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Resumen y Abstract IX

Resumen

En los uUltimos afios, el modelado del crecimiento microbiano en multiples sustratos ha
recibido especial atencién, sin embargo, no hay evidencia en la literatura acerca de la
aplicacion de observadores de estado en sistemas de crecimiento microbiano descritos
por modelos cibernéticos. Este trabajo se enfoca en el disefio de observadores para la
estimacion del estado completo en un proceso de crecimiento andxico de Saccharomyces
cerevisiae en presencia de dos sustratos y con produccion de etanol, bajo una perspectiva
cibernética. A través de simulaciones y con parametros cinéticos obtenidos de la
literatura, se encontré que un observador interconectado de tipo asintdtico -
exponencial tiene un buen desempefio en la estimacion de todas las variables en
regimenes continuo, fedbatch y batch. Como medida del indice de desempeiio del
observador se empled la integral del valor absoluto del error (IAE).

Palabras clave: Observador de estado, modelo cibernético, observador asintdtico,
observador por modos deslizantes, filtro de Kalman, crecimiento microbiano.

Abstract

In recent years, the problem of multi-substrate microbial-growth modeling has received
more and more attention, however, there is no evidence in the literature referring to
state observer design applied to microbial growth described by cybernetic models. This
work focuses on the design of full-order observers in a two-substrate anoxic-
fermentation process of Saccharomyces cerevisiae with ethanol production, described by
cybernetic modeling. Through simulations and based on kinetic parameters obtained
from the literature, it was found that an interconnected asymptotic - exponential
observer has a good performance in estimating all variables in continuous, fedbatch and
batch regimes. As a performance index, the integral of the absolute value of the error
(IAE) was used.

Keywords: State observer, cybernetic model, asymptotic observer, sliding mode
observer, Kalman filter, microbial growth.
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Introduccion

La medicion de variables en los procesos es una tarea necesaria para implementar lazos
de control, realizar el diagndstico de fallas y monitorear variables criticas del proceso. En
muchos casos esta mediciéon es ardua, costosa y dificil de realizar debido a la no
disponibilidad de dispositivos confiables, los retardos de tiempo, los errores en el sistema
de medicién y los altos costos de los dispositivos (De Assis and Maciel, 2000).
Adicionalmente, la medicidn de algunas variables se complica debido al medio en el cual
debe convivir el elemento primario de medicidn, que puede llegar a ser corrosivo o con
temperaturas extremas, lo cual imposibilita una medicidn directa. En otros casos, los
sensores no han sido disefiados para los intervalos que se requieren o su disponibilidad
en el mercado es muy baja (Wallas, 1988). En el caso de los biorreactores la complejidad
aumenta, pues cualquier leve cambio en una variable puede generar destruccién de las
células y/o degradacion del producto.

Con el fin de realizar la medicidén de variables dificiles en forma indirecta, se han utilizado
los estimadores de estado, agrupados en observadores de estado, filtros, sensores por
software y mas genéricamente en Sensores Virtuales Basados en Modelo (SVBM). Estos
estimadores utilizan la mediciéon de algunas variables del proceso que son de facil
obtencién, conjuntamente con un modelo del mismo, para estimar las variables
complicadas de medir o, incluso, estimar el estado completo.

Dentro de los estimadores mas utilizados en bioprocesos pueden mencionarse: Filtro de
Kalman Extendido (Grewal and Andrews, 2001), Observadores Asintoticos (Dochain,
2003) y Observadores de Alta Ganancia (Biagiola and Figueroa, 2004), entre otros. Estos
estimadores se han aplicado tanto en procesos continuos como en procesos por lotes,
siendo en estos ultimos mucho mas complicada la estimacién del estado, ya que al no
existir flujos de entrada y/o salida, no se excitan dindmicas que pueden ser
determinantes para el observador.

Por su parte, los modelos en los cuales se basan los observadores para sistemas
biolégicos son muy diversos, sobre todo para el calculo de la velocidad de crecimiento de
microorganismos. En los afios 80’s aparecen los modelos cibernéticos, que consideran la
represion/inducciéon de una enzima especifica y la activacion/inhibicidon de las enzimas
existentes en la célula. Dicha aproximacién agrega robustez al modelado del crecimiento
microbiano y permite visualizar los diferentes comportamientos que se presentan cuando
la toma de sustratos por parte del microorganismo es simultanea o secuencial.
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Actualmente los modelos cibernéticos tienen un marco teérico muy bien fundamentado
tanto a nivel biolégico como matematico. Estos modelos han demostrado ser muy
precisos en la prediccion del crecimiento de varios microorganismos en dos sustratos
(crecimiento diduxico) y en tres sustratos (crecimiento triduxico) (Kompala et al., 1984;
Kompala et al.,, 1986; Jones and Kompala, 1999). Ademas, exhiben grandes ventajas
frente a otros modelos multisustrato:

e No necesitan la especificacién a priori del orden en que son consumidos los sustratos.

e Describen el uso secuencial o simultdneo de sustratos dependiendo de las
condiciones de cultivo.

e Son aplicables tanto a cultivos batch como continuos.

e Sus datos de entrada son los valores de los parametros obtenidos a partir de
experimentos sobre los sustratos individuales.

e Son relativamente faciles de tratar desde el punto de vista matematico (ecuaciones
diferenciales ordinarias).

Aunque tanto los observadores para bioprocesos como los modelos cibernéticos han sido
estudiados con profundidad en forma individual, en la literatura consultada no hay
ninguna evidencia de alguna teoria que posibilite su uso en conjunto. Con base en esta
premisa, se presentan los siguientes objetivos:

Objetivo general:

Proponer observadores de estado para la estimacién de biomasa, a partir de modelos
cibernéticos validados en laboratorio, probando su desempefio mediante simulacion
sobre el modelo de un fermentador de glucosa y galactosa, para obtener Etanol a partir
de Saccharomyces cerevisiae.

Objetivos especificos:

e Interpretar el concepto de variables cibernéticas aplicado al modelado de
bioprocesos.

e |dentificar las ventajas que ofrecen los modelos cibernéticos frente a otros modelos
propuestos en la literatura para el cdlculo de la velocidad de crecimiento de
microorganismos en procesos fermentativos.

e Obtener un modelo cibernético de un fermentador de glucosa para producir Etanol a
partir de Saccharomyces cerevisiae y validar el modelo con datos experimentales
obtenidos de la literatura.
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e Generar un marco conceptual valido que reuna la teoria de observadores y la de
modelos cibernéticos, con el fin de evaluar observadores de estado para bioprocesos.

e Analizar el desempefio de varios observadores de biomasa a partir de modelos
cibernéticos.

El trabajo estd organizado de la siguiente manera: En el Capitulo 1 se presentan algunas
de las definiciones fundamentales del crecimiento microbiano desde el punto de vista
bioldgico. En el Capitulo 2 se hace un recuento de las aproximaciones matematicas al
crecimiento microbiano y se describe detalladamente el modelo cibernético para
crecimiento en multiples sustratos. En el Capitulo 3 se define la observabilidad no lineal y
se explican tres tipos de observadores no lineales ampliamente utilizados en la literatura.
En el Capitulo 4 se propone una metodologia para estimar todos los estados del modelo
cibernético explicado en el Capitulo 2. Finalmente, en el Capitulo 5 se dan las
conclusiones, comentarios finales y recomendaciones emanadas del andlisis efectuado en
el Capitulo 4.
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1 Crecimiento microbiano

“In the field of observation chance favors only the prepared mind.”
Louis Pasteur (1822 - 1895)

Cuando un microorganismo se encuentra ante condiciones favorables de sustrato,
temperatura, pH, etc. no sdlo comienza a crecer en tamaiio sino que se multiplica
continuamente a una velocidad que depende tanto del tipo de microorganismo como de
las condiciones ambientales. El incremento del tamafio no es tan representativo
comparado con el aumento en el nimero de células (a cuyo conjunto se denomina
biomasa), por lo que en adelante se asociard el término crecimiento Unicamente al
aumento en el niumero de células.

Este capitulo pretende que el lector se familiarice con la terminologia microbiolégica mas
elemental y que comprenda las fases del crecimiento microbiano; ademas, se revisaran
brevemente tres de los factores mas relevantes que afectan dicho crecimiento: la
temperatura, el pH y la saturacion de oxigeno.

1.1 Descripcion del crecimiento microbiano

Todo microorganismo requiere para sus procesos metabdlicos una fuente de carbono y
una fuente de nitrégeno como elementos bdsicos (el carbono puede representar el 50%
del peso seco de la célula, mientras que el nitrégeno un 12%), asi como otros elementos
en menor proporcioén (H, S, P, Fe, Cu, etc.) (Madigan et al., 1998). Por lo general, cuando
se conducen experimentos a nivel de laboratorio, se utiliza como fuente de carbono un
azucar simple como glucosa, fructosa o lactosa, que puede ser degradado facilmente por
las enzimas microbianas. Sin embargo, cualquier compuesto organico puede convertirse
eventualmente en fuente de carbono; de tal suerte que, con microorganismos vy
condiciones particulares, pueden degradarse acidos, compuestos aromaticos, alcoholes,
hidrocarburos y una gran gama de compuestos de tipo organico (Okpokwasili and Nweke,
2005). Esta gran versatilidad de los microorganismos dio origen en la década del 60 del
siglo XX a lo que hoy se conoce como biorremediacion de suelos y afluentes (Vidali, 2001).
El nitrégeno (segundo elemento en importancia dentro de los microorganismos) puede
obtenerse via organica (Urea, amoniaco, aminodcidos, etc.) o via inorganica (nitratos,
nitritos o nitrégeno diatémico). Tanto el carbono como el nitréogeno son utilizados por la
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célula para generar estructuras, enzimas y proteinas diversas, indispensables para su
supervivencia y replicacion.

Una vez estén presentes los nutrientes necesarios y las condiciones sean optimas, el
microorganismo puede iniciar su crecimiento que, en términos generales, puede
expresarse como si fuera una reaccién autocatalitica:

Células + Fuente de C + Fuente de N + Fuente de O + Otros
— Mas células + Productos (intra y/o extracelulares) + CO, + Agua

O en forma resumida:

Células + Sustrato — Mas células + Productos + Subproductos

En un cultivo no renovado, el crecimiento de un microorganismo exhibe el
comportamiento tipico ilustrado por la Figura 1-1. Esta curva de crecimiento puede
dividirse en cuatro fases principales: fase de latencia (lag phase), fase de crecimiento
acelerado (exponential phase), fase estacionaria (stationary phase) y fase de muerte
(death phase).

E Growth phases
B Lag [Exponential Stationary
g
5 oop :
= I : | c
(U X 3y
D so} :
(o] - 9
2 :
g 7.0 :
S : A
©6.0 :
(@)] ”
o
=~ 50

Time

Figura 1-1 Curva de crecimiento tipica para una poblaciéon microbiana
(Madigan et al., 1998)
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e Fase de latencia: cuando una poblacién microbiana se inocula en medio fresco no
ocurre crecimiento inmediatamente, sino después de cierto tiempo denominado fase
de latencia, que puede ser mds largo o mas corto dependiendo de diversos factores
(Madigan et al., 1998). En esta fase el microorganismo sintetiza las enzimas
necesarias para degradar el medio y/o reparar dafios celulares que se hayan
presentado en procesos anteriores.

e Fase de crecimiento acelerado: una vez la maquinaria enzimatica esta lista, el
crecimiento se da en forma exponencial, consumiendo de igual forma los nutrientes
presentes en el medio de cultivo. El tiempo de duplicacion depende tanto del
microorganismo como de las condiciones del medio, pudiendo ir desde minutos hasta
dias.

e Fase estacionaria o de crecimiento criptico: si el cultivo no se renueva, los nutrientes
empiezan a escasear y, en muchos casos, empiezan a acumularse metabolitos tdxicos
en el medio que empiezan a inhibir el crecimiento de la poblacién microbiana. En este
punto, la velocidad de crecimiento y la velocidad de muerte celular se hacen iguales,
por lo que no hay cambio aparente en el numero de células. Sin embargo, aunque en
esta fase no tiene lugar crecimiento, todavia ocurren muchas funciones celulares que
incluyen el metabolismo energético y algunos procesos biosintéticos (Madigan et al.,
1998).

e Fase de muerte: una vez los nutrientes se agotan o la concentracién de toxicos es mas
alta de la tolerable, cesa completamente el crecimiento y ocurre la muerte celular, a
menudo acompafiada de lisis de la membrana celular. Esta fase puede ser igualmente
exponencial como la de crecimiento.

Los productos microbianos incluyen las propias células (biomasa) y las sustancias
producidas por ellas, a las cuales se les da el nombre de metabolitos. Los metabolitos
primarios son compuestos de relativo bajo peso molecular que se generan durante la fase
exponencial, es decir, estadn asociados directamente al crecimiento. Acidos organicos,
alcoholes, vitaminas y nucledtidos son ejemplos. Los metabolitos secundarios se
producen durante la fase estacionaria, por lo que no estdn asociados al crecimiento vy, a
diferencia de los metabolitos primarios, presentan claras diferencias de un
microorganismo a otro; adicionalmente, su formacion es extremadamente dependiente
de la composicién del medio. Los antibidticos, toxinas y alcaloides son ejemplos de este
grupo de metabolitos. El didxido de carbono, el agua y otros compuestos también son
producidos durante la reaccidon y pueden ser catalogados como subproductos. En la
Figura 1-2 se muestra el comportamiento de ambas clases de metabolitos con respecto al
crecimiento celular:
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\
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Figura 1-2 Diferencias entre metabolismo primario y secundario

1.2 Factores que afectan el crecimiento microbiano

1.2.1 Temperatura

La temperatura juega un rol principal en todas las reacciones biolégicas, de ahi que sea
considerada como una variable critica de control en este tipo de procesos. La maquinaria
enzimatica se ve catalizada con el aumento en la temperatura, pero por encima de cierto
valor las proteinas, acidos nucleicos y otros compuestos se desnaturalizan y dafian
irreversiblemente, dando lugar al cese de la actividad enzimatica y a la eventual muerte
celular. Por tanto, para cada microorganismo existe una temperatura minima por debajo
de la cual no existe crecimiento, una temperatura optima a la cual el crecimiento es el
mas rapido posible y una temperatura mdxima, por encima de la cual tampoco hay
crecimiento. Estas tres temperaturas se conocen en conjunto como temperaturas
cardinales y su efecto puede apreciarse en la Figura 1-3.

1.2.2 pH

Al igual que la temperatura, el potencial de hidrégeno es una variable que debe
controlarse continuamente durante el crecimiento celular, pues de ella depende la
eficiencia en el intercambio proténico de la membrana celular. La mayoria de
microorganismos requieren de un pH medianamente acido (alrededor de 5.0), pero hay
muchas excepciones como el Sulfolobus que crece a pH 2 o algunos Bacillus que crecen a
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pH por encima de 10; tales microorganismos reciben el nombre de aciddfilos y alcaldfilos,
respectivamente.

Enzymatic reactions
occurring at maximal
possible rate

Enzymatic reactions
occurring at increasingly
rapid rates

Optimum

Growth rate

Minimum

Maximum X

| Temperature

Membrane gelling;
transport processes
so slow that growth
cannot occur

Figura 1-3 Efecto de la temperatura en la velocidad de crecimiento microbiano
(Madigan et al, 1998)

1.2.3 Saturacion de oxigeno

Los microorganismos varian en sus necesidades o tolerancia al oxigeno, de hecho,
pueden ser divididos en diversos grupos dependiendo del efecto que tenga el oxigeno
sobre ellos Sin embargo, por simplicidad, los dos grupos mayoritarios son los que
requieren oxigeno para crecer (aerobios) y los que no lo necesitan (anaerobios).

Independientemente de si el microorganismo es aerobio o anaerobio, el didxido de
carbono CO; siempre estd presente como subproducto del proceso metabdlico. Por
ejemplo, la fermentacidon aerdbica de la glucosa produce CO; y agua (ecuacién 1.1);
mientras que en la fermentacidn anaerdbica, produce CO; y etanol (ecuacién 1.2):

CoHy,06 + 60, = 6C0, + 6H,0 (1.1)
CoHy206 = 2C0, + 2C,Hg0 (1.2)

Esto hace que el monitoreo del consumo de O; (en inglés Oxygen Uptake Rate — OUR) y
de la produccién del CO; (en inglés Carbon Dioxide Evolution Rate — CER) revele de
manera confiable la actividad bioldgica de un cultivo (Bendtsen, 2000). Ambos valores
suelen relacionarse a través del coeficiente respiratorio RQ (Respiration quotient,
definido como el cociente entre el CER y el OUR). La Tabla 1-1 muestra como se
relacionan los valores numéricos de RQ con el estado de la fermentacion:
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Tabla 1-1 Posibles estados de la fermentacién segun el valor de RQ
Reaccion Medicién de Coeficiente Descripcion
gases respiratorio
Ec.1y2 CER > OUR RQ>1 Produccidn aerdbica de etanol
Ec. 1 CER =0OUR RQ~1 Proceso aerdbico ideal
Ec.2 OUR=0 RQ ™ oo Fermentacidn anaerdbica

1.3 Resumen

A lo largo de este capitulo se examinaron algunos conceptos basicos y consideraciones
del crecimiento microbiano. Se explicaron las cuatro fases del crecimiento (latencia o
preparacidn enzimatica, crecimiento acelerado, crecimiento criptico y muerte celular), asi
como el hecho de que estas son susceptibles de ser modificadas segun las condiciones
ambientales y del medio de cultivo. El siguiente capitulo tratard el crecimiento
microbiano desde el punto de vista matematico, ademads, se tratara detenidamente el
tema de modelado cibernético para crecimiento en multiples sustratos en ausencia de
oxigeno.



2 Modelos de crecimiento

“Mathematics is entirely free in its development, and its concepts are
only linked by the necessity of being consistent, and are co-ordinated
with concepts introduced previously by means of precise definitions.”
Georg Cantor (1845 - 1918)

En la seccidn anterior se dio una mirada puramente bioldgica al fenédmeno de crecimiento
microbiano. El presente capitulo profundiza el concepto introduciendo el modelado
matematico a través de balances dinamicos. El capitulo ofrece dos enfoques bien
diferenciados: el de crecimiento en un Unico sustrato y el de crecimiento multisustrato,
haciendo especial énfasis en el modelo cibernético.

2.1 Crecimiento microbiano en medios con un sustrato

La ley del minimo (Ley de Liebig) establece que el crecimiento de plantas y cultivos no es
controlado por la cantidad total de recursos, sino por el recurso mas escaso (Van den
Berg, 1998). Esta regla general ha sido aplicada en el crecimiento de microorganismos
modificando la composicion del medio de cultivo, de tal forma que uno de los nutrientes
(usualmente una fuente de carbono) determina la densidad maxima de biomasa que
puede obtenerse (Egli and Zinn, 2003). Esta ley del minimo ha sido tan preponderante en
biotecnologia que la gran mayoria de las ecuaciones cinéticas existentes para describir el
crecimiento microbiano ha sido desarrollada a partir de ella.

2.1.1 Cinética

La complejidad de los modelos cinéticos para describir el cambio producido dentro de la
célula durante una transformacién microbiana puede ser muy amplia. Los modelos mas
simples son los de tipo no estructurado — no segregado, que consideran al
microorganismo como un unico componente (biomasa). Estos son los mas utilizados en
aplicaciones de ingenieria debido a su simplicidad matematica y a su capacidad de
representar adecuadamente un vasto conjunto de reacciones bioldgicas de interés
(Conicet, 2014). Otros modelos son los metabdlicos, los estructurados y los segregados.
La Tabla 2-1 muestra las caracteristicas principales de cada uno:
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Tabla 2-1 Clasificacion de los modelos cinéticos
(Alcon, 1999)

Modelo cinético Concepto

No estructurado — no segregado | La biomasa se considera como un Unico
componente. Se considera una célula media como
representativa del cultivo.

Metabdlico Normalmente no estructurado — no segregado. Se
describen las rutas metabdlicas como una red de
reacciones empleando un esquema simplificado de
reaccion, con relaciones estequiométricas definidas.

Estructurado (o de célula) La descripcion de la biomasa se realiza
considerandola formada por varias especies. Se
tienen en cuenta los componentes intracelulares.

Quimicamente estructurado Se considera la biomasa formada por varias especies
y también un metabolismo simplificado (una red de
reacciones).

Segregado En la descripcion del microorganismo se considera la
distribucién de alguna propiedad. No se considera un
microorganismo medio.

El crecimiento microbiano tiene como parametro principal la velocidad especifica de
crecimiento (1) que se ve altamente influenciada por las condiciones del medio
(temperatura, pH, presidon osmdtica, etc.). Existen muchas expresiones para | pero la mas
utilizada es, sin lugar a dudas, la propuesta por Monod (1949):

UméxS

= 2.1
= Ko +S (2.1)

donde u es la velocidad especifica de crecimiento [h], zmax es la velocidad especifica
maxima [h], S es la concentracion de sustrato [g/I] y Ks es la constante de saturacién

[g/1.

Otras aproximaciones comunes en la literatura para la cinética pueden encontrarse en la
Tabla 2-2:
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Tabla 2-2 Otras expresiones para L en un Unico sustrato limitante
(Fogler, 1999; Nielsen et al., 2003)

Autor Expresion
S
Teissier U= Umax (1 - e_K_S>
STL
Mosser U = Umax (Sn_-{—l{s)
Contoi ( > )
ontois = Unax | ———=
S
Haldane H=Hmax\ — 2
1

2.1.2 Balances dindmicos de masa

Los balances de masa para reacciones bioldgicas siguen el mismo patrén que los balances
de masa para reacciones quimicas convencionales: Entrada + Generacion — Salida —
Consumo = Acumulacidn. Por lo general, en los biorreactores no hay entrada de biomasa
(X), producto (P) (en este caso etanol) o CO; (C), pero si de sustrato (S); teniendo esto en
cuenta, los balances correspondientes en una fermentacién andxica (anaerobia) tienen la
forma (Fogler, 1999; Nielsen et al., 2003):

dx F Xdv
ar _ - _iy_f4 2.2
dt (k= ka)X VX Vdt (22)
as_ 1 Fag F S
dt = Yyl STy R Ty Ty (2.3)
P @, F_ Pdv
— = lyX——p-——— (2.4)

dt — Yys V.oovdt

AC_ 0 v Fi e cny

dt ~ Y5tV Ge Vdt (2.5)
dv
- —F._ —F (2.6)

dt mn
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donde ks y ms son las constantes de muerte y de mantenimiento celular,
respectivamente (ambos en h!). Por lo general estas constantes tienen valores pequefios
y no se considerardn dentro de los balances. Yy/srepresenta el coeficiente de produccién
de biomasa con respecto al sustrato S. En el balance diéxido aparecen dos términos
distintivos: k/ac [h!], que es el coeficiente de transferencia de masa y C* que es la
concentracion de saturacion de CO2 en el agua [g/l]l. & y ¢ son los coeficientes
estequiométricos para el etanol y el diéxido de carbono, respectivamente. Finalmente,
Finy F corresponden al flujo volumétrico de entrada y salida del reactor [I/h], mientras
que Ves el volumen del reactor [l].

2.2 Crecimiento microbiano en medios con muiltiples sustratos

La suposicion de que la mecanica interna de los microorganismos esta condicionada por
un unico nutriente es vélida para casos muy particulares en donde el medio de cultivo es
preparado en laboratorio (medio de cultivo definido), actividad que se realiza con el
propdsito de disminuir el grado de incertidumbre en el experimento y asegurar un
crecimiento y/o produccion de metabolitos especificos. Dicha restriccion nutricional
contrasta con los ecosistemas naturales, donde existe un enorme espectro de sustratos
potenciales que estan disponibles para satisfacer un requerimiento fisiolégico particular
(Egli et al., 1993). En tal caso, la simplificacidén sugerida por un Unico sustrato limitante es
inadecuada y se hace necesario adoptar otro enfoque.

El primer cientifico que explord esta problematica fue el mismo Jacques Monod en 1941.
Durante un experimento con Bacillus subtilis, observd dos fases de crecimiento
claramente diferenciables al hacer un cultivo batch con una mezcla de dos azucares. Tal
fendmeno recibié el nombre de crecimiento diduxico y dio origen al estudio sistematico
del crecimiento multisustrato. La Figura 2-1 muestra el comportamiento diduxico del
Escherichia coli en diferentes medios de cultivo.

En ella, se observa una segunda fase exponencial en (c), (d), (e) y (f) que evidencia el uso
secuencial de los azlcares, con una fase intermedia en donde el microorganismo cambia
su maquinaria enzimatica para degradar el segundo sustrato. El orden en el cual los
sustratos son consumidos depende del grado de afinidad que tenga el microorganismo.
En otras palabras, el primer sustrato en ser degradado sera aquel que brinde la mayor
velocidad de crecimiento (Kompala et al., 1986). En (a) y (b) no se aprecia una segunda
fase exponencial, lo que indica que el microorganismo presenta una afinidad similar por
ambos azucares y los consume simultdneamente.
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Figura 2-1 Ejemplos de crecimiento de Escherichia coli en mezclas de azucares
(Monod, 1949).

2.2.1 Cinética de crecimiento

Como se menciond en la seccidén 2.1.1, los modelos no estructurados — no segregados
consideran las células vivas como biocatalizadores sin profundizar en los subprocesos de
regulacién intracelular. El objetivo principal de estos modelos es el comportamiento del
proceso general. Por tal motivo usualmente involucran Unicamente los datos mads
relevantes (concentraciones de sustrato, producto y biomasa). Debido a que sélo se usan
pocas variables de estado, estos modelos son los mas estudiados en procesos de control
y estimacién. Para abordar el crecimiento en multiples sustratos se han desarrollado
diferentes modelos basados en la ecuacion tipica de Monod, como puede verse en la
Tabla 2-3.

Estos modelos presentan dos serios inconvenientes:

e Solo conciben el consumo de nutrientes heterélogos (que no cumplen la misma
funcidn fisiolégica en la célula). En otras palabras, solo sirven para evaluar el consumo
simultaneo de sustratos; ninguno de los modelos explica el consumo secuencial
debido a la presencia de sustratos que cumplen con la misma funcién fisioldgica,
llamados también homdlogos o sustitutos (Zinn et al., 2004).
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e Brindan una muy pobre descripcidn del proceso cuando este es dinamico. Como regla
general, los modelos no estructurados tiene la funcién principal de interpolar datos
restringidos y rara vez se utilizan cuando las condiciones experimentales varian
constantemente (Nielsen et al., 2003).

Tabla 2-3 Expresiones para i en multiples sustratos limitantes
(Okpokwasili y Nweke, 2005)
Autor Expresion
McGee et al (1972) 51 52
cGee et a = Ums
W= Bmax S K, + 5,

Se,i Pmax,jSj

Tsao y Hansen (1975 u=11+ ) —— —
y ( ) ( - Ke,i + Se,i) ] KS,j + S]

Auméx,lsl .uméx,ZSZ

Yoon et al (1977) H= S, S
K, +51(1+K2) K, + 5, (1+K1)

Roels (1983) ' ( 51 52 )
oels = min ,
Hmax Ki+81 K, +5;
Mankad y Bungay (1988) £ w; %1 + W, 52
Umax K;+ 5 K; +5;

El crecimiento microbiano en multiples sustratos exhibe diferentes comportamientos,
desde el uso secuencial hasta el simultaneo de todos los sustratos, dando origen a fases
de crecimiento multiexponencial (Kompala et al., 1984). Esto indica que las células tienen
una gran capacidad de regular su metabolismo y optimizar el consumo de sustratos,
dependiendo de la afinidad sobre cada uno. Este esquema sugiere que las células primero
crecen en el sustrato que les ofrece mas velocidad de crecimiento; cuando este sustrato
alcanza una baja concentracion o se acaba por completo, las células producen nuevas
enzimas y contindan con el segundo sustrato preferido.

Kompala y colaboradores concibieron un ingenioso concepto de modelado especialmente
aplicable a fermentaciones en las cuales intervienen varias fuentes de carbono y energia
(Nielsen et al., 2003). Su aproximacion cibernética se basa en la hipotesis de que mientras
el modelado detallado de procesos intracelulares de regulacién es muy complejo, es
posible interpretar el funcionamiento de la célula como un proceso guiado por una
estrategia de localizacion o6ptima de recursos (Kompala et al., 1984). Este
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comportamiento regulatorio es abordado por medio de la introduccién de dos variables:
una considera la represién o induccion de una enzima especifica (u;), mientras que la otra
considera la activacion o inhibicidn de las enzimas preexistentes en la célula (v;). Ambas
pueden tener valores entre Oy 1.

La variable u; puede verse como una representacion del proceso de transcripcion del
ADN celular mediante la ARN polimerasa. Fisicamente, si u; = 0 la ARN polimerasa no
transcribe el gen para la sintesis de las enzimas encargadas de degradar el i-ésimo
sustrato, mientras que si su valor es cercano a 1, la ARN polimerasa dedica la mayor parte
del tiempo en la transcripcién de las enzimas para dicho sustrato.

Por otra parte, la variable v; incorpora acciones de regulacién sobre las enzimas que ya
estan presentes en la célula. Si v; es cercano a cero entonces la reaccidon de degradacion
del i-ésimo sustrato no procede, aun cuando estén presentes dicho sustrato y las enzimas
para actuar sobre él; si el valor se acerca a uno, la i-ésima reaccién se activa, con el
subsecuente catabolismo del i-ésimo sustrato.

Se han propuesto diferentes modelos para las variables cibernéticas (Kompala et al.,
1984; Kompala et al., 1986); actualmente se utilizan las siguientes relaciones que han
probado ser las mas consistentes:

oo M

]

donde ;i es la velocidad especifica de crecimiento en el i-ésimo sustrato, dada por la
relacion:

_ HmaxiBRiSi (2.9)
M= s, '
Como puede apreciarse en la ecuacidn 2.9, la velocidad especifica presenta una forma
similar a la ecuacidn tipica de Monod, pero se introduce la variable Eg que es el nivel
relativo de enzima presente para degradar el sustrato i. Este nivel toma valores entre O y
1y se calcula mediante las ecuaciones 2.10 y 2.11, donde &; y i son las constantes de
sintesis y degradacion enzimatica, respectivamente. La variable de estado e; corresponde
a la concentracién actual de enzima en la célula (g/g), mientras que e, ; corresponde a
la concentracion maxima:

Egpi= (2.10)

(2.11)
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2.2.2 Balances dinamicos de masa para el modelo cibernético

Con base en los balances dindmicos de la seccidén 2.1.2 e introduciendo los lineamientos
cibernéticos, se obtienen las siguientes ecuaciones diferenciales ordinarias:

e Biomasa:
e Enzima:
% = K:lfisi u; — pie; — (z HiVi) e +a (2.13)
e Sustrato:
ﬁ: isio—fsi—ﬂd—V—Lyivix (2.14)
dt v v Vdt Yy
e Producto (etanol):
dP iUiVi F Pdv
I
e Didxido de carbono:
‘;—f: (Z ?/;’lj;:i>X—klac(C—C*)—gC—gz—Z (2.16)

La ecuacion 2.13 ilustra la dindmica de la i-ésima enzima que limita la velocidad de
consumo del sustrato correspondiente. El primer término a la derecha es el término de
sintesis de enzima, el siguiente término representa la degradacion de la enzima; el tercer
término representa la diluciéon de la concentracion de la enzima debida al crecimiento
celular; finalmente, el término ai* se incluye para asegurar un bajo nivel de cada enzima
aun en total ausencia de su sustrato. Jones y Kompala en su trabajo de 1999 introducen
una dinamica adicional de almacenamiento intracelular de carbohidratos en su modelo
aerobio. Sin embargo, para el presente trabajo no se tendra en cuenta, ya que en cultivos
anoxicos la velocidad de almacenamiento es significativamente baja comparada con la
velocidad de crecimiento. Dentro del desarrollo del modelo matematico, Kompala y
colaboradores presentan cuatro postulados bdsicos que debe seguir cualquier modelo
gue aborde el crecimiento multisustrato (Kompala et al., 1986):

e Dados varios sustratos, en los cuales la velocidad de crecimiento es diferente, los
microorganismos prefieren crecer en el sustrato de rdpido consumo, generdndose un
comportamiento multiduxico.
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e De forma mas general, el comportamiento del crecimiento varia entre la utilizacién
simultdnea de sustratos (que ocurre cuando las velocidades de crecimiento son
cercanas) y la utilizacién secuencial con periodos de latencia intermedios.

e La velocidad de crecimiento en una mezcla de sustratos nunca es superior a la
maxima de las velocidades individuales.

e Si en el momento de crecimiento en el sustrato de consumo lento se adiciona un
sustrato mas favorable, el microorganismo inhibe la actividad de las enzimas
presentes para la degradacién del primero.

2.3 Simulacion de una fermentacion andxica empleando el
enfoque cibernético

En la seccidn anterior se ilustraron las ventajas que tiene el modelado cibernético frente
a los modelos convencionales. En esta uUltima seccidn del capitulo, a manera de ejemplo,
se muestra la dindmica de un proceso de crecimiento de Saccharomyces cerevisiae en
glucosa y galactosa a través de simulacién. Los datos experimentales utilizados fueron
adaptados del trabajo Kompala et al. (1984) y Kompala (2013). Todos los parametros
utilizados se muestran en la Tabla 2-4.

En la Figura 2-2 se muestra que la levadura Saccharomyces cerevisiae tiene preferencia
por la glucosa y por eso la degrada rdpidamente, aun cuando la concentracion inicial de
galactosa es la misma. A pesar de que ambas son aldohexosas, la glucosa y la galactosa
difieren en su constante de saturacion (0,05 g/l y 0,1 g/l, respectivamente). Este hecho
hace que no se comporten como sustratos homélogos y el consumo sea secuencial.
Obsérvese que una vez la glucosa es totalmente consumida se presenta una pequeiia
etapa de latencia en la que el microorganismo sintetiza las enzimas necesarias para
degradar la galactosa; cerca de las 4,5 horas de fermentacién inicia una segunda fase
exponencial, con la consecuente disminucidn acelerada de galactosa.

El etanol es un metabolito primario y por eso sigue la misma dinamica de la biomasa. Es
importante tener en cuenta que para esta investigacion no se consideraran efectos
inhibitorios del etanol sobre el crecimiento microbiano.
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Tabla 2-4 Variables y parametros del modelo cibernético
(Di Serio et al., 2001; Kompala et al., 1984; Kompala, 2013)

Parametro | Unidades Definicion Valor
Umax,1 h-t Velocidad maxima para la fermentacidn de glucosa 0.44
Umax,2 ht Velocidad maxima para la fermentacion de galactosa 0.40

ki g/l Constante de saturacion para la glucosa 0.05
k2 g/l Constante de saturacidn para la galactosa 0.10
Yy/s1 g/g Rendimiento de biomasa con respecto a glucosa 0.16
Y52 g/g Rendimiento de biomasa con respecto a galactosa 0.15
o1/ o2 ht Constante de velocidad de sintesis enzimatica 0.0010
oy / o h? Constante constitutiva de sintesis enzimatica 1E-5
Bi/B2 h-t Constante de velocidad de degradaciéon enzimatica 0.050
o1/ o g/g Coeficiente estequiométrico para produccién de 0.49
etanol a partir de glucosa / galactosa
03/ s g/g Coeficiente estequiométrico para el CO; a partir de 0.49
glucosa / galactosa
S10/ Sz0 g/l Concentracion inicial de glucosa / galactosa 4,0
Xo g/l Biomasa inicial 0.40
Po/ Co g/l Concentracion inicial de etanol / CO» 0,0
Vo I Volumen inicial 6,0
eio/ ezo g/g Concentracion inicial de enzima intracelular para 1E-4
glucosa / galactosa
klac ht Coeficiente de transferencia de masa para el CO; 1000
c* g/l Concentracidn de saturacion de CO; 0.0053
Finl F I/h Flujo de entrada / salida 1.1

El comportamiento regulatorio de las células se evidencia claramente en la Figura 2-3.
Notese que mientras exista glucosa en el medio, la sefial de sintesis u; es elevada y, en
consecuencia, la enzima 1 estd en su maximo nivel. Cuando la glucosa se agota, se
dispara la sefial de sintesis u, y la de enzima 2, que permanecia inhibida, comienza a
producirse para degradar el segundo sustrato.

Finalmente, la Figura 2-4 muestra la dindmica del CO; disuelto comparada con la
biomasa. Se aprecian dos descensos en la concentracidn del didxido, que corresponden a
los puntos en donde hay cese de crecimiento celular por agotamiento de los sustratos.
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El comportamiento de las variables es muy similar en régimen continuo y fedbatch, como
lo muestra la Figura 2-5:
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Figura 2-5 Dindmica de biomasa, sustratos y producto (a) Continuo (b) Fedbatch

2.4 Resumen

En este capitulo se describié matematicamente el modelo cibernético y se explicaron sus
consideraciones mas relevantes. Paralelamente, se revisaron algunos modelos no
estructurados para la evaluacion del crecimiento multisustrato, haciendo especial
hincapié en que dichos modelos no explican totalmente el fendmeno de crecimiento en
multiples sustratos, particularmente cuando su toma es secuencial. Como solucidn a este
inconveniente, se explicd el surgimiento de los modelos cibernéticos y como la adicién de
dos variables al modelamiento puede predecir de forma acertada el crecimiento en
multiples sustratos limitantes. Al final del capitulo, a manera de ejemplo, se presentod la
simulacion del crecimiento andxico de Saccharomyces cerevisiae en glucosa y galactosa,
de tal forma que el lector se familiarice con la dindmica de las nuevas variables que
introduce el modelo cibernético.

El siguiente capitulo tendra como centro la descripcidn tedrica y matematica de algunos
de los observadores de estado no lineales mas utilizados en bioprocesos.



3 Estimadores de estado en bioprocesos

“You cannot travel the path until you have become the path itself.”
Siddharta Gautama (563 - 483 AC)

Una vez definido el modelo cibernético para crecimiento celular en cultivo andxico, el
siguiente paso es revisar los conceptos de observabilidad y observadores de estado y asi
tener las herramientas necesarias para establecer una metodologia consistente que
relacione el modelado cibernético y el disefio de observadores de estado.

La literatura actual sobre el tema de observadores es increiblemente extensa,
particularmente para estimadores lineales, por tal motivo, se deja este tema al lector
como consulta personal; el presente capitulo se centrard sélo en observabilidad vy
estimadores de tipo no lineal.

3.1 Criterios de observabilidad no lineal

La observabilidad es una propiedad importante que se debe considerar en el momento
de disefiar un observador. Esta propiedad permite conocer si existen suficientes canales
de informacién entre las salidas y el estado, tal que el estado pueda ser estimado a partir
de las entradas y las salidas del sistema.

Considere el siguiente sistema dindmico:

{x(t) = f(x(@®), u(t)) (3.1)

y(t) = h(x(®))

donde u(t) denota las entradas, x(t) las variables de estado y y(t) las salidas (medidas).
Asuma también que x € R™,u € R™,y € RP.

En términos generales, un sistema no lineal es localmente observable si los estados
iniciales xy y x' son distinguibles para toda entrada u(t)en un tiempo t > 0, es decir,

h(x(t, xo)) * h(x(t, x’O)) (3.2)
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Este criterio puede verificarse desde tres perspectivas: La primera consiste en la
aplicacion de algoritmos lineales para el sistema previamente linealizado. En la segunda,
se hace un cambio de coordenadas del sistema no lineal, se realiza el analisis
correspondiente y se recuperan las coordenadas originales a través de una
transformacién inversa; a esta aproximacion se le conoce en la literatura como condicion
geométrica. La tercera perspectiva es relativamente nueva y estd contenida en el marco
del dlgebra diferencial, la cual recientemente ha demostrado ser una herramienta muy
eficaz para el analisis de inversiones entrada-salida y realizaciones de observadores
(Aguilar et al., 2010). A continuacidn se amplian estos conceptos:

3.1.1 Aproximacion lineal

Considere el siguiente sistema linealizado:

{XL =A(x,u)x;

y, = Hx)x, (3:3)

Donde A(x,u) y H(x) son los jacobianos de f(x(t), u(t)) y h(x(t)) respectivamente. A
partir de esta definicién es posible generar una matriz de observabilidad Q2 de la forma:

2 =[H HA HA?, .. HA" 1T (3.4)
El sistema sera observable si la matriz £2 es de rango completo (Bastin y Dochain, 1990).

3.1.2 Aproximacion geométrica

Esta aproximacién involucra una transformacion difeomorfica del sistema no lineal en un
sistema lineal equivalente mediante el uso de derivadas de Lie:

y1 [ h)

0=Tw =" _| Lrh( |

y'I L h(x)

(3.5)

donde Ly h(x) representa la derivada de Lie de h(x) a lo largo del campo vectorial f, cuya
expresion y sus derivadas sucesivas se expresan como:
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9 =9
Leh(x) = %f(x) = Z a—iﬁ(x)
=1 (3.6)

?
L*h(x) = a(Lf"‘lh(x))f €9

Un sistema serd localmente observable bajo la perspectiva geométrica si (Besangon,
2007):

=n (3.7)

X

Vx, dim —
ox

3.1.3 Aproximacion algebraica

Un estado x es algebraicamente observable si satisface un polinomio diferencial en
términos de u, y y algunas de sus derivadas, es decir:

P(x,u,..,y9..)=0 (3.8)

Dicho de otra manera, un sistema es algebraicamente observable cuando cualquier
variable del sistema (una variable de estado por ejemplo) puede ser expresada como
funcidn de las variables de entrada y salida y sus derivadas de orden finito (Aguilar et al.,
2010).

3.2 Estimadores de estado convencionales

Una vez se ha probado la observabilidad del sistema, el siguiente paso es disefar un
observador de estado que estime el estado X a partir de la medicion de las entradas, las
salidas y un modelo del proceso, tal cual lo ilustra la Figura 3-1.

En la literatura existe un numero considerable de estimadores usados en multiples
aplicaciones, que van desde sistemas electromecdnicos hasta biotecnolégicos. A
continuacion, se describirdn dos de los mas utilizados a nivel biotecnoldgico que han
probado ser efectivos: Filtro de Kalman extendido y observador asintético. También se
describirad un tipo de observador que, si bien no es nuevo, recién en los ultimos afios ha
tenido gran despliegue y se ha hecho popular en sistemas quimicos y bioldgicos: el
observador por modos deslizantes.
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Proceso
X

FaN
Observador X

4

L

Figura 3-1 Esquema basico de un observador de estado

3.2.1 Filtro de Kalman Extendido (EKF)

El Filtro de Kalman es un estimador de estado que permite calcular el estado de un
sistema dinamico lineal mediante mediciones que se relacionan linealmente con el
estado, pero que estan contaminadas con sefiales ruidosas. Este estimador es 6ptimo
desde el punto de vista estocastico, ya que el estado estimado se obtiene de la soluciéon
de un problema cuadratico lineal (Grewal and Andrews, 2001). Las ecuaciones que rigen
la dindmica del modelo de la planta para un Filtro de Kalman discreto son:

X = Pp_1Xp_1 + Wi
(3.9)
Zy = Hkxk + 2%

donde xj, € R™ es el estado discreto; @, es la matriz de transicién; w; € R™ es la
incertidumbre de la planta; z, € RP representa las mediciones de la planta; H, es la
matriz de salida y v, € RP es el ruido en la medicién, con las propiedades E[wy | =
E[vi]=0, E[ww;" ] = Ag_1Qy, E[vv;" | = Ag_1Ry, E[wvi] = 0; donde E[]
es el operador esperanza matematica; Ax_; es la funcidn delta de Kroenecker y las
matrices Q, € R™ R; € RP son las matrices de covarianza del ruido de la planta y del
ruido de la medicion. El objetivo del Filtro de Kalman es estimar el vector de estado que
minimice el error medio cuadrdtico con M como matriz de ponderacion:

E[x — X ]"M[ x) — Xy (3.10)
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La solucidn a este problema esta dada por el algoritmo de la Figura 3-2:

Xor-=Ho ___| Gain computation

Po-=Z Z,

4
Ky = Pk!k—1H:<[Hkpkfk—1HL + Rk] \ l

Update estimate
Xirk = Xy/k-1 +Kk[zl<_ Hkxksk—1]

Prediction
Xk = DXy i

Pk+1.-'k = cI}kPka'k(I):( + Qk

¥ Update covariance

Pox = [' - Kka]Pwk—1 Xk

Figura 3-2 Algoritmo del Filtro de Kalman discreto

donde | es la matriz identidad, Pk es la matriz de covarianzas del error de estimacion y Ky
es la matriz de ganancias del filtro.

Si bien este estimador ha mostrado ser efectivo en multiples aplicaciones, existen dos
inconvenientes comunes que deben ser tenidos en cuenta:

e Para algunos sistemas es posible conocer una trayectoria nominal con antelacidon
(como por ejemplo, un vuelo con un plan predeterminado o un brazo robético en una
planta manufacturera). Pero para otros sistemas, no es posible saber de antemano la
trayectoria (Simon, 2006).

e En sistemas no lineales, los términos de alto orden que se desprecian en la
aproximacion lineal tienen mds peso. Al no tenerlos en cuenta, se producen errores
de cdlculo que, en ultimas, generan una desviacidn entre la trayectoria real y la
trayectoria nominal (Simon, 2006).

Por este motivo, para mejorar la estimacion de X, se realiza la linealizacién alrededor de
la trayectoria estimada y no de una trayectoria nominal; a esta aproximacién se le conoce
como Filtro de Kalman Extendido (EKF). El algoritmo para este filtro se muestra en la
Figura 3-3:
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| v
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Figura 3-3 Algoritmo del Filtro de Kalman extendido discreto

donde A es el jacobiano del sistema evaluado en X.

El EKF en tiempo continuo (en el cual se basara este trabajo) tiene como propdsito
encontrar la matriz de ganancias (K) que minimice un indice de error de la forma:

fooe(t)Te(t) dt (3.11)
0

Y la solucidn a este problema viene dada por:

x = f(&u) + K@ - h(®)
P=AF)P(R)+PERARXT — K&E)HZ)P(®)+ Q (3.12)
K=P@H®)"/(HEPEHE) + R)
Donde A(X) y H(X) son los jacobianos del sistema expresado en la ecuacién 3.1
evaluados en el estado estimado y P(X) es una matriz simétrica que se obtiene en cada

periodo de muestreo. A esta forma de solucion también se le llama en la literatura Filtro
de Kalman — Bucy.
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3.2.2 Observador asintotico (AO)

Para el diseno de este observador se parte de la estructura de modelo en espacio de
estados propuesta por Bastin y Dochain (1990):

d
R — Kp® - D+ F—Q (3.13)

Donde £ representa el vector de variables de estado; @(£) el vector de cinéticas de
reaccion; K es una matriz que contiene los coeficientes de produccién; Fes el vector de
entradas y Q el de salidas gaseosas. Finalmente D [h™!] es el factor de dilucién calculado
como el cociente entre el caudal de entrada y el volumen del reactor.

La idea del AO es utilizar la estructura del modelo bioquimico dindamico para generar un
observador que sea independiente de la cinética, ya que en esta se encuentra la
incertidumbre del modelo (Dochain, 2008). La estructura del observador se halla
mediante balances de masa y energia, sin términos de retroalimentacién del error;
ademas, deben tenerse dos consideraciones en su disefio: Los coeficientes de produccién
(vield coefficients) deben ser conocidos y el nimero de variables de estado medidas debe
ser igual o mayor al rango de la matriz de esos coeficientes (Dochain, 2008). En otras
palabras, debe tenerse al menos un valor de salida por cada reacciéon involucrada en el
modelo original.

Estableciendo las variables medidas como §; y las no medidas como ¢, se realiza la
siguiente particion del sistema:

d
S Ki9® DG+ Fi— 0
(3.14)
d
% = K9(§) —D($2) + F2 — Q;

Ademas, tomando una transformacién lineal Z = &, +K2K1_1<,‘1, tal que Z que sea
independiente de las cinéticas r(€) , se obtiene la siguiente dindmica:

dZ
E:—DZ—K2K1_1(F1—Q1)+F2—Q2 (3.15)

Con la cual se puede proponer un observador de la forma:

A~

——=—-DZ -K;K, "(F1—Q1) +F>,—-Q;

dt (3.16)
& =27-K,K, 7'
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donde K4, F1, Q1 K5, F; y Q, corresponden a la particién que se mostrd en la
ecuacion 3.14.

Lo % s , ., de
La dindmica del error e = &, — &, converge asintéticamente segun la ecuacidon el

—De, la cual muestra que mientras mayor sea la tasa de dilucién, mayor sera la velocidad
de convergencia del estimador (en términos de tiempo de establecimiento).

3.2.3 Observador por modos deslizantes (SMO)

En el primer observador, atribuido a Luenberger, la diferencia entre la salida de la planta
y el observador se realimenta linealmente en el observador. Sin embargo, con la
presencia de senales desconocidas o incertidumbres, un observador Luenberger suele
ser: (a) incapaz de llevar el error de estimacion de salida a cero y (b) los estados
estimados no convergen a los estados del sistema. Un observador por modos deslizantes
realiza la realimentacién a través de un término de conmutacidn (switching) no lineal, lo
cual ofrece una solucién atractiva para este problema. Esta aproximacion hace posible
qgue el observador fuerce el error de estimacidn a cero en un tiempo finito, mientras que
los estados estimados convergen asintdticamente a los estados del sistema (Shtessel et
al., 2014).

Suponga un observador de la forma:

x=f®uw+e(y-9)
(3.17)

y = h(x)

Asumiendo que el jacobiano de la matriz h(X) existe y es de rango completo, el sistema
de la ecuacion 3.1 puede transformarse de la siguiente manera (Wang et al., 1997):

z=f"(zuw
(3.18)
y=Cz

donde €= [Ip Opx ], siendo Ip una matriz identidad de dimensiones px p, y 0 una
matriz nula de dimensiones px (n-p).

Usando la ecuacién 3.18, se realiza la particién z® para la(s) variable(s) medida(s) y z?
para la(s) variable(s) no medida(s):

(3.19)



Capitulo 3 31

Asi, el observador de la ecuacién 3.17 adquiere la forma:
Z2=f*(zu) + K)o (3.20)
Donde K es una matriz de ganancias variable en el tiempo y o esta dada por:

sign(y:1 — Z1)
Sign(y.z — )

— (3.21)
sign(yp — ép)
Ahora, considere un sistema SISO de la forma:
Y= Xx

Puede obtenerse un observador deslizante como el descrito en la ecuacidon 3.17 usando x
en lugar de z:

1= fi® W + kysign(x, — %)
2 = [2(&,u) + kpsign(xy — %) (3.23)

=) &)

i\n = fn(f’ u) + knsign(x, — X,)

Sea X; = x; —X;, i = 1,2,..., n. Asi, la ecuacién dindmica del error de estimaciéon que se
obtiene es:

J?l = Afl + 5f1 - klsign(fl)
Xy = Afy 4+ 6f, — kysign(%y) (3.24)

5.571 = Afn + 5fn - anign(fl)

Donde Af; = f;(x,u) — f;(X,u) y 8f; es el error de modelamiento debido a la desviacidn
estructural.

Como puede apreciarse, esta dindmica es no lineal. Sin embargo, siguiendo el
procedimiento descrito en Wang et al. (1997), es posible obtener una dindmica
linealizada alrededor del estado estimado, mediante la cual se pueden encontrar las
ganancias k; del observador, de tal forma que el error de estimacidon en la variable
medida tienda a cero en tiempo finito y que el error de estimacién en las demds variables
de estado sea asintdticamente estable.
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3.3 Resumen

En este capitulo se hizo una breve revisién de los criterios de observabilidad no lineal y de
tres tipos de observadores frecuentemente utilizados en la literatura. Una descripcion
mas detallada de los disefios se puede consultar en las respectivas referencias citadas. Se
destaca que los tres estimadores explicados son candidatos para modelos cibernéticos de
bioprocesos descritos en el Capitulo 2, ya que consideran la incertidumbre (Filtro de
Kalman), la estructura del modelo del bioproceso (Asintético), o muestran robustez y
convergencia en tiempo finito (Deslizante). Por lo tanto, en el capitulo siguiente se
disefiaran este tipo de observadores y se comparardn sus resultados.



4 Metodologia para el disefio de observadores en
modelos cibernéticos

“The art of discovering the causes of phenomena, or true hypothesis,
is like the art of decyphering, in which an ingenious conjecture
greatly shortens the road.”

Gottfried Wilhelm Leibniz (1646-1716)

En los Capitulos 1 a 3 se ha mostrado la forma de modelar bioprocesos con base en el
enfoque cibernético y se han mostrado los principales estimadores que pueden servir en
este tipo de aplicaciones. El presente capitulo retoma todo lo visto anteriormente vy
desarrolla los pilares fundamentales de esta investigacion: el analisis de observabilidad
del sistema cibernético y el disefio de observadores para estimar, no solo la biomasa, sino
el estado completo (enzimas, sustratos y producto).

4.1 Propuesta para la aproximacion de la funcion max

Para analizar la observabilidad de un sistema y disefiar observadores que involucren el
jacobiano se requiere que el sistema sea diferenciable. Como se aprecia en el modelo
cibernético expuesto en el Capitulo 2 (ecuaciones 2.12 a 2.16), la variable cibernética v;
contiene la funcién max. En tal caso, es necesario convertir dicha funcién en otra que
haga al sistema continuamente diferenciable sin modificar sensiblemente la dindmica
intrinseca del proceso. Una aproximacidon razonable consiste en cambiar la funcion max
por la funcién vectorial p, definida como:

S P
%I, = Vs [P + [32]P + - + |2, [P (4.1)

Aplicando esta aproximacion, la variable cibernética v; toma la forma:

Ui
VP + [P

(4.2)
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Para probar esta aproximacion, se simulan v; y v, para varios valores de p, obteniéndose
el resultado de las Figuras 4-1 ay b:

0.95

0.85

1
8 9 10 11 12 13 14
Tiempo (horas)

(a)

0.9

0.8

QA 0.7 =
—Real
0.6 —p=5 |
p=10
0.5 p = 20H
—p = 50
0.4 _l
()-3 1 1 L Il 1
8 9 10 11 12 13 14

Tiempo (horas)

(b)

Figura 4-1 Comportamiento de v en términos de p
(a) Comportamiento de vi (b) Comportamiento de v,

Como puede apreciarse, a medida que el valor de p aumenta, los valores de v; convergen
a los establecidos por el modelo cibernético original, por lo cual la aproximacion
propuesta es valida para el caso de aplicacién.

4.2 Analisis de observabilidad local

Debido a la complejidad del sistema cibernético en términos de cantidad de dindmicasy a
la alta no linealidad, los criterios geométrico y algebraico de la observabilidad no pueden
ser aplicados (revisar Capitulo 3). El primero de ellos requiere el uso de derivadas de Lie,
pero la evaluacién de la matriz resultante tiene un gran costo computacional en cuanto a
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tiempo de calculo. El criterio algebraico tampoco puede aplicarse debido al
entrecruzamiento de variables de grados multiples. En vista de esto, en este trabajo se
utilizdé el criterio de aproximacion lineal, también llamado “criterio de observabilidad
exponencial” (Bastin y Dochain, 1990). Para ello, se considera la dindmica de error de
observacion tipica:

de
o, = [A—KH]e (4.3)

Esta forma particular indica que es posible asignar una velocidad de convergencia
arbitraria siempre y cuando la matriz [A — KH] sea Hurwitz. Si esta posibilidad existe, el
sistema en cuestién se denomina “exponencialmente observable” (Bastin y Dochain,
1990) y eso puede evidenciarse si la matriz de la ecuacion 3.4 es de rango completo. Es
importante recalcar que esta es una condicién necesaria mas no suficiente; aun asi, es
una herramienta de fdcil aplicaciéon que permite analizar sistemas con multiples estados y
alta no linealidad.

Para sistemas pequefios (dos o tres variables de estado), el analisis de observabilidad
exponencial puede hacerse por inspeccidn visual, pero en el caso del modelo cibernético
expuesto, esta inspeccién no es posible, debido a la extensién del jacobiano. Por tal
motivo, se propone evaluar el rango de la matriz de observabilidad lineal en el tiempo.
Para este trabajo se asumird como variable medida la concentracion de CO; disuelto, sin
tener en cuenta las demds especies acuosas que pueden presentarse en el equilibrio
(H2COs3, HCO3).

Los resultados de observabilidad se ilustran en las Figuras 4-2 para el régimen continuo
(a), régimen fedbatch (b) y régimen batch (c). Téngase presente que son seis variables de
estado por estimar (X, e1, e S1, S2 y P) y una Unica variable medida (C); por tanto, el
rango esperado para la matriz de observabilidad es siete.

La Figura 4-2 muestra que el sistema cibernético no es exponencialmente observable
cuando se toma el CO; como variable medida, ya que la matriz de observabilidad no es de
rango completo (menor a siete) en ningun punto del proceso y bajo ningun régimen. La
conclusion preliminar frente a este analisis es que la variable CO3, a pesar de ser de facil
medicién, no ofrece condiciones ideales para la observabilidad del sistema cibernético
completo y, por tanto, es inadecuada su aplicacién en un observador de tipo exponencial.
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Rango de la matriz
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Rango de Q usando la concentracion de CO2 como variable medida
(a) Continuo (b) Fedbatch (c) Batch
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4.3 Propuesta de diseio de observadores para estimacion de
biomasa y producto

La conclusién derivada del andlisis en la seccidn 4.2 conduce a pensar que la mejor opcion
para estimar el estado completo es emplear un observador que no considere la cinética
del proceso, de tal forma que pueda usarse directamente la mediciéon de CO,. El
observador que cumple con esta condicion es el asintético, explicado en la seccion 3.2.2.
Llevando el sistema cibernético a la forma en espacio de estados de la ecuacién 3.13 se
obtiene:

D.G 0 0 - [ Vi X
e ay Vol X
1 1 0
e, a 0 (Viky + vapz)e;
§=181; F=[Ds,,1: Q=1 0 ;@)= (Vis +vapz)e;
Sz DSinZ 0 a151 u1 - ,3161
)2 0 0 Kl“;sl
d292 _
- C - - 0 - -CTR- | K45, 12 Bzez |
I 1 1 0 0 0 0 7
4.4
0 0 -1 0 1 0 (4.4)
0 0 0O -1 0 1
1
— 0 0 0 O 0
Yx/s1
K=| o —Yl 0 0 0 0|;CTR= K/ (c-cC)
X/s2
% 0 0O 0 0 0
Yx/s1 Yx/s2
e P 0O 0 0 0
[ Yy/s1 Yx/s2 |

La variable C (concentraciéon de CO;) no esta presente en ninguna otra de las dindmicas
del sistema (revisar ecuaciones 2.12 a 2.16), lo que la convierte en una variable
inadecuada para la estimacién de los estados del sistema, tal cual fue demostrado en la
seccidn 4.2. Sin embargo, su dindmica es muy similar a las dinamicas de la biomasa y el
etanol, de hecho, las tres comparten la sumatoria ), v;u;. Este punto en comun da lugar a
un sistema reducido, segun las consideraciones de la ecuacion 3.14:
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& =0C1; & =[3]

[ ]

I I p p 1 1 (4.5)
KT = IYX/Sl YX/SZ I ; KTl = [ 3 4 l ; K‘I"Z = @1 @2

I I

| |

@5 Dy Yessi Yaysz Yx/s1 Yx/s2
Yy/s1 Yx/s2

Como se puntualizé en la 3.2.2, una de las restricciones del diseno de observadores
asintoticos es que la cantidad de estados medibles debe ser igual o mayor a la dimensién
de la matriz de coeficientes K. Para solucionar este inconveniente, se propone realizar el
siguiente promedio de coeficientes en el sistema reducido:

1 1
K, = kp ; K = [kc] ; Kip = [k ]
k. P
(4.6)

O+ 0 0, + 0,

)

donde: k., = = —
onae: e P Yx/s1+ Yx/s2

Yx/s1 + Yx/s2
De esta manera, las ecuaciones que gobiernan el comportamiento del observador
asintético toman la forma:

? = -1 X 4 -1
ot = DZ+ KK T'CTR 5 |5 =2+ KrpKpyT'C
(4.7)

Z =22,

Por lo tanto, es posible estimar X y P con la medicién de C sin considerar la cinética.

Para realizar la simulacién del AO en los tres regimenes y verificar su desempeiio frente a
sefiales ruidosas, se agrego ruido blanco a la sefal de entrada, con una potencia de 2.0E-
4 y un tiempo de muestreo de 0.01. La Figura 4-3 ilustra la evolucién de la sefial de
entrada con y sin ruido para el caso continuo:
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Figura 4-3 Mediciéon de CO2 disuelto en régimen continuo
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Los resultados de las simulaciones del observador asintético se muestran en las Figuras
4-4 para el régimen continuo, 4-5 para el régimen fedbatch y 4-6 para el régimen batch.
Para todas las simulaciones se tomé como condicién inicial del observador un 10% por

encima de la condicién inicial del proceso (X, = 1.1X,).
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Figura 4-4
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Figura 4-5 Estimacidon de biomasa con un AO en régimen fedbatch
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Figura 4-6 Estimacién de biomasa con un AO en régimen batch

Como se aprecia en las Figuras 4-4 a 4-6, el observador asintético sigue fielmente la
trayectoria de la biomasa real, pero debe tenerse en cuenta que la velocidad de
convergencia estd dada por el valor de la tasa de dilucion (ver seccion 3.2.2); por tal
motivo, en el régimen batch, donde la tasa de dilucién es cero, el observador presenta
error de estado estacionario y no converge al valor real de la biomasa. En continuo y
fedbatch el observador converge aproximadamente a las cuatro horas después de
iniciado el proceso. En vista de esto, para los andlisis posteriores, el estado inicial del AO
en régimen batch serd idéntico al estado inicial del proceso. Aunque el AO no es un filtro,
puede apreciarse también que filtra de buena manera el ruido de medicién.

En cuanto a la estimaciéon de producto (etanol), el desempeiio es similar al mostrado por
la biomasa estimada en todos los regimenes. A manera de ejemplo, la Figura 4-7 ilustra el
comportamiento en régimen continuo:
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Figura 4-7 Estimacién de etanol en régimen continuo

4.4 Propuesta de diseino de observadores para estimacion del
estado completo

Conociendo el buen desempefio del observador asintético, la biomasa estimada puede
ser utilizada como senal para alimentar otros observadores que permitan estimar las
variables restantes que no pueden ser obtenidas directamente por el observador
asintético. La Figura 4-8 muestra el esquema propuesto, basado en la investigacion de
Botero (2010):

u Proceso Yy
— x —
- - P
AD
= X
- X
EKF / SMO -
si

Figura 4-8 Disefo interconectado propuesto
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Para comprobar la validez del esquema propuesto y esbozado en la Figura 4-8, se realiza
el mismo analisis de observabilidad explicado en la seccién 4.2, tomando la variable
biomasa como variable medida. Excluyendo las dinamicas de CO; y etanol, la matriz de
observabilidad debe ser de rango cinco (biomasa, dos enzimas y dos sustratos) para que
el sistema sea completamente observable. Al graficar el rango de la matriz de
observabilidad lineal a través del tiempo, se obtiene efectivamente un valor constante de
cinco, sin importar el régimen en el que se realice el proceso. La Figura 4-9 evidencia este
resultado en régimen continuo:

5.5_ g -

4.5

Rango matriz de observabilidad
)

6 8 10 12 14 16
Tiempo (horas)

A

Figura 4-9 Rango de la matriz de observabilidad lineal usando X

Una vez se ha comprobado la observabilidad del sistema usando la biomasa estimada, se
procede al disefio de los observadores bajo el esquema interconectado. Los detalles se
muestran a continuacion:

4.4.1 Diseno del Filtro de Kalman extendido

Para aplicar la versidon continua del EKF (ecuacidn 3.12), el jacobiano A(X) se evaluard
con la aproximacién de la funcion max propuesta en la seccion 4.1, con p = 50. El
jacobiano H(X) esta dado por:

HR®) = % =[10000] (4.8)

Generalmente, la ganancia del EKF se ajusta por medio de la informacién de las
incertidumbres (matrices de covarianza); sin embargo, en este caso no es posible, debido
a que las incertidumbres son desconocidas. Por tal motivo, se haran las siguientes
consideraciones:
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e El error de medicidn de la sefial de biomasa (v(t)) serd considerado igual al error de
la sefial de CO,, aunque este valor puede ser menor, debido a que parte del ruido
original es filtrado por el AO, como se dijo anteriormente. Esto asegura que el EKF
tenga una velocidad de convergencia razonable.

e La incertidumbre de la planta (w(t)) se da en las entradas de sustrato en los
regimenes continuo y fedbatch, por tal motivo, solo se sumara ruido a las dindmicas
de la glucosa y de la galactosa en ambos casos; dicho ruido se considerara blanco con
potencia 0.1 y periodo de muestreo de 0.01.

e Las matrices de covarianza Ry Q tendran la forma:
R =v%(t) ; Q =diag(0,0,0,w?(t),w?(t)) (4.9)

4.4.2 Disefio del Observador por modos deslizantes

Puesto que solo se tiene una Unica salida medible, es posible aplicar el modelo descrito
por las ecuaciones 3.22 a 3.24, haciendo x; = X. La obtencién de las ganancias del
observador deslizante se realizé segun el procedimiento descrito en Wang et al. (1997),

en el cual se asigna una dindmica deseada a las n-1 variables de estado no medidas.

4.5 Analisis

A continuacién se muestran los resultados obtenidos de las simulaciones utilizando el
esquema interconectado presentado en la Figura 4-8, discriminados para cada régimen.
Adicionalmente, se calculd la Integral del valor Absoluto del Error (IAE) como indice de
desempefio para el AO-EKF y el AO-SMO.

IAEzf le(t)|dt (4.10)
0

El horizonte de tiempo del IAE se tomd como el tiempo de estabilizacion de la produccién
de biomasa: 16 horas en continuo, 9 horas en fedbatch y 6 horas en batch. Para la
estimacion de las enzimas y sustratos, se tomdé como condicion inicial del EKF y el SMO la
misma del proceso, con el fin de disminuir la acumulacién del error de estimacién desde
el observador asintético.



44 Tesis de maestria en ingenieria

4.5.1 Régimen continuo

La Figura 4-10 muestra el comportamiento de los tres estimadores en la estimacion de la
biomasa. La condicidn inicial del AO se mantuvo en un 10% por encima del valor inicial
del proceso.

Biomasa (g/l)

1 1 I 1 I 1 1
] 2 4 6 8 10 12 14 16
Tiempo (horas)

Figura 4-10 Estimacion de biomasa en régimen continuo

En las Figuras 4-11 a 4-14 se evidencia el desempeno del AO-EKF y el AO-SMO en la
estimacion de las enzimas y los sustratos.
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Figura 4-11 Estimacidn de enzima 1 en régimen continuo
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Como se aprecia en las figuras, el desempefio del AO-EKF y del AO-SMO es casi idéntico y
la estimacion es en general satisfactoria. Al analizar la estimacion de biomasa, se
evidencia una pequena desviacién en la zona de conmutacién donde se agota el primer
sustrato (Glucosa) e inicia el consumo acelerado del segundo (Galactosa); esta desviacién
se hace notoria en la evolucidn de la estimacién de la Enzima 2 y la Galactosa.
Recuérdese que es en esta zona donde la variable cibernética v; cambia drasticamente de
valor y, aunque la aproximacién de la funcion max ha probado ser valida, hay un pequefio
desfase que induce un error en la estimacién posterior a esa zona. Finalmente, se aprecia
una desviacion considerable en la estimaciéon de la Enzima 2 (Figura 4-12) cerca de la
doceava hora; nuevamente esto es debido al cambio subito de la variable v; cuando se
agota el segundo sustrato.

La Tabla 4-1 compara los valores del IAE para el AO-EKF y el AO-SMO. En ella se evidencia
la gran similitud en el comportamiento de ambos estimadores:

Tabla 4-1 IAE del error de estimacidon en régimen continuo

Variable estimada AO-EKF AO-SMO
Enzimal (e; — é4) 1,433e-4 1,583e-4
Enzima2 (e, — é,) 6,306e-4 6,292e-4
Glucosa (S; — S;) 0,5031 0,3903
Galactosa (S, — S,) 0,5530 0,5935

4.5.2 Régimen fedbatch

La Figura 4-15 muestra el comportamiento de los tres estimadores en la estimacion de la
biomasa, mientras que la estimacidén de las enzimas y los sustratos se ilustra en las
Figuras 4-16 a 4-19.

El comportamiento de los estimadores en este régimen es muy similar al mostrado en el
régimen continuo. Se evidencian igualmente desviaciones de los estimadores en la zona
de conmutacién, pero en términos generales, la estimacidn es satisfactoria.
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Figura 4-15 Estimacion de biomasa en régimen fedbatch
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Figura 4-17 Estimacion de Enzima 2 en régimen fedbatch
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Figura 4-18 Estimacion de Glucosa en régimen fedbatch
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Figura 4-19 Estimaciéon de Galactosa en régimen fedbatch

Comparado con el régimen continuo, en el régimen fedbatch se nota una mejoria significativa en
la estimacidn de la Galactosa, como lo demuestra los resultados de la Tabla 4-2:

Tabla 4-2 IAE del error de estimacién en régimen fedbatch.

Variable estimada AO-EKF AO-SMO
Enzimal (e; — é4) 7,993e-5 5,442e-5
Enzima 2 (e; — é;) 1,578e-4 1,497e-4
Glucosa (S; — S;) 0,4295 0,3753
Galactosa (S, — S5) 0,06429 0,0805
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4.5.3 Régimen batch

Por ultimo, se realiza la estimacidn en régimen batch. Los resultados pueden verse en las Figuras
4 -20 a 4-23. Nuevamente se anota que la condicidn inicial del observador asintdtico es la misma
que la de la planta, con el propdsito de disminuir el error de estado estacionario debido a la
inexistencia de la tasa de dilucién (ver Figura 4-6).
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Figura 4-20 Estimacién de biomasa en régimen batch
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Figura 4-21 Estimacion de Enzima 1 en régimen batch
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De nuevo se aprecia un comportamiento satisfactorio, aun cuando en este tipo de procesos
batch, es usual encontrar baja convergencia, debido a la anulacidon de entradas que estimulan las
dindmicas del estimador. La Tabla 4-3 contiene los calculos de error para cada estimador en este
régimen.

Tabla 4-3 IAE del error de estimacion en régimen batch
Variable estimada AO-EKF AO-SMO
Enzima 1l (e; — é4) 5,972e-5 6,516e-5
Enzima 2 (e, — é,) 1,152e-4 1,249e-4
Glucosa (S; — S;) 0,02469 0,01336
Galactosa (S, — S5) 0,2415 0,2643

4.6 Resumen

En este capitulo se hizo la exposicién detallada de una metodologia para analizar la
observabilidad del sistema cibernético, a través de la modificacion matematica del
parametro v; y la aplicacién del criterio de observabilidad exponencial. Por otro lado, se
propuso un esquema interconectado de estimacién, en donde un observador asintético,
gue estima biomasa y producto, alimenta dos estimadores en paralelo que estiman las
enzimas vy sustratos. Los resultados mostraron ser satisfactorios en todos los regimenes
(continuo, fedbatch y batch), aunque es notoria una pequeiia desviacion en la estimacion
en la zona de conmutacién donde se agota el primera sustrato (Glucosa) y comienza el
consumo acelerado del segundo (Galactosa). Como medida cuantitativa del desempefio
de los estimadores se usé la Integral del valor Absoluto del Error (IAE)
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5 Conclusiones y trabajos futuros

5.1 Conclusiones

e En este trabajo se realizd una revision de los modelos cibernéticos y sus
caracteristicas principales frente a otros modelos propuestos en la literatura. Si bien
se ha comprobado la validez experimental de estos modelos, se noté una deficiencia
en la utilizacién de observadores de estado. Esto puede deberse a las dificultades que
presenta el modelo en cuanto a la funcién max que gobierna sus dinamicas.

e En esta investigacién se encontrd una funcion matematica que permite convertir la
funcién max de la variable cibernética de regulacién v; sin afectar sensiblemente la
dindmica intrinseca del proceso cibernético original. Este resultado permitid, por un
lado, calcular el rango de la matriz de observabilidad del sistema linealizado vy, por el
otro, utilizar un filtro de Kalman extendido y un observador por modos deslizantes
que tienen dentro de sus algoritmos el célculo del jacobiano del sistema.

e A partir del andlisis de observabilidad, se evidencié que la variable CO; no es
adecuada para estimar todos los estados del sistema cibernético, pero si puede
emplearse para estimar la biomasa y el etanol por medio de un observador asintotico
de orden reducido. Para el disefio de este observador, se propuso una aproximacién
matematica para reducir el rango de la matriz de coeficientes de produccion.

e El observador asintético disefiado estima correctamente la biomasa y el etanol, pero
en régimen batch debe iniciarse cerca a la condicidn inicial del sistema original, para
evitar que el error de estado estacionario genere desviaciones importantes.

e Se propuso un esquema interconectado de estimacion, en el cual un observador
asintotico, que estima biomasa y producto, alimenta dos estimadores en paralelo,
gue estiman las enzimas y los sustratos. Los resultados de simulacién con este
esquema fueron satisfactorios en todos los regimenes (continuo, fedbatch y batch),
ya que se logra la estimacion de todas las variables, aunque se presenta una pequeiia
desviacidn en la estimacion en la zona de conmutacidon donde se agota el primera
sustrato (Glucosa) y comienza el consumo acelerado del segundo sustrato
(Galactosa). Como medida cuantitativa del desempefio de los estimadores se uso la
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Integral del valor Absoluto del Error (IAE), la cual permitié diferenciar el desempefio
de los observadores de mejor manera que los resultados graficos.

En teoria, es posible mejorar la convergencia del observador asintdtico al valor real de
biomasa aumentando la tasa de dilucidn. Sin embargo, bajo las condiciones descritas
en el presente trabajo no es posible, ya que esto llevaria al lavado (washout) del
cultivo.

En el diseno de observadores asintéticos es fundamental tener valores ajustados de
los pardmetros y coeficientes estequiométricos de produccion, ya que la dinamica de
dichos observadores es totalmente dependiente de ellos, al no existir términos de
realimentacidn ni participacién de la cinética.

5.2 Trabajos futuros

Estudiar la inclusidon de la dinamica de oxigeno disuelto y como ella afecta la
observabilidad y el disefio de observadores.

Extender el modelo del bioreactor para incluir mas sustratos y evaluar el desempefio
de los observadores en crecimiento poliduxico.

Analizar la dindmica de metabolitos secundarios como antibidticos, toxinas y
alcaloides.

Analizar la dindmica del CO2 en solucién bajo la dptica del equilibrio acuoso. Este
analisis podria dar lugar a incluir el pH como variable de medicién.
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