errores como si fuesen dos campanas de Gauss
continuas. Los picos méds grandes de error corresponden a la etapa de inicio
de la alimentacién de sustrato que induce el sistema difuso, esto es, entre
mds grandes son las oscilaciones de la RND durante la estimacién, el error
se incrementa. Estos errores se podrian disminuir un poco si se hace més
robusto el controlador difuso. Tal y como se describen los intervalos para
cada funcién de membresia (Tabla 2) pueden ser ajustados, por ejemplo,
bastarfa con disminuir el rango de tolerancia para la concentracién requeri-
da y la minima requerida. No obstante, para la fermentacién es un buen
sistema de control, esto no garantiza que sea una muy buena estimacion.
El intervalo de incertidumbre con errores elevados es de muchas horas,

de las 13 h a las 25 h para la estimacién de biomasa, y de las 13 h a las
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Figura 5.13: Evolucién de los pesos W1 en la RND.

20 h para el volumen, el sustrato y la biomasa, por su parte, tienen errores
mds pequenos pero de igual manera se mantienen durante periodos largos
de tiempo, esto no es favorable para la estimacién de variables ya que se
puede caer en un monitoreo erréneo del comportamiento del proceso.

A continuacién se muestra la evolucién de los pesos sindpticos W1 (Figu-
ra 5.13) y W2 (Figura 5.14), durante la evolucién del sistema RND-difuso.
La estabilidad de los pesos significa que el sistema es estable y que la RND
ha aprendido la dindmica de la planta. Las pequenas oscilaciones inician
cuando inicia la intervencion del sistema difuso, de igual modo, los pesos
buscan su estabilidad después de las 25 horas en W1 y después de las 32

para W2. El valor que adopten no importa siempre y cuando sea constante.

5.6.1. Sistema Hibrido Neuro-Difuso

La simulacién que se muestra en la figura 5.15 es el resultado de la mod-
ificaciéon de los modelos mateméticos dindmicos del cultivo lote alimentado
en funcién del CO2 monitoreado en la planta (Seccién 4.2). Los pardmetros
cinéticos utilizados en estos modelos son los obtenidos de la fermentacién 2.
Los datos de CO4 aqui utilizados fueron calculados de los valores de etanol
obtenidos en la fermentacién 2 multiplicados por un factor.

A continuacién se muestra la estimacién de los estados de la fermentacién
por el SHND (Figura 5.16) a partir de una base de datos de CO2 disenada.

En esta simulacién se emplearon los pardmetros cinéticos obtenidos en la
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Figura 5.15: Dindmica de los modelos matematicos del cultivo lote alimenta-
do que evolucionan a partir de las concentraciones de COs sensado durante
la fermentacién alcohdlica. En rojo se representa el consumo de sustrato, en
magenta el crecimiento celular, en negro el incremento de etanol, en azul
marino el incremento en la concentracién de diéxido de carbono y en color

azul turquesa el incremento de volumen hasta los 5 L de operacién.
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Figura 5.16: Estimacién de estados de la fermentacién por el SHND.
Los pardmetros cinéticos utilizados aplicados son los obtenidos de la fer-
mentacién 2. Las lineas punteadas representan la estimacién de los estados
por el NO.

fermentacién 2, la concentracién inicial de sustrato es de 32 g L™!, y la
concentracién inicial de biomasa al tiempo cero fue de 1,65 g L~1.

El SHND muestra mayor estabilidad en cuanto a la estimacién de los
estados en comparacién a la estimacién obtenida por la RND, en el primero
ya no hay oscilaciones por la accién del sistema de control difuso, ademds la
evolucién de las variables depende unicamente de la concentracién de COq
medida del biorreactor.

Las gréficas de la figura 5.18 muestran los errores relativos porcentuales
de la estimacion de X, S, P y V en la fermentacién con respecto a la evolucion
de los estados en la planta o biorreactor.

Finalmente, se presenta la evolucién de los pesos sindpticos del NO du-

rante la estimacion de los estados de la fermentacion alcohdlica (figura 5.19).

5.7. Control Difuso

Como se describié en la seccién de metodologia para la construccién del
sistema difuso, el valor del substrato estimado por el NO fue considerado
como una de las variables de entrada al sistema de control por légica difusa.
Las otras dos variables fueron el pH y la Temperatura sensadas durante las
fermentaciones alcohdlicas, sin embargo, solo se consideraron los datos de la

fermentacioén 2.
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Figura 5.17: Acercamiento que deja ver la estimacién robusta que ejerce el

SHND, alcanza mayor estabilidad y disminuye el error considerablemente.

FEn negro la concentracién de sustrato en la planta y en rojo la concentracién

de sustrato estimado.
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Figura 5.18: Errores de estimacién de las variables de la fermentacién por el

SHND.
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Figura 5.19: Evolucién de los pesos sindpticos W1 y W2 durante la esti-

macién de variables de la fermentacion con el NO.

Las figuras 5.20, 5.21 y 5.22 contienen las senales de respuesta generadas
por el sistema difuso de acuerdo a la evolucién de las variables de entrada.
Ya se ha explicado el modo de operar de un sistema de control de este tipo,
por lo que dnicamente se hard descripcién de las senales obtenidas y como
interpretarlas.

Como se puede ver en la figura 5.20 la senal de respuesta para la ali-
mentacién (linea azul) decrece conforme disminuye la concentracién de sus-
trato. Ahora, hay que recordar que la concentracién “requerida” (Ver tabla
2) de sustrato para la fermentacién es de 15 ¢ L' a 50 g L™, pero de acuer-
do a la estructura de las funciones de membresfa la concentracién minima va
de 5a20 g L™, y como la base de reglas estd disefiada para que mantenga
siempre la concentracién “requerida” entonces al llegar la concentracién de
sustrato a 20 ¢ L™!, como se observa en la gréfica, la sefial de respuesta
desciende a 2.6 wvolts, este es el limite superior de la funcién de membresfa
que indica se active la alimentaciéon de sustrato. Como el SHND tiene un
paro de alimentacién cuando se alcancen los cinco litros de operacién en
el biorreactor el sustrato desciende de 20 g L~! hasta casi los 0 g L™!, y
aunque la senal de control siga activando la alimentacién esta ya no se ve
reflejada en el incremento de sustrato.

La importancia de tener una senal de respuesta es saber cémo interpre-
tarla y como va a llevar a cabo la activacién de la alimentacién en un sistema
de fermentacion. La razén por la cual se tomaron valores de 0-5 en el univer-

so de discurso y que se pueden interpretar como voltajes es por y para que
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Figura 5.20: Senal de respuesta que generé el sistema de control difuso re-
specto al consumo de sustrato. En linea negra punteada se muestra la evolu-
cioén del sustrato durante la fermentacion y en color azul se tiene la senal de

respuesta de control de la alimentacién al biorreactor.
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Figura 5.21: Senal de respuesta que generé el sistema de control difuso re-
specto al cambio de temperatura. En linea negra punteada se muestra la
evolucién de la temperatura fermentacién y en color azul se tiene la senal
de respuesta de control para la activacién del sistema de enfriamiento o

calefaccién sobre el biorreactor.
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Figura 5.22: Senal de respuesta que generé el sistema de control difuso re-

specto al cambio de pH. En linea negra punteada se muestra la evolucién del

pH durante la fermentacién y en color azul se tiene la senal de respuesta de

control para la activacion del sistema de adicién de solucién dcida o alcalina

al biorreactor.

la sefial de respuesta pueda ser aplicada como activador de un sistema de
regulacién de alguna variable tiene que ser convertida de digital a analégico
a través de una DAQ (de National Instruments), este convertidor soporta

solo de 0 volts a 5 volts a la entrada de sus puertos digitales.

La forma de interpretar la senal de salida es entonces la siguiente: una
intensidad menor a 2.6 volts va a activar alguna bomba que alimente sustrato
al biorreactor (esto requiere de circuitos eléctricos de acondicionamiento de
sefiales). Y una intensidad de voltaje mayor a 2.4 no ejecuta ninguna accién
de activacién sobre alguna bomba, por lo tanto no hay adicién de medio al

biorreactor.

Para la temperatura se obtuvo la siguiente senial de control. La figura
5.21 muestra la evolucién de la temperatura durante la fermentacién 2 y se

muestra también la sefial de respuesta generada por el controlador difuso.

El modo de interpretar estas senales es muy semejante a lo descrito
para la regulacién de sustrato. Cuando se tienen temperaturas entre los
29.9 °C' y 30.1 °C se considera como una temperatura requerida absoluta
y no se ejecuta ninguna acciéon de regulacién, esto pese a que la funcién
de membresia sea de 29.5 °C' a 30.5 °C la correspondiente a la temperatura
requerida. Aqui es donde se ve reflejado el grado de pertenencia de la variable

a alguna de las dos funciones de membresia traslapadas.
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Entonces, un voltaje mayor a 2.6 volts va a activar el sistema de enfri-
amiento del biorreactor, posiblemente por bombeo de agua fria a través del
serpentin. Y valores por debajo de los 2.4 volts van a activar el sistema de
calefaccion del biorreactor, ya sea solo prendiendo o apagando la chaqueta
de calefaccion.

La figura 5.22 muestra la evolucién del pH durante la fermentacién al-
cohdlica y contiene también la senal de respuesta del sistema difuso para la
activacién o no del sistema de regulacién de pH ya sea adicionando solucién
acida (intensidad de control menor a 2.5 volts) o alimentacién de solucién
bésica (intensidad de control mayor a 2.5 volts).

El intervalo de tolerancia para mantener un pH ideal es de 4.9 a 5.1, tal
y como se observa en la grafica 5.1.8c cuando el pH desciende por debajo de
4.9 sobresale un pico azul por encima de 2.5 volts que induce la activacién

del sistema que adiciona &dlcali.
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Conclusiones

El estimador de estados Neuro-difuso es mucho més robusto que el Sis-
tema RND-difuso ya que se obtuvieron errores de estimacién menores a
3.3 % para Etanol, 0.45 % para Sustrato, 0.4 % para Biomasa y 0.17 % para
el Volumen con el Neuro observador. Con el sistema RND-difuso se tuvieron
errores del 12 % para Etanol, 9% para Sustrato, 19 % para Biomasa y 37 %
para el Volumen en comparacién con la evolucién de los estados reales en la
planta.

Los rendimientos alcanzados durante las fermentaciones alcohdlicas es-
tandarizadas con Saccharomices cervisiae expresan de 95-97 % de efectivi-
dad, ademads se obtuvieron parametros cinéticos semejantes en ambas fer-
mentaciones por lo que es factible inocular el biorreactor entre las 10 y 19
horas de crecimiento de los indculos. Las velocidades especificas de crec-
imiento celular fueron 0,30+0,01 A~! y 0,29+0,01 A~! para la fermentacién
1y 2, respectivamente.

Es factible aplicar el SHND para la estimacién de variables de la fer-
mentacion teniendo inicamente datos de COs los cuales pueden ser sensados
directamente del fermentador o bien, pueden ser extraidos de una base de
datos. Por otra parte, se tiene la posibilidad de introducir los datos de pH,
temperatura y CO2 adquiridos por sensores fisicos a través de una interfaz
como lo es la tarjeta de adquisicién de datos.

Las senales de respuesta pueden ser convertidas de digital a analdégico
por la misma tarjeta, el sistema de control difuso fue disefiado para ser
soportado por la DAQ. Esto ha sido comprobado con el desarrollo de pro-
totipos (construidos por el equipo de trabajo) reguladores de temperatura

y pH aplicando control difuso.

83
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Finalmente, el aprendizaje obtenido con este trabajo genera posibilidades
de desarrollar otros sistemas de observacién y control para ser aplicados a
otros sistemas bioldgicos que no necesariamente tengan como subproducto
diéxido de carbono. Y que sean cuales quiera las condiciones de operacién
es posible desarrollar un sistema de control difuso para la regulacién de los

estados.
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CAPITULO 7. APENDICES



Apéndice A
Demostracion de estabilidad

Sea un sistema no lineal representado como:

T = f(xhut?t) (1)
e € RueRin>qg

El cual se asume puede ser representado exactamente por el algoritmo
de RND. El objetivo es hacer estable el sistema por la Matriz A, ademaés
existen Wiy Wy, tal que el sistema puede ser representado por la siguiente
Red Neuronal:

&y = Ay + Wi ,0(z1) + Wad(@e)y () (2)

No necesariamente se conocen los valores exactos de W y Wy, pero se

asume que se encuentran acotados por:

WA W <, WeA'WaT < W, (3)

Donde Aq, WLAQ y Wa son matrices conocidas.

f:t = (AZy + Wio(2y) + Wo i (Z¢)y(ur)) (4)

Wi

Hlet = 0, HmWQt =0
t—0 ’ t—0 ’

m

Lom WQ,t € Loo

Con error de estimacién y su dindmica, respectivemente:
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At = i’t — Tt (5)

A, = & — &, (6)

Se sustituye 2 y 4 en 6, y se obtiene:

Ap = (AR + W0 (@) + War(d0)y(ur)) — (7)
(AZy + W10 (1) + W3, b(20) 7 (ur))

donde Wl =W -W/y Wg = Wy — Wy, sustituyendo y rreacomodando:

Ap = AN+ W0 (i) + Wi 60 + Wo () y(ur) + W;,t;bﬂ/(ut) (8)

Se define la funcién de Lyapunov candidata para que el sistema sea

definido positivo y el error asintéticamente estable:

Vi= ATPA +tr W KT Wa |+t (W K Wau | (9)
Su derivada es:

T

. . T
V, = 207 PA, + 2tr |Wi KW, | + 2tr ﬁgﬁKéWVM] (10)

Se llava a cabo el analisis para cada término y se sustituye 8 por A,

especialmente interesa el analisis del termino siguiente:

207 PAy = 207 PIAA; + W0 (dy) + W61 + (11)
W (34)y(ue) + W;,t;btfy(ut)]
= 2ATPAA + 20T P [ W0 (i) + Waad(@0)y(us)]

+20T P (Wi 61+ Wi dyry(w)| (12)

Se aplica la condicién de acotamiento conocido como el Teorema de De-
sigualdad de Matrices:

Teorema A. Para algunas matrices X € Rk Y € R"%* y una matriz
definida positiva A — AT > 0, A € R"*" la siguiente matriz de desigualdad

se plantea:
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XY + (X™Y)T < XTAT'X +YTAY (13)

la desigualdad 13 es valida para cada X,Y € R*** y para una matriz
definida positiva 0 < A = AT € R"*", Entonces se aplica a 12. y se arregla

de la siguiente manera:

20 PWT 6y — XT = ATPW} Y =64 X = Wil PA (14)

v se tiene:

20 PWT 6y + Wi PAGT < ATPWT A TTWIT)PAy+ 6] A6Y5)
ATPWENTTWETPA + 6 A6y < ATPWIPA + Al Do

y se aplica lo mismo para el término 2A?PW2*¢q~bt7(ut), entonces:

QAfPWth(}ﬂ(ut) — XTY; X =W5{PAy; Y = by (uy) (16)

y se obtiene:

* ~T * * — *
AL PWS oy (ue) + 77 (w)dy Way PA < AFP(W3 A W37 ) PA, 417)

~T ~
YT (w)dy Adyy(us)
AT PWE & Tw)d WiTPA, < ATPWoPA, + ATD, A
¢ 5Py (ue) + " (ur) o Way t <Ay 2PAy + Ay DyugAy

Iy Cuae) 1= 7" () () (18)

Luego:

2AT PAA, = Al [PA+ (PA)T] Ay = AT [PA+ATP] A, (19)

entonces:

2ATPA; < AT(PA+ ATP)A; + ATPW,PA + ATD, AL+ (20)
ATPWoPA, + AT Dy Ay

Factorizando se llega a:
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T

. . T
Vi = 207 PA+2tr |W KW, |+ 2tr W{thlv‘VZ,t] < (21)

ATPAA; + AT (PW1P + Do) Ay + AT (PWoP + Dyiiy) A

Y de 21 se obtiene la dfinicién de las leyes de aprendizaje:

Wi KW, = —ATPWio(i) (22)
Withlwl,t — _ATPWio(d)
WM = Wiy = —K AT Po(#y) (23)
Woy = Wy = —KoATPo(3:)y(w) (24)

Donde 23 y 24 son la leyes de aprendizaje que garantizan la actualizacién

de los pesos sindpticos de la RND.

Por ultimo se describe la obtencién de la Ecuscién de Riccati a partir
de la ecuacién de Lyapunov con lo que se demuestra que es un sistema

Asintéticamente estable.

d
— <
't S

= AT[PA+ ATP 4+ P(Wi + Way)P + Dyt + D] A +
AT QoA — AT QoA

A][PA+ ATP 4+ PWy P + Dy + PWo, P + Dyt Ay

= AJ[PA+ATP+ P(Wiy+ Way)P + Dyti + Dy + Qo] Ar — A7 QR5)

donde el termino —A7 QoA es definido negativo y Asintéticamente Es-
table.

De la ecuacién 25 deriva la Ecuaciéon de Riccati:

PA+ AP+ PRP+Q =0 (26)



Apéndice B

Modelos dinamicos en
funcién de CO»

A partir de los modelos mateméticos descritos en la secciéon 1.2.2 se
obtuvieron los modelos dindmicos en funcién de la concentraciéon de CO?2.
La metodologia fue la siguiente.

Haciendo la Consideracién de que el CO2 tiene una dindmica semejante
a la del producto en la fermentacién alcohdlica ya que la ecuacién este-

quiométrica lo permite asi:

CeH1206 + 2ADP — 2(CH3z — CH2OH) +2C0O3 + 2ATP + 2H20

Siendo los productos principales el etanol y el diéxido de carbono.

Tenemos

dCOQ )% Qe
— X — e B.1
dt Yxco, T (B.1)

El segundo término puede ser eliminado ya que representa la medicién
de diéxido de carbono en el flujo de alimentacién, u representa la ecuacion

de Monod de crecimiento celular. Entonces para X, S, P y V se tiene:

dx Q.
&2 X - Xex B.2
praall’ v (B.2)

queda igual.

Sustrato en elmedio = Sustrato alimentado—Sustrato consumido (B.3)
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entonces (S — 5) = S consumido. Pero en esta relacién va incluido el
sustrato consumido para produccién de etanol y para crecimiento celular. Y
considerando que el sensor de diéxido de carbono de lecturas de g L™ serd
la lectura del CO2 producido por fermentacion.

as Qe

= X4 B.4

Ahora se establece el factor molar que relacione sustrato y diéxido de

carbono:

1 mol de COq " 180 g de glu

=gd
[CO2pe] = g de CO2x— g de COy ~ 1 mol de glu

%x0,5 = g de glu. consumida

(B.5)

90 g de CO4

1 = glucosa que se consume para productos (B.6)

Considerando rendimientos de Yxp = 0,41 y Yxg = 0,59. El sustrato

consumido total tiene la relacién:

90 g de CO,

14 % 041 = glucosa total consumida (B.7)

entonces:

s p X+Qe(90gde002> B)

dt  Yyg vV 17,6

Siguiendo la misma metodologia se tiene: Etanol 46 g mol~! y CO, 44

g mol™ 1.

il B.9
dt Yxp |4 (B.9)

dP by Q. <46gde COg)
44



Apéndice C

Medio de Cultivo

Tomado de Lainioti, et. al., 2010.
Para la propagacion y mantenimiento de la cepa se utiliz6 el medio sélido,

con la siguiente composicion:

= Dextrosa 40 g L1

= Peptona de Carne 20 g L7t

= Extracto de levadura 10g Lt

= Agar Bacteriolégico 20 g L7t

También se utilizé medio de cultivo “Agar Dextrosa Sabouraud”, segin
las indicaciones del frasco, a 65 g L_1. Este medio se utilizé para el man-
tenimiento de la cepa.

Para el crecimiento en el biorreactor se utilizé el mismo medio pero sin
el agar.

Metodologia:

Utilizar agua destilada para disolver el volumen requerido en un matraz
Erlenmeyer de 250 mL. Ajustar el pH a 5.0 con solucién de dcido clorhidrico
(HC1) al 10 % (m/v) o hidréxido de sodio (NaOH) al 10 % (m/v), segtin sea el
caso. Esterilizar en autoclave a 120 °C'y 15 Ib in~2 durante 15 minutos. Dejar
enfriar hasta una temperatura de aproximadamente 50 °C. En condiciones
asépticas vaciar en las cajas Petri y dejar enfriar hasta que solidifique el
agar.

Inocular con una asada de Saccharomyces cerevisiae y hacer el estriado

para garantizar el crecimiento aislado de colonias. Incubar a 30 °C' en posi-
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cién invertida para evitar que se deshidrate el gel. El proceso dura de 24 a
48 horas.



Apéndice D

Tablas de muestreo inoéculos

Tablas que indican los tiempos de muestreo para los inéculos crecidos en
matraces y tubos con taparrosca para su caracterizacién. Posteriormente se
muestran las graficas de crecimiento celular y el tiempo de duracién de cada

etapa del crecimiento celular.

Anilisis de Frwimiento de Se utilizo un mililitro de muestra
Indculos
Tiempo | Matraz1 fp | Biomasa mﬁiﬂ - Blomasa
] (Abs. a 540 nm) [2 L] = gL
i} i} 1 0.0000 Li] i 0.0000
225 0.008 1 0.0203 0.004 1 0.0101
+.83 0.036 1 0.0913 0.012 1 0.030+4
741 0.094 1 0.2383 0.137 1 0.3474
249 0.405 1 1.0269 0.294 i 0.7454
20.91 0.54 10 23.8337 0.926 10 23.4787
24.41 0.969 10 24.5690 0,989 10 230761
29.24 0.938 10 23.7830 0.981 10 24,8732

Indica el crecimiento de Saccharomyces cerevisiae en
matraces Erlenmeyer de 250 mL, la concentracién de
biomasa (en g L~!) obtenida por la técnica de densidad
6ptica a 540 nm y el factor de dilucién (FD) para cada

muestra.
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TABLAS DE MUESTREO INOCULOS

Analisis de Crecimiento de Indculos

l 0 0.012 1

223 0.051 1

+.83 0.036 1

7.41 0.748 1

849 0.965 1
2091 1.048 10
2441 0.955 10
29.24 0.952 10

Se utilizé un mililitro de muestra

.DSIH 0.085 1 0.2155
0.1293 0.079 1 0.2003
0.0913 0.158 1 0.4006
1.8966 0.617 1 1.5644
24468 0.959 1 24315
26.5720 1.04 10 26,3692
24.2140 1119 10 28,3722
24.1379 1118 10 28,3469

Indica el crecimiento de Saccharomyces cerevisiae en

tubos con taparrosca, la concentraciéon de biomasa (en g

L~1) obtenida por la técnica de densidad 6ptica a 540 nm

y el factor de dilucién (FD) para cada muestra.




Apéndice E

Analisis de biomasa,

Espectrofotometria

Realizacién de la curva tipo para medicién de biomasa usando densidad

6ptica. Técnica desarrollada por Rios Lozano M., 2011.

Previamente crecer la cepa de interés (S.c. ATCC —9763) durante 24
horas a 30 °C' y 200 rpm en el medio de interés (Dextrosa) matraces
Erlenmeyer de 250 mL a un volumen de 50 mL, poner a peso constante

las charolas de aluminio a 80°C durante 24 horas.

Colocar 50 mL de medio en el matraz con la cepa de interés en un tubo
Falcon y centrifugar a 8500 rpm durante 18 minutos a temperatura

ambiente. Tirar el sobrenadante.

Realizar dos lavados a la muestra con agua destilada (adicionando el
volumen inicial) y centrifugar a 8500 rpm, durante 18 minutos. Tirar

el sobrenadante.

A la biomasa final, adicionarle 50 mL de agua destilada (adicionando
el volumen inicial) y realizarle factores de dilucién (FD), el volumen
minimo total debe ser de 5 mL. (FD recomendados: 5, 8, 10, 20, 40 y
50).

FD = (Volumen total)/(Volumen de la muestra) (E.1)

Leer la absorbancia de los FD a 540 nm utilizando como blanco agua
destilada.
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s Colocar 5 mL de la muestra correspondiente en una charola previa-

mente pesada y dejar secando durante 24 horas a 80 °C.
= Pesar las charolas.

» Determinar la biomasa de cada muestra en g L~! y graficar en el eje

de las “z” biomasa en peso seco y en el eje de las “y” Abs a 540 nm.



Apéndice F

Muestreo de Fermentaciones

El muestreo de las fermentaciones se llevé a cabo de acuerdo a la siguiente

tabla de tiempos.

Fermentacion 1 Fermentacion 2
mcsa | tempo )| e 4 | empo i
0 0 0 0
1 1.17 1 1.167
2 2.33 2 3.517
3 4.5 3 5.35
4 5.5 4 8.517
5 7.5 5 10.85
(5] 8.83 6 12.6
7 9.66 7 25.35
8 19.66 8 31.35

9 31.66

Relacién de muestreo para los procesos de

fermentacién desarrollados.
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Apéndice G
Azticares Reductores y DNS

Meétodo del acido dinitrosalicilico (DNS)

Pasos para la elaboracién del reactivo:

Disolver 1.6 gramos de NaOH en 50 mL de HyO destilada.

Adicionar 30 gramos de tartrato de Na y K.

Adicionar 1 gramo de DNS.

Aforar a 100 mL con HoO destilada.

Almacenar en un frasco dmbar a 4 °C.

Se debe hacer un stock de dextrosa a 1 g L~! para preparar las diluciones

y hacer la curva patrén con las siguientes concentraciones por duplicado:

Tubo Vol. Stock | Vol. H,0d | Dextrosa
[mL] [mL] [gL1]
1 0 1 0
2 0.2 0.8 0.2
3 0.4 0.6 0.4
4 0.6 0.4 0.6
5 0.8 0.2 0.8
6 1 0 1
Procedimiento:

A cada uno de los tubos adicionar 1 mL de reactivo de DNS. Agitar
con vértex y llevar a bafio de agua en ebullicién durante 5 minutos exactos.

Enfriar en hielo, agregar 8 mL de agua destilada y agitar con vértex.
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110 APENDICE G. AZUCARES REDUCTORES Y DNS

Para las muestras problema, en lugar de tomar 1 mL del stock, se toma
1 mL de la muestra y se realiza el mismo procedimiento empleado en la
obtencién de la curva patrén. Si la lectura es mayor de 0.6 de absorbancia,
es necesario hacer diluciones de la muestra antes de aplicar la técnica y
repetir la determinacion.

Con los valores obtenidos de la curva patrén (promedio de las dos series
de tubos) se grafica absorbancia (eje Y de coordenadas cartesianas) vs con-
centracién de dextrosa [g L™1] (eje X), obteniéndose aproximadamente un
recta. Se realiza una regresién lineal para ajustar los datos experimentales
a una recta. El coeficiente de correlacién debe ser igual o mayor a 0,989.

Para obtener la concentracién de azicar en la muestra problema, se
interpola el valor de la absorbancia en la gréfica o se sustituye en la ecuacion
de la recta obtenida por la regresién lineal.

y = mx + b, donde:

= y es la absorbancia de la muestra problema
= m es la pendiente de la recta

= b es la ordenada al origen

» 2z es la concentracién de aztcar de la muestra problema en g L1



Apéndice H

Buffer y calibracién,

analizador bioquimico

El equipo tenfa una solucién de 2 g L=! de etanol comercial para su
calibracién. La membrana utilizada contenia a la enzima alcohol oxidasa
con una vida 1til de 5 dfas.

Se preparé el siguiente buffer, este funcioné como fase mévil y para
el enjuagado de la membrana después de haber cuantificado una muestra
de etanol. Los reactivos fueron disueltos en 250 mL de agua destilada, la

ampicilina se adicioné una vez aforado a 900 mL.

Fosfato de sodio dibésico (Na,HPOy) 775 g
Fosfato de sodio monobésico (NaH,POy) 0.435 g
Cloruro de sodio (NaCl) 225 ¢g
EDTA disédico (C,yHi16N20Og) 1.375 g
Benzoato de sodio (NaC4H5;CO2) 1.25¢g

Ampicilina 100 mg Lt

Ademsis se preparé una solucién de 2 g L™! de etanol en agua mili-Q,

para comprobar la calibracién del equipo.

111



112APENDICE H. BUFFER Y CALIBRACION, ANALIZADOR BIOQUIMICO



Apéndice I

Cédigo de programacion
para el NO

En el cuadro I.1 se muestra el algoritmo de programacién para el NO
en la plataforma de Matlab, la programacion en cédigo tal cual fue utilizada
para el funcionamiento del observador. La matriz A fue propuesta segun los
criterios de estabilidad requeridos (igual que con la RND) y las variables
u(s) representan el flujo de informacién en el programa ya sea por retroali-
mentacion o accién de otras funciones, son enumeradas de acuerdo al orden
de entrada al subsistema correspondiente. Por ejemplo, el cuadro 1.1 repre-
senta el sistema del Neuro observador y el cuadro I representa el subsistema
de las leyes de aprendizaje, por ello la definicién de las variables u(s) inicia

con 1,2,3..., hasta n.
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Figura I.1: Codigo de programacién para el NO en la plataforma de MatLab.

APENDICE I. CODIGO DE PROGRAMACION PARA EL NO

functi on y=RedNOB(s)
% Model o de la RND y el termino de Luenberger:
Yedxe=A*xe+WL*si g(xe) +V2* fi (xe) *ganma( u) +K(y-ye)

%Se define la matriz de estabilidad de Hurwitz:
A=[-50 0 0 0;0 -20 0 0;0 O -20 0;0 O O -5];

%Ahora se definen |as sefial es de entrada provenientes de |as
% unci ones de activaci 6n, signma y phi:
sig=[s(1);s(2):s(3);s(M];

fi=[s(5) 00 0;0 s(6) 00;00 s(7) 0;000 s(8)];

%Se definen |as sefial es del vector de estados estinados
%ono retroalinentacioén:
xe=[s(9);s(10);s(11);s(12)];

%Se definen |as entradas de | os pesos sinapticos provenientes de
%! subsistena de |las |eyes de aprendizaje:

WL=[s(13) s(14) s(15) s(16);s(17) s(18) s(19) s(20);

s(21) s(22) s(23) s(24);s(25) s(26) s(27) s(28)];

W2=[s(29) s(30) s(31) s(32);s(33) s(34) s(35) s(36);

S(37) s(38) s(39) s(40);s(41) s(42) s(43) s(44)1;

%El vector z son | as sefial es correspondientes a K(y-ye):
z=[s(45);s(46);s(47);s(48)];

%l vector z es calculado de |a siguiente manera:

x=[u(1);u(2);u(3);u(4)]; %on | os estados de la planta
xe=[u(5);u(B);u(7);u(8)]; ¥on |os estados estinmados.
K=[1500.00 0 0 0;0 9000.00 0 0;0 O 5000.00 0;0 O O 3000.00];
%s |la matriz de gananci a del observador.
%! termino 1,1 da |l a ganancia de |la bionasa, el 2,2 es el que
da | a ganancia de sustrato, el 3,3 da |a ganancia del producto
y el 4,4 da la ganancia del volunen.

Co=[0 0 00;0000,0000,000 1];
y=Co*X;
ye=Co* xe;
dy=y-ye;
ky=K*dy;
z=[y, ye, kyl;
%l vector de la sefial de control U
gama=[s(49);s(49);s(49);s(49)];
o%-i nal nente, se escribe el cddigo conpleto del NO
dxe=(A*xe) +(WL*si g) +(W2*fi *ganmma) +z;
% se define | as seflal es de salida correspondientes a X, S, Py V,
% espectivanente, para ser integradas.
y=[ dxe(1), dxe(2), dxe(3), dxe(4)];
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functi on y=LApNOB(s)
%efininos | as sefal es de entrada procedentes de |as funciones de
%activacion signa y fi, ademas se definen |as sefial es procedentes de
I a
% etroal i nentaci 6n de | os pesos en forna matricial:
sig=[s(1);s(2):s(3); s(4)];
fi=[s(5) 00 0;0 s(6) 00;00 s(7) 0;000 s(8)];
WL=[s(9) s(10) s(11) s(12);s(13) s(14) s(15) s(16);

s(17) s(18) s(19) s(20);s(21) s(22) s(23) s(24)];
We=[s(25) s(26) s(27) s(28);s(29) s(30) s(31) s(32);

s(33) s(34) s(35) s(36);s(37) s(38) s(39) s(40)];

%Sefial de control u:
gama=[ s(41);s(41);s(41);s(41)];

%y esta definido conb (Co*x-Co*xe)
dy=[s(42);s(43);s(44);s(45)];

oPar anetro const ante del ta,
del t a=1;

%80l uci 6n de | a ecuaci 6n de Riccati P para | a A establ ecida,
P=[0.1000 0 0 0;0 0.2500 0 0;0 0 0.2500 0;0 0 O 0.2500];
Co=[1 000;0100;,0010;000 1];

%Condi ci ones iniciales a partir de |as cual es evol uci onan | os pesos,
W1=[ 0. 0001 0.0001 0.0001 0.0001;0.0001 0.0001 0.0001 0.0001,

0. 0001 0.0001 0.0001 0.0001;0.0001 0.0001 0.0001 0.0001];
Wk2=[ 0. 0001 0. 0001 0.0001 0.0001;0.0001 0.0001 0.0001 0.0001;

0. 0001 0.0001 0.0001 0.0001;0.0001 0.0001 0.0001 0.0001];

%vatriz paramétrica de constantes, definida comp |a identidad,
D=s[1 000;0100,0010;0001];

%Al goritno de las |eyes de aprendi zaje a partir del cual se ajustan

| os pesos sinapticos y a través del cual se garantiza el aprendizaje,
ne =Co' *(pinv(Co'));
Gane(P*(inv(ne'))*(pinv(Co)))*(inv(D))*((pinv(Co))'*(inv(ne))*P);
GanR=(P*(inv(ne'))*(inv(ne))*P);
ML=2*P*(inv(ne'))*(sig*((dy)")*pinv(Co));
M2=2*P*(inv(ne'))*fi*(gama*(dy)')*pi nv(Co);

% eyes de aprendizaje
dWi=- ((Gam+(del ta*GnR)) *((WL- W1) *(sig*sig' )))-M;
dW2=- ( (nor n( gana) ) *2) *( Gamt( del t a* GanR) ) * (V- Wk2) *(fi *fi')-M;

%sal i da de | os pesos sinapticos para ser integrados:

y=[dWL(1, 1), dWL(1, 2),dW(1,3),dWM(1,4),dW(2,1),dWN(2,2),dW(2,3),
dWi( 2, 4),dW(3, 1), dWi(3, 2), dWL(3, 3),dW(3, 4),dW(4,1),dW(4,?2),
dWi(4, 3),dWL(4, 4), dWe(1, 1), dWe(1, 2),dW2(1, 3),dW(1,4),dw(2,1),
dWe( 2, 2),dWe(2, 3), dW2(2, 4), dW2(3, 1), dW2(3, 2), dW(3, 3),dW2(3,4),
dWe(4, 1), dW2(4, 2), dV2(4, 3),dwe(4,4)];

Cédigo de programacién para las leyes de aprendizaje para el NO.
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