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Notación 
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S0: concentración inicial de glucosa (g L-1). 
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Sf: concentración final de glucosa (g L-1). 

Sest: estimaciones de un modelo matemático a evaluar. 

Sexp: datos experimentales originales contra los que se comparan estimaciones de los modelos 

matemáticos. 

sd: desviación estándar de la muestra. 

t: tiempo (h). 

t0: tiempo inicial del evento evaluado (h). 

tfin: tiempo final (h). 

Δt: intervalo de tiempo (h). 
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draw-fill. 

ΔV: diferencia de cargas en el material intracelular y el extracelular. 

v: grados de libertad (t de Student). 

𝑦(𝑡): el valor actual de la señal filtrada (filtro exponencial para las señales de los instrumentos). 

𝑦(𝑡−1) : es el valor filtrado anterior (filtro exponencial para las señales de los instrumentos). 
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Xa: Concentracion de biomasa estimada a partir de la señal de permitiviad (g L-1). 

𝒙(𝒕) : es el valor original de los instrumentos antes de ser filtrado (filtro exponencial). 

𝑿(𝒕) :es la concentración de biomasa al tiempo t (g L-1).  

𝑿(𝒕−∆𝒕):es un valor previo de la concentración de biomasa (g L-1). 

𝑿𝟎: es la concentración de biomasa al inicio del proceso (g L-1). 

𝑿𝒇: biomasa final, o bien, la máxima concentración de biomasa alcanzada durante periodo evaluado (g 

L-1). 

𝑿𝒎𝒂𝒙: Máxima concentración de biomasa alcanzada en el proceso (g L-1). 

YX/S: rendimiento global de sustrato (gbiomasa gglucosa
-1). 

YX/S’: rendimiento puntual de sustrato (gbiomasa gglucosa
-1). 

 

Letras griegas 

α: parámetro empírico de Cloe y Cole de la expresión de la permitividad compleja. 

α: parámetro de significancia o nivel de probabilidad (t-Student). 

ε∗: permitividad compleja. 

ε’: Parte real de la permitividad compleja. 

ε’’: Parte imaginaria de la permitividad compleja. 

ε∞: permitividad medida a una frecuencia suficientemente alta para que la entidad polarizable no pueda 

responder al campo magnético. 

εL: la premitividad limitante a baja frecuencia.  

ω: frecuencia angular del campo magnético. 

ρ: coeficiente de correlación de Pearson. 

τ: tiempo de respuesta característico o tiempo de relajación. 

µ: velocidad específica de crecimiento microbiano(h-1)  

µ’: derivada de la velocidad especifica de crecimiento microbiano. 

µmax: velocidad máxima de crecimiento microbiano. 

Δσ: variación de conductividad (mS cm-1) 
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Resumen 

En la actualidad el control y la optimización de los bioprocesos siguen viéndose limitados por la 

complejidad de los sistemas bilógicos y el alto costo ó la falta de instrumentación adecuada para el 

monitoreo en línea de sus variables de estado significativas. Existe la necesidad constante de 

desarrollar metodologías más económicas, simples y eficientes para explotar la información disponible 

del proceso. El presente trabajo se concentró en el estudio del sistema de producción en tanque agitado, 

de bioinsecticidas a base de Bacillus thuringiensis (Bt) utilizando como herramientas las redes 

neuronales para el modelado matemático del proceso y la espectroscopía dieléctrica para el monitoreo 

en línea de permitividad y conductividad del medio de cultivo. Los resultados experimentales revelaron 

que la conductividad del medio es influenciada principalmente por la adición de soluciones reguladoras 

de pH. El perfil de la señal mostró correlación con las fases de crecimiento del microorganismo. La señal 

de permitividad permitió estimar en línea la concentración de biomasa en el cultivo con un error de 

aproximación del 2% y calcular parámetros cinéticos relevantes del proceso, principalmente la velocidad 

de crecimiento microbiano. Esta información facilitó el desarrollo de un estimador neuronal de la 

concentración de glucosa para su implementación en línea en el control de la alimentación de nutrientes 

en cultivos de B. thuringiensis en lote alimentado. El estimador de glucosa mostró un índice de 

correlación con las mediciones experimentales de R2>0.97 en cultivos en lote, mientras que el 

controlador de la concentración de glucosa tuvo un error de aproximación menor al 6% durante su 

implementación en un cultivo en lote alimentado. La información recabada experimentalmente fue 

utilizada, además, para el desarrollo de un modelo neuronal híbrido de la dinámica de crecimiento de B. 

thuringiensis con el cual fue posible simular diferentes condiciones y modos de operación con el fin de 

analizar la productividad del sistema de producción de bioinsecticidas. Con base en este análisis se 

propuso un esquema de producción en modo semicontinuo tipo draw-fill que permite teóricamente un 

incremento de productividad del 40% en comparación con los cultivos en lote que utilizan la misma 

cantidad de nutrientes. La factibilidad del cultivo semicontinuo de B. thuringiensis fue demostrada 

experimentalmente hasta el quinto ciclo de producción alcanzando una productividad 30% superior en 

cada reactor secundario en comparación con los cultivos por lote de referencia.  
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Abstract 

Bioprocess control and optimization is still limited by the complexity of the biological systems 

and the high costo or lack of specialized instrumentation for online monitoring of key state variables. On 

bioprocess engineering there is the constant need for the development of cheaper, simpler and more 

efficient methodologies for the exploitation of the available information. This work focused on the study 

of the bioinsecticide production process by B. thuringiensis (Bt) using neural network for the development 

of mathematical models and dielectric spectroscopy for online monitoring of permittivity and conductivity 

of the contents of bioreactors. Experimental results revealed that the conductivity of the culture broth 

was mainly influenced by the addition of pH-regulation solutions. The signal profile showed significant 

correlation with the growth phases of the microorganism. The permittivity signal allowed the online 

estimation of the biomass concentration in the culture broth (with an approximation error of 2%), and the 

calculation of kinetic parameters relevant to the process, specially the specific growth rate. This 

information allowed the development of a neural network model for the online estimation of glucose 

concentration which achieved a determination coefficient R2>0.97 in batch cultures. This estimator was 

successfully implemented for the glucose prediction and control of a fed-batch culture of B. thuringiensis 

with an error of 6%. The experimental data from batch cultures was also used for the development of a 

second neural network model of the growth kinetics of Bt. This new model allowed the simulation of the 

bioinsecticide production process under different conditions and operation modes to analyze the 

productivity. Based on this analysis a semi-continuous production scheme was proposed based on a 

draw-fill operation mode which showed a theoretical productivity increment of 40% compared with batch 

cultures with a similar amount of nutrients. The feasibility of the semi-continuous production of B. 

thuringiensis was demonstrated experimentally up to the fifth production cycle achieving an average 

productivity increment of 30% on the secondary reactors when compared with a reference batch culture. 
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CAPÍTULO 1: INTRODUCCIÓN 

Bacillus thuringiensis (Bt) es una bacteria formadora de esporas con la capacidad de producir 

cuerpos paraesporales cristalinos de δ-endotoxina (proteínas Cry) con actividad pesticida altamente 

específica en contra de diversas variedades de insectos. Las subespecies de Bt son las más utilizadas 

entre el número relativamente pequeño de bacterias entomopatógenas que han sido comercializadas 

exitosamente para el control de plagas de insectos y se utiliza además como fuente clave de genes para 

expresión transgénica necesarios para proporcionar resistencia en plantas (Frankenhuyzen 2009; Lacey 

et al. 2015). Sin embargo, a pesar del éxito relativo alcanzado cuando se les compara con otros agentes 

de control biológico, la introducción de bioinsecticidas a base de Bt a las prácticas industriales de 

agricultura se ha visto limitada en parte debido a los altos costos de producción (Amin et al. 2008a).  

Hoy en día, la creciente demanda de productos orgánicos ha alentado la optimización del 

proceso de producción de las δ-endotoxinas de Bt, y el desarrollo de nuevas formulaciones (Sayed and 

Behle 2017). Sin embargo, la optimización del proceso de producción de δ-endotoxinas con B. 

thuringiensis no es una tarea simple o fácil de abordar. La producción de biomasa no es el único factor 

por considerar en el diseño del proceso. Si bien se asume que por cada célula se producirá una espora 

y al menos un cristal paraesporal (Rivera et al. 1999), también es ampliamente conocido que la 

productividad, la cantidad y la calidad del producto en términos de toxicidad están determinadas por 

muchos factores que incluyen: la formulación del medio, la concentración de sustrato y la disponibilidad 

de oxígeno durante la fermentación  (Dulmage et al. 1990a; Avignone-Rossa and Mignone 1995; Rowe 

and Margaritis 2004; Amin et al. 2008b; Sarrafzadeh et al. 2014). Además, el ciclo de Bt involucra una 

serie de eventos metabólicos complejos que guían al microorganismo hacia la producción de proteínas 

Cry y esporulación, dos procesos costosos e irreversibles, regulados por quorum sensing (Slamti et al. 

2014). 

El alto costo del proceso productivo de bioinsecticidas a base de Bt ha aumentado el interés en 

el desarrollo e implementación de nueva tecnología y métodos de monitoreo en línea y control. En la 

industria de bioprocesos la instrumentación de reactores usualmente se limita a unas cuantas 

tecnologías establecidas que incluyen: sensores de temperatura; pH y sensores de oxígeno disuelto 

(Känsäkoski et al. 2006). La determinación de otras variables relevantes del proceso, como biomasa, 
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sustrato, y metabolitos, sigue siendo un obstáculo para el control y la optimización de los bioprocesos. 

A pesar del desarrollo tecnológico actual y el progreso en el desarrollo de diversos sensores de 

hardware, varios inconvenientes han limitado la aplicación general de las nuevas tecnologías, entre los 

cuales podemos mencionar: sondas costosas, el tiempo que toma realizar mediciones, y la presentación 

de soluciones fuera de línea (Biechele et al. 2015).  

La estimación en línea de la concentración de biomasa es ahora posible por medio de diversas 

tecnologías especializadas de entre las cuales destacan las sondas de densidad óptica y la 

espectroscopía dieléctrica (o sensores capacitivos). La densidad óptica, aunque confiable a bajas 

concentraciones de sustrato y biomasa, se ve afectada por los sólidos en suspensión de la formulación 

del medio y pierde linealidad a altas concentraciones de biomasa (Kiviharju et al. 2008). En contraste, 

los sensores basados en espectroscopía dieléctrica (ED), permiten mediciones de biomasa en medios 

complejos y mantienen linealidad aun a muy altas concentraciones (Markx and Davey 1999; Yardley et 

al. 2000; Maskow et al. 2008). Debido a estas ventajas los sensores de biomasa basados en ED se han 

popularizado rápidamente en la industria de bioprocesos(Horta et al. 2015); sin embargo, a pesar de 

estas virtudes, la señal dieléctrica sigue viéndose afectada por factores como son la fracción de aire, la 

turbulencia y la conductividad del medio de cultivo (Soley et al. 2005; Kiviharju et al. 2008).  

La espectroscopía dieléctrica ha demostrado ser una herramienta útil en el estudio de cultivos 

de Bt, ya que permite el monitoreo de la concentración de biomasa en tiempo real y facilita la detección 

de las fases de crecimiento del microorganismo (Sarrafzadeh et al. 2005). La señal continua de biomasa 

proporcionada por estos sensores ha sido utilizada también para estimar la velocidad específica de 

crecimiento (µ) de algunos microorganismos (Dabros et al. 2010; Schuler and Marison 2012) y esto ha 

establecido la pauta para su aplicación para el control de bioprocesos en la forma de sistemas de 

alimentación dinámica de nutrientes.  

Bacillus thuringiensis es una bacteria que ha sido estudiada de manera extensiva y, para 

describir su metabolismo, se han desarrollado diversos modelos fenomenológicos, estructurados  

(Starzak and Bajpai 1991; Mignone and Avignone-Rossa 1996) y no estructurados (Rivera et al. 1999; 

Atehortúa et al. 2007). En general, estos modelos no consideran el efecto que puede tener el quorum 

sensing en la regulación del proceso de esporulación de la bacteria. En ausencia de sensores 
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especializados, la información de la dinámica de oxígeno disuelto ha sido especialmente útil para el 

desarrollo de observadores de la concentración de biomasa (Amicarelli et al. 2014); sin embargo, la 

disponibilidad de sensores que provean una estimación confiable y en línea de la biomasa podría 

permitir que el esfuerzo de modelado se enfoque en otras variables relevantes del proceso. 

Este trabajo se enfoca en el estudio detallado de las fases de crecimiento de cultivos de B. 

thuringiensis mediante el análisis de la señal dieléctrica obtenida del proceso. Propone además la 

incorporación de esta señal a modelos basados en redes neuronales para la predicción de variables del 

proceso y el establecimiento de estrategias de control que presenten ventajas para la producción de 

bioinsecticidas. Las redes neuronales son modelos empíricos, o de caja negra, cuya función es modelar 

las complejas interacciones de las variables del proceso con una precisión arbitraria; es decir, 

encuentran la relación entre conjuntos de datos alcanzando el grado de precisión deseado por el 

desarrollador mediante un proceso de entrenamiento por retroalimentación del error que es flexible y 

simplifica su implementación al proceso (Shimizu 1993).  
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CAPÍTULO 2: MARCO TEÓRICO  

2.1 Bacillus thuringiensis 

El uso indiscriminado de pesticidas orgánicos sintéticos en el control de plagas de cultivos 

vegetales además de generar diversos problemas tanto en el sector salud como ambiental, ha 

favorecido el desarrollo de resistencias en los insectos plaga.  

El control biológico ofrece una solución alternativa con una gama de posibilidades para el 

manejo de plagas. En este sentido el estudio de los entomopatógenos bacterianos se ha incrementado 

ampliamente durante las últimas décadas dadas sus propiedades como productores de toxinas. B. 

thuringiensis) representa el caso más exitoso de un patógeno microbiano aplicado a gran escala como 

insecticida (Lacey et al. 2015). 

 

2.1.1 Características generales 

B. thuringiensis es un bacilo Gram+ con flagelos periféricos que mide de 3 a 5 µm de 

largo por 1.2 µm de ancho. Es un microorganismo anaerobio facultativo, quimiorganotrofo, cuya 

característica principal es que durante el proceso de esporulación produce una inclusión paraesporal 

formada por uno o más cuerpos cristalinos de naturaleza proteica que son tóxicos para distintos 

invertebrados, especialmente insectos. Estos cristales están constituidos por proteínas denominadas 

en conjunto como δ-endotoxinas, también conocidas como proteínas Cry o Cyt y constituyen la base 

del insecticida biológico más comercializado a nivel mundial (Sauka and Benintende 2008). Bt es 

considerada una bacteria ubicua ya que se ha aislado de todas partes del mundo y de muy diversos 

sistemas como son el suelo, agua, hojas de plantas, e insectos muertos (Wong et al. 1983; Schnepf et 

al. 1998).  Los requerimientos vitamínicos y en especial de algunos aminoácidos como el ácido 

glutámico, sugieren que la forma vegetativa de Bt se desarrolla en el interior de los insectos. Cuando Bt 

infecta a su hospedero, las proteínas Cry en solución se adhieren a la pared del intestino del insecto 

perforándolo. Al pasar del tracto digestivo a la hemolinfa, la microbiota del intestino se propaga 

rápidamente hasta invadir completamente al insecto. Al agotarse los nutrientes de la hemolinfa Bt 

esporula y el par esporas-cristales es liberado al medio ambiente para ser ingeridos por otro insecto. Bt 

es un patógeno de los primeros estadios larvarios de lepidópteros, coleópteros y dípteros, pero también 
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existen variedades que son toxicas contra nematodos, piojos y ácaros (Bravo et al. 2007). El efecto 

insecticida requiere la ingestión activa por la larva del cristal paraesporal y de la espora (Melo et al. 

2016). 

 

2.2 Metabolismo de crecimiento de Bacillus thuringiensis 

El cultivo de B. thuringiensis presenta las fases de crecimiento típicas de un cultivo microbiano 

en lote (Liu 2013; Stanbury et al. 2013; Mounsef et al. 2015):  

1. La fase de adaptación (fase lag) 

2. Crecimiento exponencial 

3. Fase de desaceleración o transición a la esporulación  

4. Fase estacionaria (esporulación) 

5. Lisis celular.  

Bacillus thuringiensis es un microorganismo quimio-heterótrofo que exhibe un metabolismo 

complejo. Durante la fase de crecimiento exponencial los carbohidratos son oxidados de manera 

aeróbica a través de la vía de Embden-Meyerhof-Parnas (EMP) produciendo ácidos orgánicos (piruvato 

y acetato principalmente) que son catabolizados posteriormente hasta convertirse en dióxido de carbono 

vía el ciclo de los ácidos tricarboxilicos (TCA) modificado e incompleto (Benoit et al. 1990; Mignone and 

Avignone-Rossa 1996). Inicialmente, el catabolismo ocurre casi exclusivamente por la vía de EMP 

teniendo como resultado crecimiento exponencial y acumulación de ácidos orgánicos que reducen el 

pH del medio de cultivo; de manera subsecuente, alrededor de la mitad de la fase de crecimiento 

exponencial la actividad de la vía EMP decrece lentamente dando lugar al catabolismo de ácidos 

orgánicos por el ciclo de TCA a medida que el organismo se prepara para la transición a la fase de 

esporulación. Durante la fase de transición existe una alta producción de exoproteasas y una notoria 

reducción de los requerimientos de oxígeno del microorganismo (Rowe et al. 1987). La fase de transición 

está caracterizada por un rápido decaimiento de la velocidad específica de crecimiento y cambios 

metabólicos importantes en preparación para la fase de esporulación, la formación de grupos de células 

y aglomerados visibles al microscopio (Berbert-Molina et al. 2008). La fase estacionara o fase de 

esporulación, está caracterizada por la producción del cristal proteico y la formación de la espora. En 
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esta fase, el metabolismo está basado principalmente en el uso de aminoácidos derivados de la 

degradación de las proteínas del medio de cultivo. La producción de ácidos glutámico y succínico 

durante esta fase también ha sido reportada (Amin et al. 2008a). Tanto la esporulación como la 

producción de los cristales proteicos son procesos regulados por quorum sensing que son irreversibles 

y costosos para la bacteria en términos de los nutrientes y la energía requeridos para que se lleven a 

cabo (Slamti et al. 2014). La última fase del proceso es la lisis celular con la liberación de los cristales 

proteicos y las esporas necesarias para asegurar la diseminación de la bacteria en el ambiente. 

La glucosa ha sido la fuente de carbono predilecta para llevar a cabo fermentaciones de B 

thuringiensis a nivel industrial aunque algunas cepas son capaces de aprovechar también otros 

azúcares como la sacarosa, fructosa, lactosa, etc. (Bulla et al. 1980; Yang and Wang 1998). Es 

necesario adicionar fuentes de nitrógeno orgánicas al medio de cultivo ya que las fuentes inorgánicas 

como los compuestos de amonio no son suficientes para sustentar el crecimiento (Arcas et al. 1984). 

La harina de soya, peptona de carne o la harina de pescado son utilizadas frecuentemente para 

asegurar un crecimiento acelerado de la cepa. Los iones metálicos como Ca2+,Mn2+ y Mg2+ son 

considerados esenciales para el crecimiento de Bt (Foda et al. 1985), al igual que PO4
3- que es utilizado 

principalmente en el ciclo EMP. La escases de algunos de estos minerales y nutrientes puede detonar 

el proceso de esporulación (Sakharova et al. 1984). En general, aunque se ha atribuido el inicio de la 

fase de esporulación a la falta de nutrientes (Avignone-Rossa et al. 1992), específicamente la escases 

de glucosa no se considera un factor determinante para el inicio de la esporulación  (Yang and Wang 

1998), en algunos casos la proteína presente del medio es utilizada por el microorganismo como fuente 

de carbono ante bajas concentraciones de glucosa (Chang 1993).  

La disponibilidad de oxígeno en el medio de cultivo también juega un papel importante en la 

calidad del producto final, determinando la cantidad y calidad de δ-endotoxina producida.  

 

2.2.1 Producción de Bt a nivel industrial 

La producción de bioinsecticidas a base de Bt se enfoca con frecuencia a la generación de altas 

concentraciones de biomasa (Rivera et al. 1999; Rowe and Margaritis 2004). La lisis celular marca el 

final del proceso de producción en el cual se espera alcanzar un producto donde al menos el 90% de 
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las esporas han sido liberadas. En cultivos diseñados para obtener altas concentraciones de biomasa 

es necesario controlar los niveles de pH para evitar que durante la producción de ácidos orgánicos se 

alcance un pH inferior a 5.6 que puede inhibir el crecimiento del microorganismo (Dulmage et al. 1990a). 

La alta demanda de oxígeno durante la fase de crecimiento exponencial de Bt es también una limitante 

importante del proceso que exige el suministro de un flujo abundante de aire o la utilización de oxígeno 

puro, presión elevada en el reactor y altas velocidades de agitación (en el orden de las 750 rpm). 

El método de cultivo preferido para controlar la producción de biomasa es el lote alimentado. El 

suministro controlado de nutrientes frescos durante la fase de crecimiento exponencial permite la 

regulación de las condiciones del proceso para sustentar el crecimiento del microorganismo. Los cultivos 

en lote alimentado además de extender la fase de crecimiento microbiano para alcanzar mayores 

concentraciones de biomasa pueden facilitar el control de la tasa de crecimiento del microorganismo 

(Amin et al. 2008b). Controlando la concentración de sustrato en el medio de cultivo se pueden evitar 

problemas como la inhibición del crecimiento, que ocurre a altas concentraciones de glucosa ( > 40 gL-

1), o la extensión de la fase de adaptación (lag), cuya duración se incrementa también a altas 

concentraciones de sustrato (Yang and Wang 1998).  

Mediante procesos en lote alimentado se han alcanzado concentraciones de biomasa 

superiores a 50 gL-1(peso seco); sin embargo, este tipo de procesos de muy alta densidad no son 

recomendables ya que presentan bajos rendimientos de biomasa, baja toxicidad del producto y un 

retraso considerable en la esporulación (Arcas et al. 1987; Liu et al. 1994; Bihari et al. 2002). Debido a 

estos detalles, la optimización del proceso de producción de bioinsecticidas a base de Bt no es una 

tarea sencilla. 

 

2.2.2 Bacillus thuringiensis y espectroscopía dieléctrica 

Las mediciones de permitividad a base de espectroscopía dieléctrica ofrecen una señal que 

toma en cuenta únicamente la biomasa en estado vegetativo en el cultivo celular. La espectroscopía 

dieléctrica, a diferencia de otras tecnologías existentes para el registro en línea de la biomasa, ha 

permitido la distinción de las fases  de crecimiento exponencial y esporulación, y la liberación de esporas 

maduras en cultivos de Bt en reactor agitado (Sarrafzadeh et al. 2005; Shariati et al. 2013; Dinorín-
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Téllez-Girón et al. 2015). Por otro lado, las mediciones de conductividad, principalmente afectadas por 

el contenido de iones en el medio de cultivo, podrían ofrecer información valiosa para el proceso de 

producción de bioinsecticidas a base de Bt dado que la secreción de metabolitos y la asimilación de 

nutrientes afectan la composición y la proporción de iones en el caldo de cultivo (Matanguihan et al. 

1994). La estimación en línea de ácidos orgánicos durante cultivos microbianos con base en mediciones 

de conductividad ha sido reportada en la literatura (Belfares et al. 1993; Hoffmann et al. 2000). La 

capacidad de medir en línea ácidos orgánicos podría ser especialmente útil en procesos microbianos 

con control de pH como los cultivos de Bt (Dulmage et al. 1990b).  

 

2.3 Espectroscopía dieléctrica 

La espectroscopía dieléctrica (ED), también conocida como espectroscopía de admitancia o de 

impedancia, es una técnica que mide de manera directa las propiedades dieléctricas de un material 

(permitividad y conductividad) en términos de su polarización cuando se le expone a un campo eléctrico. 

En este sentido se pueden distinguir dos aproximaciones: 

1. ED en el dominio de la frecuencia: cuando el campo eléctrico al que la muestra se 

expone es variable; usualmente se utiliza una señal senoidal a bajo voltaje para 

estimular a la muestra. 

2. ED en el dominio del tiempo: donde el campo eléctrico que se aplica es constante (un 

pulso eléctrico). 

En biotecnología, la espectroscopía dieléctrica en el dominio de la frecuencia ha sido utilizada 

para caracterizar materia viva y, de manera extensiva en la industria para obtener mediciones en línea 

de la cantidad de biomasa en un bioproceso. Tiene la ventaja de ser una técnica precisa y no invasiva 

que permite tomar mediciones continúas sin alterar el metabolismo celular real (Asami 2002; Kiviharju 

et al. 2007; Biechele et al. 2015). Estas mediciones cuantifican la respuesta dieléctrica conjunta de las 

células en suspensión o en tejidos (a mayor respuesta, mayor cantidad de células en la muestra) y 

tienen el potencial de permitir, mediante la aplicación de modelos matemáticos, la extracción de 

información más detallada sobre el estado en que se encuentran las células (Prodan et al. 2008).   
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2.3.1 Fundamento teórico  

2.3.1.1 Materiales dieléctricos 

En general, cuando se induce un campo eléctrico sobre un material, la energía del campo puede 

perderse por fricción en forma de calor por el fenómeno conocido como resistencia eléctrica, o bien, 

puede ser almacenada por polarización de los componentes del material en forma de capacitancia. La 

medida de la carga conducida por un material se conoce como conductividad eléctrica y sus unidades 

son Siemens/metro [S m-1]. La medida de la carga almacenada por un material es la permitividad 

eléctrica y está dada en Faradios/metro [F m-1]. Ambas son características intrínsecas del material. En 

contraste, la resistencia (dada en Ohms Ω) y la capacitancia de un material (dada en Faradios) son 

propiedades extrínsecas del material.  

El término dieléctrico refiere a la capacidad de un material de polarizarse y almacenar carga sin 

conducir corriente eléctrica de manera significativa (Maxwell 1873). Aunque existen dieléctricos que son 

capaces de polarizarse y conducir cierta cantidad de carga al mismo tiempo (lossy dielectrics), un 

dieléctrico puro es un aislante puro (Fricke 1925). Cuando se aplica un campo eléctrico en estos 

materiales no hay transferencia significativa de carga, sino que se presenta una ola de polarización a lo 

largo del material. Este efecto de polarización es posible gracias a la existencia de dipolos eléctricos en 

el material. En presencia del campo eléctrico la carga positiva de un dipolo se desplaza hacia el polo 

negativo del campo eléctrico y la carga negativa del dipolo se desplaza en dirección opuesta (Von Hipple 

1954). Debido a que las cargas están asociadas a las moléculas o átomos que forman el material, los 

dipolos se alinean con el campo eléctrico, pero mantienen su ubicación espacial. El resultado final de 

este alineamiento de cargas es que una superficie del material adquiere carga neta positiva y otra 

superficie adquiere carga neta negativa (al interior del material las cargas de los dipolos se 

contrarrestan). 
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Figura 1. Efecto de polarización de las moléculas de un material dieléctrico. 

El proceso de polarización no es instantáneo, el tiempo que le toma a un material reaccionar a 

los cambios en el campo eléctrico se conoce como tiempo de relajación y es diferente para cada material 

(Ishikawa et al. 1981). Debido al tiempo de relajación, la conductividad y permitividad de un material son 

dependientes del tiempo y también de la frecuencia del campo eléctrico.   

 

2.3.1.2 El espectro dieléctrico 

Cuando la permitividad de un material es medida en un campo eléctrico variable y a diferentes 

frecuencias, es posible distinguir algunos escalones en la forma del espectro, estos escalones se 

conocen como dispersiones y están relacionados con efectos de polarización particulares de los 

materiales en el medio que se dan a medida que se aumenta la frecuencia (Cole and Cole 1941). Estas 

dispersiones fueron estudiadas de manera extensiva por Peter Debye, quien las expresó en términos 

de permitividad compleja como una función de la frecuencia de un campo eléctrico externo (Debye 

1929). Kenneth S. Cole y Robert H. Cole (1941) propusieron un modelo que permite ajustar de manera 

más precisa la teoría de Debye a datos experimentales (Cole and Cole 1941). El modelo de Cole-Cole 

(ecuación 1) introduce el parámetro empírico “α” a la expresión de la permitividad compleja (ε∗) de 

Debye, que permite describir las diferentes formas del espectro dieléctrico.  
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 𝜀∗ = 𝜀∞ +
𝜀𝐿 − 𝜀∞

1 − (𝑖𝜔𝜏)(1−𝛼)
 (1) 

Donde: ε∞ es la permitividad medida a una frecuencia suficientemente alta para que la entidad 

polarizable no pueda responder al campo magnético, εL es la premitividad limitante a baja frecuencia, ω 

es la frecuencia angular del campo magnético y τ es el tiempo de respuesta característico o tiempo de 

relajación. 

 

Figura 2. Parte real (ε’) e imaginaria (ε’’) de la función dieléctrica contra la frecuencia. Las líneas solidas 

siguen el modelo de Debye y las líneas punteadas siguen el comportamiento comúnmente hallado 

experimentalmente (Cole and Cole 1941). 

 

2.3.2 Aplicación a sistemas biológicos 

Si se analizan suspensiones celulares por medio de la ED en el dominio de la frecuencia es 

posible observar que la respuesta de las células vivas es fundamentalmente diferente a aquella de las 

células muertas (Schwan 1963). La diferencia principal es la existencia de un potencial en las 

membranas integras de las células vivas cuyo efecto es la acumulación de acarreadores de cargas 

móviles en la superficie de la membrana celular (Figura 3). La membrana celular es una capa 

semipermeable que no permite el intercambio libre de iones. Cuando las células se colocan en campos 

eléctricos oscilatorios, estas cargas se desplazan sobre la superficie de la membrana celular y dan 
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origen a polarizaciones extremadamente altas; sin embargo, debido a que su movilidad es relativamente 

pequeña, este efecto solo ocurre a frecuencias relativamente bajas. A medida que se aumenta la 

frecuencia los efectos de polarización en los sistemas biológicos dejan de responder a la velocidad del 

campo eléctrico dando lugar a zonas de dispersión.   

 

Figura 3. a) Representación esquemática de la acumulación homogénea de cargas iónicas en la 

membrana celular, ΔV representa la diferencia de cargas en el material intracelular y el extracelular b) 

desplazamiento de cargas en la membrana celular en la presencia de un campo magnético “E” (Prodan et al. 2008). 

 

Típicamente, en los materiales biológicos (tejidos celulares y microorganismos) es posible 

observar cuatro dispersiones (Albornoz Garcia 2013):  

 La α-dispersión, presente a bajas frecuencias, se debe principalmente al intercambio 

tangencial de iones a través de la membrana celular. 

 La β-dispersión, presente a frecuencias medias, se debe a la acumulación de cargas 

en la membrana celular y es atribuible, principalmente, al efecto de Maxwell-Wagner. 

 La δ-dispersión, presente a frecuencias altas, se debe al alineamiento de cadenas 

macromoleculares. 

 La γ-dispersión, se presenta a frecuencias muy altas y se debe a la rotación dipolar de 

pequeñas moléculas, particularmente agua.   
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Figura 4. Espectro idealizado de las propiedades dieléctricas de suspensiones celulares y tejidos (Markx 

and Davey 1999). 

Por simplicidad usualmente los sensores de biomasa basados en esta tecnología solo 

consideran la sección del espectro dieléctrico que corresponde a las dispersiones α y β (en el rango de 

1Hz a 100MHz). En este rango de frecuencias la espectroscopía dieléctrica puede observar una imagen 

efectiva de la célula, aunque sin distinguir muchos detalles. 

 

2.3.3 La β-dispersión y los sensores de biomasa  

En general, la β-dispersión solo puede ocurrir cuando la membrana celular está completa. El 

estudio de la permitividad del cultivo celular en la región de frecuencias de la β-dispersión puede ser 

relacionada directamente con la cantidad de células viables en el medio. Esto dio lugar al desarrollo de 

sensores capacitivos de aplicación industrial, los cuales presentan baja interferencia por la presencia 

de burbujas y sólidos en suspensión además de un alto rango de linealidad en comparación con otras 

técnicas para la determinación en línea de la concentración de biomasa como son la espectroscopía 

infrarroja, sensores de densidad óptica, o la espectroscopía de fluorescencia Tabla 1.  
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Tabla 1. Desempeño de sondas de biomasa en diferentes áreas biotecnológicas (Kiviharju et al. 2008). 

Método Interferencia Aplicación  
en suspensiones celulares 

Solidos Burbujas 
de gas 

Conductividad Composición 
del medio  

Libres Filamentosas Inmovilizadas 

Densidad óptica + Pa - P + P - 
Espectroscopía dieléctrica - -b -a P P + + 
Espectroscopía de infrarrojo + +c - P + P - 
Espectroscopía de fluorescencia P P - P + + + 
Sensores de software - - - - + + + 

+Interferencia significativa según la aplicación, - Sin interferencia significativa o no aplicable, P pruebas requeridas para cada caso específico 

a Depende del tipo de sonda usada 

b Sin interferencia de burbujas de gas cuando se utiliza la medición de doble frecuencia 

c Con fibras ópticas la longitud de la vía afecta la cantidad de interferencia 

 

Aunque los sensores de biomasa basados en ED ofrecen una medición confiable de la 

concentración de biomasa presente en un sistema, se ha sugerido que un análisis más a fondo de la 

zona de β-dispersión podría entregar mayor información de las características del cultivo. En este 

sentido, el parámetro α de la ecuación de Cole-Cole (ecuación 1), en teoría, podría estar relacionado 

con la distribución, forma, tamaño y fracción de las células en el medio, o a la presencia de orgánulos. 

Aunque varios proveedores de sensores capacitivos ofrecen maneras empíricas y simples de encontrar 

sentido biológico a los cambios en la forma de la zona de β-dispersión, en la práctica, estas relaciones 

aun no son entendidas del todo (Schwan and Kay 1957; Hanai 1960; Harris et al. 1987; Markx et al. 

1991; Yardley et al. 2000). 

Para la medición en línea de biomasa con la señal dieléctrica solo es necesario generar una 

curva de calibración simple entre las mediciones de permitividad y el peso seco o conteo celular de la 

biomasa en el cultivo a medir. El material celular proveniente de células muertas no contribuye de 

manera notoria a las mediciones. Woodward et al., (1996) describieron la aplicación extendida de la 

técnica de espectroscopía dieléctrica no lineal al monitoreo en línea no invasiva de metabolitos en 

fermentaciones usando análisis multivariable. El monitoreo en línea de la biomasa ha resultado ser útil 

en el monitoreo en línea y control de bioprocesos debido a que permite estimar variables cinéticas 

importantes como la velocidad específica de crecimiento microbiano (µ) (Marison et al. 2013), que a su 

vez puede ser utilizada en la implementación de sistemas de control simples (Dabros et al. 2010). 
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2.3.4 La α-dispersión y estudios del espectro dieléctrico a baja frecuencia 

La espectroscopía dieléctrica no lineal es una técnica promisoria para el monitoreo in situ de 

proteínas ligadas a la membrana celular en suspensiones de microorganismos. Esta técnica asume un 

comportamiento no lineal de la muestra cuando un voltaje sinusoidal (en frecuencias que van de 0 a 

unos cuantos kHz) es aplicado a la misma, así como la aparición de componentes harmónicos que 

pueden ser observados en la corriente de polarización. Siguiendo este principio fue posible detectar la 

presencia y actividad de la enzima H+-ATPasa en cultivos de Saccharomyces cerevisiae (Woodward 

and Kell 1990), lo que sugiere la posibilidad de encontrar otras enzimas o componentes activos en la 

membrana celular de los microorganismos en el medio que se esté analizando. Es importante mencionar, 

sin embargo, que estos resultados no se han traducido en ninguna aplicación industrial y su 

reproducibilidad ha sido cuestionada. Varios intentos se han realizado para aplicar o mejorar los 

experimentos originales pero ninguno de ellos ha tenido un éxito significativo (Treo and Felice 2007). 

Recientemente también se han correlacionado los harmónicos generados a frecuencias  cercanas a 

1KHz con la capacidad respiratoria de S. Cereviciae (Mercier et al. 2010). 

 

2.3.5 Mediciones del espectro dieléctrico de cultivos celulares 

La metodología específica para medición del espectro dieléctrico en el espectro de la frecuencia 

en medios líquidos y suspensiones celulares ha sido ampliamente reportada (Kremer and Schönhals 

2012). Uno de los principales problemas en este tipo de medios altamente conductivos es la polarización 

de los electrodos. Para minimizar el efecto de polarización en los electrodos se han utilizado de manera 

extensiva las técnicas de medición de cuatro electrodos, que constan de un par de electrodos que 

inducen el campo magnético variable y un segundo par el cual sirve para medir el voltaje de polarización 

presente en la muestra (Schwan 1968; Harris et al. 1987). Los electrodos de medición están conectados 

a amplificadores operacionales de alta impedancia de tal manera que la corriente que fluye a través de 

ellos es despreciable, lo que minimiza su influencia sobre la muestra (Figura 5). La intensidad del campo 

eléctrico también es determinante en la medición del espectro dieléctrico. En suspensiones celulares se 

utilizan, en general, campos eléctricos que van de 0.1 a 5 V cm-1 (Woodward and Kell 1990). Debido a 

los avances tecnológicos recientes, la espectroscopía dieléctrica se proyecta como una técnica efectiva 
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para la investigación de sólidos y líquidos a nivel microscópico y macroscópico (Feldman et al. 2003). 

Mayor información sobre la teoría dieléctrica puede ser encontrada en (Chełkowski 1980) y sobre los 

métodos experimentales aplicados a la espectroscopía dieléctrica puede ser encontrada en (Kremer 

and Schönhals 2012). 

 

Figura 5. Principio de la técnica de cuatro electrodos. Se asume que los dos amplificadores, I y II, tienen 

la misma ganancia e impedancias de entrada mucho mayores que las de la muestra entre los electrodos del 

amplificador I (Schwan 1968). 

 

2.4 Sensores de software y estimación en línea del sustrato 

La concentración de sustrato es también una variable importante en bioprocesos, que define el 

crecimiento microbiano y la producción de metabolitos. Muchas tecnologías han sido desarrolladas para 

la medición en línea de glucosa, incluyendo transductores acústicos (Luo et al. 2013), magnéticos 

(Gourzi et al. 2005), térmicos (Malchoff et al. 2002), ópticos (Steiner et al. 2011), eléctricos y enzimáticos 

(Wang 2007; Niu et al. 2016). Entre las tecnologías más populares aplicadas con éxito para la estimación 

en línea y control de sustrato podemos citar el análisis de inyección de flujo (FIA) (Hitzmann et al. 2000; 

Arndt and Hitzmann 2001; Rhee et al. 2004; Klockow et al. 2008) y la espectroscopía Raman (Lee et al. 

2004; Craven et al. 2014; André et al. 2017). Sin embargo, cuando el equipo especializado no está 

disponible, los investigadores han recurrido al desarrollo de sensores de software o modelos de 

inferencia para el monitoreo y control de bioprocesos (Lee and Park 1999; Imanishi et al. 2002; Junker 

and Wang 2006). Estos modelos son por lo general programas de cómputo que proporcionan 

estimaciones de las variables no medibles del proceso basadas en las señales de la instrumentación 
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disponible y conocimiento previo del proceso. Los sensores de software en general pueden clasificarse 

en modelos fenomenológicos (basados en el conocimiento del proceso, balances de masa y ecuaciones 

de estado, conocidos también como model-driven soft sensors) y modelos empíricos (basados en datos 

del proceso o data-driven soft sensors) (Bogaerts and Wouwer 2003; Kadlec et al. 2009; Luttmann et al. 

2012).  

 

2.4.1 Redes neuronales aplicadas a sistemas biológicos 

Los modelos empíricos, tales como las redes neuronales artificiales (ANNs), son utilizados con 

frecuencia para modelar las complejas interacciones de las variables del proceso con precisión arbitraria, 

lo que simplifica su aplicación al proceso. Sin embargo, puesto que estas técnicas se basan solo en los 

datos experimentales disponibles, los modelos resultantes no necesariamente funcionan de acuerdo a 

los principios fundamentales que rigen el proceso biológico (Shimizu 1993). A causa de esto, los 

modelos empíricos pueden conducir a predicciones que entran en conflicto con los principios de 

conservación de masa y energía, sobre todo cuando los datos de entrada del modelo están fuera del 

dominio de entrenamiento (Glassey et al. 1994). Para superar los inconvenientes de los sensores 

basados en datos empíricos se han propuesto algunas estrategias para conferirles las ventajas de los 

modelos fenomenológicos (von Stosch et al. 2013). En este sentido, el esquema de modelado híbrido 

con redes neuronales (hybrid neural networks, HNN) ha sido establecido como una combinación de una 

red neuronal con un modelo matemático de principios fundamentales (balances de masa del proceso) 

(Ng and Hussain 2004). Esta estructura determina claramente la interacción entre las variables y los 

parámetros del proceso y; por lo tanto, es más fácil de analizar que las redes neuronales estándar 

(Oliveira 2004). 

 

2.4.2 Estimación y control de sustrato en cultivos de Bacillus thuringiensis 

La concentración de glucosa es una variable crucial en el control del proceso de producción de 

bioinsecticidas a base de B. thuringiensis. La mayoría de los esfuerzos de optimización del proceso 

tienen que ver con el diseño de estrategias de alimentación de sustrato. Algunas estrategias de control 

avanzadas para cultivos de Bt en lote alimentado han sido implementadas con base en mediciones en 
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línea de glucosa obtenidas mediante equipo especializado (analizadores bioquímicos) (Anderson and 

Jayaraman 2005); sin embargo, la aproximación más común es el desarrollo de sensores de software 

para la estimación indirecta de esta variable. En tanto que el consumo de nutrientes está relacionado 

principalmente con la actividad metabólica de la bacteria, la información del oxígeno disuelto, producción 

de dióxido de carbono y concentración de biomasa han sido especialmente útiles para el desarrollo de 

sensores de software de glucosa (Jong et al. 1994; Zhang and Miller 1994; Silveira and Molina 2005; 

Amicarelli et al. 2010, 2014). Las redes neuronales, los filtros de Kalman extendido, los sistemas de 

control difuso y los estimadores fenomenológicos han sido algunas de las estrategias propuestas con 

el fin de establecer estrategias avanzadas de alimentación de sustrato con el objetivo de aumentar la 

productividad del proceso (Zhang et al. 1994; Amicarelli et al. 2016). 

En este trabajo se propone la incorporación de la información obtenida por espectroscopía 

dieléctrica a modelos híbridos de la cinética de crecimiento y de consumo de sustrato de B. thuringiensis 

para el análisis del proceso de producción de δ-endotoxinas y el desarrollo de un sistema experto para 

la estimación y el control de la glucosa en cultivos en lote alimentado.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
20 ED Y REDES NEURONALES PARA EL MONITOREO EN LINEA DE B. THURINGIENSIS 

 

 

  



 
21 

CAPÍTULO 3: JUSTIFICACIÓN 

 

El control y optimización de bioprocesos en la actualidad siguen limitados por la complejidad de 

los sistemas bilógicos y la falta de instrumentación adecuada para el monitoreo en línea de sus variables 

de estado significativas. La espectroscopía dieléctrica es una técnica utilizada en biotecnología para el 

monitoreo en línea de biomasa en estado vegetativo, y se presenta como una herramienta prometedora 

para el análisis de los componentes y características de suspensiones celulares, así como la dinámica 

de crecimiento del sistema.  

 El presente proyecto de tesis propone el estudio de las señales de permitividad y conductividad 

obtenidas mediante espectroscopía dieléctrica en cultivos celulares de B. thuringiensis en búsqueda de 

información útil para el monitoreo en línea del proceso de producción de insecticidas y, en consecuencia, 

para el desarrollo de nuevas estrategias para su control y optimización. 
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CAPÍTULO 4: OBJETIVOS 

4.1 Objetivo general 

Desarrollar un sistema de control aplicable al monitoreo en línea de las variables de operación 

del cultivo de Bacillus thuringiensis cepa HD1, así como al control de la alimentación de sustrato en 

modos de operación lote alimentado y draw-fill. 

 

4.2 Objetivos particulares  

 Analizar la respuesta dieléctrica del proceso de producción de δ-endotoxinas a base de 

B. thuringiensis en la búsqueda de información que permita el cálculo de parámetros 

cinéticos y la caracterización de las fases de crecimiento de la bacteria. 

 Desarrollar un modelo que permita estimar la concentración de glucosa en línea para 

su aplicación al control de la alimentación de nutrientes en el proceso de producción de 

B. thuringiensis en cultivo por lote alimentado.    

 Modelar la dinámica de crecimiento microbiano y de consumo de sustratos para el 

análisis de la productividad del proceso de producción de δ-endotoxinas en diferentes 

modos y condiciones de operación, incluyendo lote alimentado y el cultivo semicontinuo 

(draw-fill).  
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CAPÍTULO 5: MATERIALES Y MÉTODOS 

5.1 Experimental 

5.1.1 Cepa microbiana 

La cepa de Bacillus thuringiensis serovar kustraki HD-1 (Bt-HD1) se obtuvo de la Colección 

Nacional de Cepas Microbianas y Cultivos Celulares (CDBB-557) del Cinvestav-IPN en la Ciudad de 

México. La cepa fue propagada en agar nutritivo a 30 °C y el complejo de esporas y cristales producidos 

fue recolectado y lavado para su almacenamiento en agua destilada a 6 °C. La concentración de 

esporas del concentrado fue determinada por cuenta directa bajo el microscopio en 1108 esporas mL-

1. 

5.1.2 Medios de cultivo 

La reactivación de la cepa a partir del concentrado se llevó a cabo en caldo nutritivo (Bioxon), 

mientras que para la propagación de Bt-HD1 en tanque agitado se utilizaron dos formulaciones 

diferentes: el medio MHS  (Farrera et al. 1998) y el medio GR (Rowe et al. 2003). El medio GR es un 

medio a base de glucosa y sales minerales usado para la producción de biomasa, mientras que el medio 

MHS es un medio de tipo industrial a base de harina de soya desengrasada y sólidos de cocimiento de 

maíz, con una proporción de carbono nitrógeno (C:N)=7:1, el cual fue optimizado para la producción de 

proteínas Cry. Cuatro concentraciones del medio GR y tres del medio MHS fueron preparadas para 

observar el comportamiento del microorganismo. La composición de los medios de cultivo con respecto 

a las fuentes de carbono y nitrógeno se muestran en la Tabla 1. Todas las formulaciones fueron 

suplementadas con minerales, micro y macronutrientes, y fueron esterilizadas a 121ºC por 20 min. 

Seguido de la esterilización se ajustó el pH a 7 con una solución estéril de NaOH a 5N. 

 

5.1.3 Preparación de inóculos  

Los inóculos para cada cultivo en reactor fueron preparados en dos pasos. En el primer paso 

(pre-inóculo), 20 µL de un concentrado de esporas y cristales de Bt-HD1 fueron vertidos en 50 mL de 

caldo nutritivo contenidos en un matraz Erlenmeyer de 250 mL para su incubación en agitadora orbital 

a 30ºC y 200 rpm por 8 horas. Posteriormente, 1 mL del cultivo fue transferido a 300 mL de medio de 

producción (GR o MHS) contenido en un matraz Erlenmeyer de 1L e incubados durante 10 h bajo las 
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condiciones anteriormente descritas.  La totalidad del cultivo del segundo pase fue inoculado en el 

reactor de tanque agitado preparado con el correspondiente medio de producción (GR o MHS) 

previamente estéril (esterilización: 121ºC y 1.03 kg·cm-2, 30 min). 

 

Tabla 2. Composición de las diferentes formulaciones usadas en cultivos en lote de Bt-HD1 

Componente GR1x GR2x GR3x GR4x  MHS1  MHS2  MHS3  Alimentación  
FBC 

Peptona 3.2 6.4 9.6 12.8     

Glucosa  10 20 30 40 10 25.3 35 147.4 

Extracto de 
levadura  

3.2 6.4 9.6 12.8 3.2 4.7 5.9 112.6 

Harina de Soya      2.8 5.9 15 11.8 

Sólidos de 
cocimiento de 
maíz  

    5 9.2 9.2 18.4 

 

 

5.1.4 Cultivo de Bt en reactor de tanque agitado 

Los cultivos microbianos se llevaron a cabo en un reactor de tanque agitado de 7 L (volumen 

total) modelo Bioengineering L1523 instrumentado con el equipo necesario para el monitoreo y control 

de las condiciones de operación adecuadas para el crecimiento del microorganismo (Dulmage et al. 

1990b; Rowe et al. 2003). La temperatura de operación se mantuvo a 30±0.2 ºC por medio de un 

controlador tipo PID, el flujo de aire se mantuvo constante a 1vvm, el pH fue regulado de manera 

automática a 7.2±0.2 mediante la adición controlada de soluciones de H3PO4 (5N) y NaOH (5N) 

(controlador PD). La producción de espuma se reguló mediante la adición manual de una solución 

antiespumante (Mazu DF 7911 al 20%). La presión manométrica del reactor se reguló a 2 kg cm-2. La 

velocidad de agitación se ajustó manualmente entre 350 rpm y 650 rpm para mantener el oxígeno 

disuelto (OD) por encima del 20% de saturación durante todo el proceso. En general la velocidad de 

agitación se ajustó al inicio del proceso para responder a los requisitos de la biomasa esperada en cada 

cultivo, esto con el fin de evitar hacer modificaciones durante el proceso. Los cultivos de Bt-HD1 en lote 

se llevaron a cabo con 5 litros de medio de producción mientras que el lote alimentado se implementó 

con un volumen inicial de 3 L hasta alcanzar un volumen final de 6 L mediante la adición controlada de 
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sustrato. La concentración de nutrientes en las diferentes formulaciones de los medios de producción 

para cada uno de los experimentos esta detallada en la Tabla 2. 

De forma aséptica, se tomaron muestras de 15 mL del medio de cultivo cada 2 horas durante 

el proceso para llevar a cabo análisis fuera de línea. El volumen de trabajo de los cultivos en lote fue de 

5L. La adquisición de datos se implementó usando un dispositivo de adquisición multifuncional (SC-

2345 & PCIe-6259, National Instruments) y los programas de almacenamiento y procesamiento de datos 

se desarrollaron utilizando MATLAB® (http://www.mathworks.com). Los datos de la instrumentación se 

registraron cada 5 segundos.  

 

Figura 6. Biorreactor instrumentado usado en la propagación de B. thuringiensis. 

 

5.1.5 Métodos de análisis de muestras (fuera de línea) 

La concentración de biomasa de las muestras se determinó mediante la técnica de peso seco. 

Las charolas se lavaron previamente y se secaron a 60ºC por 24 horas previo a su utilización en las 

mediciones. Se centrifugaron 10 mL de medio de cultivo a 10,000 rpm por 15 min, el paquete resultante 

http://www.mathworks.com/
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fue resuspendido en agua destilada y centrifugado una vez más para limpiar a la biomasa de 

componentes residuales del medio de cultivo. El paquete fue depositado en las charolas y secado a 

60ºC por 24 h. El peso seco fue determinado por pesado diferencial de las charolas con y sin biomasa. 

El análisis fuera de línea de la concentración residual de glucosa se llevó a cabo con un analizador 

bioquímico (YSI-2700).  

La producción de ácido acético durante la fase de crecimiento fue determinada usando 

cromatografía de gases (GC). Para este análisis se utilizó un cromatógrafo de gases (Varian CP-3380, 

California, USA) equipado con un detector de ionización de flama (GC-FID) y una columna de capilaridad 

FFAP (Quadrex, USA). La temperatura del GC se programó de la siguiente manera: se estableció a 

100ºC por 3 min y se incrementó linealmente a un ritmo de 10ºC min-1 hasta alcanzar una temperatura 

de 220ºC, que se mantuvo por 10 min. La temperatura del inyector y del detector se mantuvo a 260ºC. 

 

5.1.6 Mediciones de permitividad y conductividad 

La conductividad del medio de cultivo y el incremento absoluto de conductividad, expresados 

en milli-Siemens cm-1 (mS cm-1) y pico Faradios cm-1(pF cm-1) se registraron en línea utilizando un 

sistema de medición de biomasa (Biomass System, Fogale Nannotech, Nîmes, France) que funciona 

con base en los principios de la espectroscopía dieléctrica; la medición se realizó mediante una sonda 

estándar de 12 mm de diámetro. El sensor calcula la concentración de biomasa a partir de las 

mediciones de permitividad registradas a 3 diferentes frecuencias: alta (10 MHz), media, y baja (0.3 

MHz). La frecuencia media se escoge a la mitad del rango de la dispersión β para minimizar la influencia 

de las variaciones del tamaño de las células (Sarrafzadeh et al. 2005). La diferencia entre la frecuencia 

media, que en este trabajo fue establecida en 2 MHz, y la frecuencia alta es definida como el “incremento 

absoluto de permitividad” identificado en este trabajo como Ps (pF/cm). De acuerdo a la literatura, Ps 

presenta una correlación lineal con la concentración de biomasa en el sistema de producción de B. 

thuringiensis aun a altas concentraciones (Sarrafzadeh et al. 2005); sin embargo, la señal es susceptible 

a variaciones en la fracción volumétrica de aire y a la turbulencia en el medio, por lo que la relación de 

la señal de permitividad con la biomasa puede cambiar durante el proceso a raíz del ajuste de las 

condiciones de agitación y aireación para la regulación de los niveles de oxígeno disuelto (Soley et al. 
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2005; Albornoz Garcia 2013). En la práctica, para calibrar el sensor de biomasa basta con establecer 

una simple correlación lineal entre las mediciones experimentales de la concentración de biomasa (peso 

seco, o cuenta celular) y la señal Ps. Pero se debe tomar en cuenta que la correlación será válida solo 

para el sistema productivo para el cual fue calibrado, es decir, para el microorganismo, el medio de 

producción y las condiciones de operación que se usaron en la calibración. 

 

5.2 Tratamiento y análisis de datos 

5.2.1 Estimación en línea de la concentración de biomasa 

Se consideraron dos aproximaciones para resolver el problema de la estimación de biomasa:  

1. Para el análisis fuera de línea de la cinética de los cultivos en lote de Bt-HD1 se generó 

un modelo lineal simple (ecuación 2)  para correlacionar Ps con mediciones de peso 

seco de acuerdo a los establecido en la sección 5.1.6 . Donde los factores de ajuste (a1 

y a2) son calculados para cada experimento. Los datos experimentales fueron obtenidos 

de la propagación de Bt-HD1 en el medio GR. 

 𝑋𝑎 = a1Ps + a2  (2) 

 

2. La estimación en línea de biomasa se realizó mediante el desarrollo de una ecuación 

cuadrática de ajuste para relacionar la señal de permitividad con la concentración de 

biomasa (ecuación 3). En los últimos tres términos de esta ecuación se incluyó la 

velocidad de agitación (RPM) como factor de corrección para disminuir el error de 

estimación introducido por los cambios de la facción de volumen de aire en el medio de 

cultivo.  

 𝑋𝑎 = −3.558 + 0.338 × Ps + 0.018 × RPM + 0.0048 × Ps × RPM − 1.84410−5 × RPM2   (3) 

 

Esta ecuación fue obtenida a partir de datos experimentales de Ps y concentración de 

biomasa (Xa, g L-1), obtenidos de tres cultivos en lote de Bt-HD1 a diferentes 

concentraciones de sustrato y es válida para las formulaciones basadas en el medio 

MHS con un flujo de aire fijo de 1 vvm a 1.2 kg·cm-2 y una velocidad de agitación en el 

rango de 350 a 650 rpm. 
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En general la primera aproximación genera un mejor ajuste siempre que las condiciones de 

operación del cultivo se mantengan constantes, como es el caso de los experimentos por lote. Esto es 

debido a que el ajuste se hace de manera individual para cada experimento. En cambio, la segunda 

aproximación (ecuación 3), es más versátil, generando estimaciones aceptables en todos los 

experimentos. 

 

5.2.2 Tratamiento del ruido en las mediciones 

Debido a la intensa agitación y aireación necesarias para mantener la concentración de oxígeno 

disuelto en el medio de cultivo, la señal dieléctrica presentó ruido significativo en los datos de 

concentración de biomasa calculados. Tomando en cuenta este problema los datos de permitividad 

fueron procesados de dos diferentes maneras dependiendo del objetivo: utilizando curvas spline cubicas 

o bien filtros exponenciales.  Para la estimación en línea de variables el efecto del ruido en las señales 

se redujo exitosamente por medio de un filtro exponencial con un factor de suavizado w = 0.01 (ecuación 

4). 

𝑦(𝑡) = (1 − 𝑤) ∗ 𝑦(𝑡 − 1) + w ∗ x(t)   (4) 

 

Donde: 𝑦(𝑡) es el valor filtrado actual, 𝑦(𝑡 − 1) es el valor filtrado anterior, y 𝑥(𝑡) es el valor 

actual original (antes de ser filtrado). 

En el caso de análisis de datos fuera de línea, las señales de los instrumentos fueron suavizadas 

mediante funciones spline (Chen et al. 2000). La representación de conjuntos de datos por medio de 

funciones spline cubicas no solo sirvió para minimizar el ruido de las mediciones, sino que también 

permitió expandir por interpolación los conjuntos de datos relativamente pequeños, como los de las 

determinaciones fuera de línea. Aplicando este tratamiento al conjunto de datos de glucosa residual se 

obtuvo una aproximación de la dinámica de consumo de glucosa a lo largo de la fermentación que pudo 

ser comparado punto por punto con el conjunto de datos de biomasa (calculada a partir de la señal de 

permitividad). La propiedad de las curvas spline de ser derivables fue aprovechada también para 

calcular algunos de los parámetros cinéticos descritos a continuación. 
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5.2.3 Calculo de parámetros cinéticos  

5.2.3.1 Velocidad específica de crecimiento 

La velocidad específica de crecimiento microbiano µ (h-1) fue calculada con base en las 

estimaciones de biomasa derivadas de la señal de permitividad utilizando variaciones de la ecuación 

originalmente propuesta por Dabros et al., (2010). La ecuación 5 fue utilizada para cultivos en lote, 

mientras que la ecuación 6 incluye los términos asociados al balance de masa de cultivos en lote 

alimentado. Estas ecuaciones permiten el cálculo en línea de la variable µ necesario para la 

implementación de modelos de supervisión y control de sustrato (sección 5.4). 

 
𝜇 =

ln(𝑋(𝑡)/𝑋(𝑡−∆𝑡))

∆𝑡
 

(5) 

 

𝜇 =

((
𝑋(𝑡) − 𝑋(𝑡−∆𝑡)

∆𝑡
) +

𝐹𝑓𝑒𝑒𝑑

𝑉
𝑋(𝑡))

𝑋(𝑡)

 

(6) 

Donde: X(t) es la estimación de la concentración de biomasa al tiempo t (g L-1), y X(t-Δt) es un 

valor previo. V es el volumen total del reactor y Ffeed es el flujo de alimentación de sustrato en cultivos 

de lote alimentado. El intervalo de tiempo (Δt) entre las mediciones consideradas para el cálculo se 

escogió de manera heurística, tomando en cuenta el tiempo de respuesta del sensor de espectroscopía 

dieléctrica, el tiempo de procesamiento de la señal y la dinámica de crecimiento del microorganismo. 

Un intervalo de tiempo pequeño produce aproximaciones que son más susceptibles al ruido de las 

mediciones, pero un intervalo de tiempo demasiado grande produce resultados poco precisos o un 

retraso muy grande en el valor calculado de la señal. En este trabajo el intervalo de tiempo (Δt) entre 

ambas mediciones utilizadas para el cálculo fue escogido de manera heurística considerando la 

dinámica del proceso. Se obtuvieron resultados aceptables con un intervalo de 15 min.  

 

5.2.3.2 Tasas específicas de producción y consumo 

La tasa volumétrica de producción de biomasa (qx, gbiomasa L-1 h-1), y la tasa específica de 

consumo de glucosa (qs, gglucosa gbiomasa h-1), fueron calculados de las derivadas de las funciones spline 

de la biomasa y la glucosa residual (Ecuación 7 y 8) 
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𝑞𝑥 =

𝑑𝑋

𝑑𝑡
= 𝜇𝑋 

(7) 

 
𝑞𝑠 =

𝑑𝑆

𝑋𝑑𝑡
 

(8) 

 

5.2.3.3 Rendimiento de sustrato 

El rendimiento de sustrato (YX/S, gbiomasa gglucosa
-1) es la proporción de biomasa producida por 

sustrato consumido durante el proceso. En cada experimento el rendimiento de sustrato se calculó 

considerando la glucosa como sustrato principal. Para cada corrida se determinaron los rendimientos 

puntual y global a partir de datos de consumo de sustratos y producción de biomasa (ecuación 9). El 

cálculo del rendimiento puntual a lo largo del proceso se llevó de acuerdo a lo reportado por Liu, (2013) 

(ecuación 10). Las ecuaciones son las siguientes:  

 
𝑌𝑋/𝑆 =

𝑋𝑓 − 𝑋0

𝑆0 −  𝑆𝑓

 
(9) 

 

𝑌′𝑋/𝑆 =
𝜇𝑋𝑎

−𝑑𝑆
𝑑𝑡

=

𝑑𝑋𝑎

𝑑𝑡
−𝑑𝑆
𝑑𝑡

 

(10) 

 

Donde: X0 y Xf representan respectivamente las concentraciones de biomasa inicial y la máxima 

concentración alcanzada durante el periodo evaluado (g L-1) y, de manera similar S0 y Sf son las 

concentraciones de glucosa inicial y final (g L-1). YX/S representa el rendimiento de sustrato global y YX/S’ 

representa el rendimiento puntual. En el calculo de YX/S’ se utilizaron las derivadas de las funciones 

spline de la dinámica de biomasa y sustrato. 

En la generación de modelos predictivos para simulaciones (sección 5.4.1)  donde fue necesario 

generar un valor constante que considerara la información de varios experimentos, se utilizó la 

metodología presentada por Rivera, Margatitis, & Lasa, (1999), la cual toma en cuenta la pendiente de 

la curva que resulta de graficar los datos de la concentración de biomasa vs concentración de glucosa 

en la fase de crecimiento exponencial de los diferentes experimentos. 
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5.2.4 Análisis del perfil de conductividad 

Para propósitos de comparación, debido a que diferentes formulaciones de medio de cultivo 

tienen diferente conductividad inicial, los perfiles de conductividad de las diferentes fermentaciones se 

presentan aquí como la variación de conductividad con respecto a la conductividad inicial (Δσ, mS cm-

1). La señal de conductividad de cada experimento se comparó con los parámetros cinéticos del proceso 

aplicando el coeficiente de correlación de Pearson (ecuación 11) en busca de patrones de importancia 

metabólica en las diferentes fases del proceso. 

𝜌(𝐴, 𝐵) =
𝐶𝑜𝑣(𝐴, 𝐵)

𝜎𝐴𝜎𝐵

 
(11) 

Donde ρ es el coeficiente de correlación, Cov es la covarianza de los valores A y B, A representa 

la señal de conductividad y B representa el parámetro cinético que se está comparando (biomasa, tasa 

específica de crecimiento, rendimiento de sustrato (puntual), tasa volumétrica de producción de biomasa, 

o tasa específica de consumo de glucosa). 

 

5.2.5 Cinética de crecimiento 

Los datos experimentales de nueve cultivos en lote de Bt-HD1 fueron analizados para investigar 

la dinámica de crecimiento y los parámetros cinéticos del proceso (YX/S, µ, qx, qs) con relación a las 

señales de permitividad y conductividad del medio de cultivo, las cuales fueron medidas en línea por 

medio de la tecnología de ED disponible. En tres de los 9 cultivos de Bt-HD1 se utilizó el medio MHS a 

tres concentraciones diferentes (MHS1, MHS2 y MHS3, ver Tabla 1) y en otros cuatro se usó el medio 

GR a las concentraciones GR1x, GR2x, GR3x y GR4x (ver Tabla 1). Estos siete cultivos se realizaron 

bajo condiciones de pH controlado a 7±0.2. En los dos cultivos restantes Bt-HD1 fue propagado en 

medio GR (GR2x’ y GR3x’) y sin control de pH para estudiar el efecto de la adición de las soluciones 

reguladoras de pH (soluciones de H3PO4 y NaOH) en la señal de conductividad. 

El valor en curso de la µ fue tomado como base para identificar las diferentes fases de la curva 

de crecimiento de Bt-HD1. Los criterios que definen la fase en curso y sus limitaciones son los 

siguientes:  
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1. Fase lag: el periodo de tiempo al inicio del cultivo microbiano donde la permitividad es 

muy baja y el ruido en la señal no permite observar una tendencia de crecimiento clara 

(µ ≈ 0). 

2. Fase de crecimiento exponencial: a partir del momento donde se puede observar una 

tendencia clara de crecimiento microbiano, se mantiene una µ elevada (µ > 0). 

3. Fase de transición:  el periodo de tiempo entre la fase de crecimiento exponencial y la 

fase de establecimiento donde la velocidad específica de crecimiento microbiano 

decrece rápidamente hasta que alcanza un valor muy cercano a cero (µ’ < 0). 

4. Fase de esporulación: el periodo después de la transición en que la biomasa se 

mantiene aproximadamente constante (µ ≈ 0). 

5. Fase de lisis celular: el momento en que se puede observar una caída drástica de la 

señal de biomasa (la señal de permitividad responde sólo a biomasa en estado 

vegetativo) (µ < 0). 

Se calcularon y analizaron los parámetros cinéticos de las fases de crecimiento hasta la fase 

de esporulación y con relación a la señal de conductividad en busca de eventos de relevancia metabólica 

recurrentes en todos los experimentos. 

 

5.3 Modelado  

El crecimiento microbiano, asumiendo una población homogénea y crecimiento balanceado, 

puede ser definido por las siguientes ecuaciones: 

Cultivos por lote: 

 𝑑𝑋

𝑑𝑡
= 𝜇𝑋  

(12) 

 𝑑𝑆

𝑑𝑡
= −𝑞𝑠X  

(13) 

Lote alimentado: 

 𝑑𝑋

𝑑𝑡
= −

𝐹

𝑉
𝑋 + 𝜇𝑋  

(14) 



 
35 

 𝑑𝑆

𝑑𝑡
=

𝐹

𝑉
(𝑆𝑒 − 𝑆) − 𝑞𝑠X  

(15) 
 

 𝑑𝑉

𝑑𝑡
= 𝐹  

(16) 
 

Donde: S denota la concentración de sustrato en el reactor (glucosa, g L-1), F es el flujo 

volumétrico alimentado al reactor (L h-1); V es el volumen del medio de cultivo en el reactor, Se es la 

concentración de sustrato en el flujo de entrada (glucosa, g L-1). De acuerdo a estas ecuaciones, la 

dinámica de consumo de glucosa y de producción de biomasa está dada por las velocidades de 

reacción: la velocidad específica de crecimiento (µ, h-1) y la tasa específica de consumo de sustrato (qs, 

gs gx
-1

 h-1).  El trabajo de modelado se reduce, en muchos casos, a describir el comportamiento de µ y 

qs para el sistema biológico de interés con base en las condiciones del cultivo. En general, en este 

trabajo se utilizan modelos de ajuste convencionales, ecuaciones reportadas en literatura y redes 

neuronales (en modelos híbridos) para describir el comportamiento de estas variables con base en los 

resultados experimentales. 

 

5.3.1 Modelado hibrido con redes neuronales 

El esquema de modelado neuronal hibrido implementado en este trabajo consistió de la 

integración de redes neuronales tipo feed forward (FFNN) a las ecuaciones de balance de masa y 

energía del sistema biológico (Ec. 12-16) para el cálculo de las variables desconocidas (especificamente 

µ y qs). Las redes neuronales son modelos de tipo caja negra que incorporan todos los efectos de los 

diferentes procesos metabólicos que resultan en la producción de biomasa o en el consumo de glucosa 

en el modelado de las relaciones no lineales y complejas que describen el comportamiento de las 

variables de interés.  

Los valores calculados por las redes neuronales entrenadas con base en la información 

experimental pueden ser introducidos junto con otras variables conocidas (condiciones iniciales o 

información de los instrumentos) a las ecuaciones de balance de masa (Ec. 12-16) para estimar la 

dinámica del proceso. El desarrollo de los modelos neuronales híbridos (HNN) incluye una fase de 

entrenamiento de las redes neuronales, la evaluación y validación del modelo hibrido por medio de 

simulaciones de la dinámica del proceso.  
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5.3.2 Entrenamiento de redes neuronales 

El entrenamiento de las redes neuronales inició por la selección de las variables de entrada y 

salida, siendo las variables de interés (o variables desconocidas) las salidas de la red. Las variables de 

entrada fueron seleccionadas de la información del cultivo disponible en línea a través de la 

instrumentación del reactor, información determinada fuera de línea o bien, variables calculadas a partir 

de esta información. El conjunto de datos fue suavizado, homogeneizado y expandido por interpolación 

con funciones de tipo spline cubicas (Chen et al. 2000; Laursen et al. 2007; Da Costa Albuquerque et 

al. 2008) de acuerdo a lo expuesto en la sección 5.2.2. Con esta información se generó un patrón de 

entrenamiento para las redes neuronales. Se seleccionaron arbitrariamente 75% de las muestras del 

conjunto de datos para el entrenamiento de la red, el resto se utilizó para la validación.   

Las unidades de procesamiento (o neuronas) fueron conectadas por pesos y biases y 

dispuestas en capas internas con funciones de transferencia de tipo sigmoide. Se utilizaron 

principalmente tres funciones de transferencia en las redes entrenadas: “pure linear” o función de 

transferencia lineal (Ec. 17), tangencial-sigmode (Ec. 18) y la función tipo Elliot simétrica (Ec. 19).  

 𝑝𝑢𝑟𝑒𝑙𝑖𝑛(𝑛) = 𝑛  (17) 

 
𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝑛) =

2

1 + 𝑒−2𝑛
− 1  

(18) 

 𝑒𝑙𝑙𝑖𝑜𝑡(𝑛) =
𝑛

1 + |𝑛|
 (19) 

Los pesos y biases asignados a cada neurona fueron determinados por entrenamiento de la red 

neuronal con el algoritmo de Levenberg-Marquardt (Hagan et al. 1996). El ajuste de la red durante el 

entrenamiento fue determinado por el error cuadrático medio (MSE). El entrenamiento se detuvo al 

alcanzar el valor deseado de MSE en las predicciones, este valor fue establecido de acuerdo al objetivo 

del modelo en desarrollo.   

En búsqueda de la mejor topología para el modelo neuronal se entrenaron muchas redes de 

tipo feed forward variando el número de capas internas y neuronas por capa. Se probaron redes de una 

y dos capas de procesamiento internas con un máximo de 7 neuronas en cada capa. Cada red 
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entrenada fue integrada a las ecuaciones de balance de masa para generar un modelo híbrido diferente 

que sería evaluado posteriormente en simulaciones (secciones 5.4.2 y 5.5.1).  

 

5.3.3 Evaluación y validación de los modelos 

Con los modelos desarrollados (tanto convencionales como neuronales) se realizaron 

simulaciones para reproducir las cinéticas experimentales originales. Se seleccionó el modelo que 

presentó el mejor desempeño con base en la evaluación del error de aproximación. En cuanto a las 

redes neuronales, se le dio preferencia a los modelos con menor número de entradas y de neuronas en 

las capas internas debido a que, en general, se considera que tienen mejor generalización, son menos 

susceptibles a problemas de sobre-entrenamiento y se les atribuye mayor eficiencia computacional (Da 

Costa Albuquerque et al. 2008). 

Las capacidades predictivas de los modelos fueron evaluadas con base en el error de 

aproximación de sus estimaciones (Si,est) con respecto a los datos experimentales (Si). Dicho error de 

aproximación fue analizado utilizando el error cuadrático medio (MSE), la raíz de la desviación 

cuadrática media (RMSE) (Da Costa Albuquerque et al. 2008), el error medio absoluto (MAE) (Buyukada 

2016) y el error cuadrático medio normalizado (NMSE; ecuación  20).  

 

𝑁𝑀𝑆𝐸 = 1 −

1
𝑁

 ∑ (𝑆𝑖,𝑒𝑥𝑝 − 𝑆𝑖,𝑒𝑠𝑡)
2𝑁

𝑖=1

1
𝑁

 ∑ (𝑆𝑖,𝑒𝑥𝑝 − 𝑆̅)
2𝑁

𝑖=1

 

(20) 

 

Donde N representa el número total de datos experimentales evaluados y 𝑆̅  representa el 

promedio de los datos experimentales. 

 

5.4 Estimación en línea y control de la glucosa con base en mediciones de ED 

Con el objetivo de predecir y controlar la concentración de glucosa en el proceso de producción 

de bioinsecticidas se desarrolló un sensor de software que después sería integrado en un sistema de 

control difuso para la regulación de la alimentación de nutrientes en cultivos en lote alimentado de Bt. 

La Figura 7 muestra un diagrama a bloques del esquema de desarrollo del sensor de software para la 

estimación de la concentración de glucosa y su integración con el controlador difuso. El sensor de 



 
38 ED Y REDES NEURONALES PARA EL MONITOREO EN LINEA DE B. THURINGIENSIS 

software fue desarrollado utilizando los datos experimentales de 3 cultivos en lote (BC-1, BC-2 y BC-3) 

llevados a cabo con diferentes concentraciones del medio de cultivo MHS (MHS1, MHS2, y MHS3, 

respectivamente). El consumo de glucosa fue estimado utilizando dos métodos: (i) el modelo clásico 

(CM) basado en ecuaciones fenomenológicas (sección 5.4.1) , y (ii) un modelo neuronal híbrido (HNN, 

sección 5.4.2) . Estos modelos fueron desarrollados con la intención de implementar estrategias de 

alimentación de sustrato durante la fase de crecimiento vegetativo de la bacteria considerando las 

siguientes suposiciones: 

1. Ausencia de biomasa en forma de esporas. 

2. La glucosa es la fuente principal de carbono y energía usada especialmente para la 

síntesis de biomasa. 

3. El volumen extraído del reactor por muestreo es despreciable. 

4. Las adiciones de volumen para control de pH y espuma son despreciables. 

Ambos modelos se basaron en la ecuación 13 para describir la dinámica de consumo de 

sustrato en los cultivos en lote; sin embargo, fueron diferentes en su representación de la tasa específica 

de consumo de glucosa qs. Se evaluaron los estimadores con base en la calidad del ajuste y la precisión 

de sus predicciones en los resultados de simulación de acuerdo a los parámetros estadísticos descritos 

en la sección 5.3.3.  



 
39 

 

Figura 7. Esquema de desarrollo del sistema de estimación y control de glucosa. 

El estimador con el mejor desempeño fue implementado junto con un controlador difuso de la 

concentración de glucosa en un cultivo por lote alimentado de B. thuringiensis var. kurstaki HD1 (FBC-

1). En este experimento las predicciones se basaron en las ecuaciones 15 y 16 que incluyen los términos 

de balance de masa asociados al flujo de nutrientes al reactor, característicos de los lotes alimentados, 

en las que el modelo seleccionado previamente fue incorporado como descripción del comportamiento 

de qs. Las predicciones en línea aprovecharon el conocimiento previo de varios de los parámetros del 

proceso (como sustrato inicial S0, Se, F, y V), así como las estimaciones en línea de biomasa (ec. 3) y 

velocidad específica de crecimiento (µ, ec. 6) basadas en la señal dieléctrica. La descripción del 

controlador difuso de la concentración glucosa utilizado se detalla en la sección 5.4.4. 
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5.4.1 Modelo clásico para la concentración de glucosa 

El modelo clásico de la cinética de crecimiento microbiano (Rivera et al. 1999) ofrece una 

representación simple del consumo de glucosa que sigue siendo válida para muchos sistemas 

biológicos. Este modelo propone un comportamiento lineal de la tasa específica de consumo de sustrato 

definida por la velocidad específica de crecimiento (µ) y el rendimiento de sustrato (YX/S) de acuerdo a 

la ecuación 21. 

 𝑞𝑠 =
𝜇 

𝑌𝑋/𝑆

 (21) 

 

Esta representación no toma en cuenta el consumo de glucosa con propósitos diferentes a la 

generación de biomasa (por ejemplo, consumo para mantenimiento o producción de endotoxinas); sin 

embargo, se considera adecuada para el problema en cuestión en tanto que el estimador de glucosa 

está planeado para operar únicamente durante la fase de crecimiento exponencial. 

La variable desconocida YX/S fue considerada constante y calculada a partir de los datos 

experimentales de los cultivos en lote de Bt-HD1 con el medio de cultivo MHS (BC-1, BC-2 y BC-3) de 

acuerdo a la metodología presentada en la sección 5.2.3.3. Finalmente, la velocidad específica de 

crecimiento microbiano (µ) fue calculada en línea utilizando la ecuación 6. 

 

5.4.2 Modelo neuronal híbrido para la concentración de glucosa 

El modelo neuronal hibrido (HNN) propuesto en este trabajo utiliza redes neuronales para 

describir el comportamiento de qs (gglucosa gbiomasa
-1 h-1). En principio, esta representación debe incluir 

todos los efectos de los diferentes procesos metabólicos que resultan en consumo de glucosa 

(crecimiento microbiano, mantenimiento, síntesis de metabolitos y formación de esporas).  

Para el desarrollo de este modelo se siguió el procedimiento descrito en la sección 5.3.1. Las 

variables de entrada fueron seleccionadas de la información del cultivo disponible en línea a través de 

la instrumentación del reactor. Los datos disponibles en línea utilizados para generar esta predicción 

incluían: la concentración de oxígeno disuelto (DO), velocidad de agitación (RPM), y la tasa específica 

de crecimiento microbiano (µ) calculada a partir de las estimaciones en línea de crecimiento microbiano 

(Xa) (ecuación 6). Estas variables están íntimamente ligadas al crecimiento microbiano (Rowe et al. 
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2003), y son usadas comúnmente en los modelos predictivos del metabolismo microbiano (Silveira and 

Molina 2005; Da Costa Albuquerque et al. 2008). La temperatura y el pH son variables que fueron 

controladas independientemente a un valor constante (ideal para el crecimiento microbiano) durante 

todo el proceso y, en consecuencia, no fueron tomadas en cuenta para el entrenamiento de la red 

neuronal. Cambiar las condiciones del proceso (diferente pH o temperatura) implicaría un 

comportamiento particular del sistema biológico y consecuentemente demandaría el desarrollo de un 

modelo neuronal diferente. 

Dos conjuntos de datos de entrenamiento fueron generados a partir de la información 

experimental para la predicción del parámetro qs: TP1 y TP2. El primero se generó considerando solo 

una variable de entrada (µ), mientras que el segundo consideró tres (DO, RPM y µ). La topología de las 

redes neuronales desarrolladas constó de una neurona de salida (qs), representada por una función de 

transferencia del tipo lineal (ec. 17) y las neuronas de entrada correspondientes dependiendo del 

conjunto de datos (con 1 o 3 neuronas de entrada). Dos capas internas fueron dispuestas con funciones 

de transferencia de tipo tangencial-sigmode (ec. 18) en las redes neuronales entrenadas. El 

entrenamiento de la red siguió el procedimiento descrito en la sección 5.3.2 con un patrón de 

entrenamiento compuesto o por 300 muestras. El entrenamiento neuronal se detuvo al alcanzar un error 

cuadrático medio (MSE) menor a 0.002 en las predicciones. 

Los valores de qs generados por las redes neuronales entrenadas fueron introducidos en la 

ecuación 13 generando un modelo neuronal híbrido (HNN) por cada red neuronal entrenada. Los HNN 

fueron utilizados para realizar simulaciones de la dinámica de glucosa durante la fase de crecimiento 

de Bt-HD1 en cultivos de lote en reactor de tanque agitado. Estas simulaciones se llevaron a cabo con 

los datos suavizados utilizados originalmente para la generación el patrón de entrenamiento. Los 

modelos híbridos fueron evaluados con base en los resultados de simulación conforme a lo establecido 

en la sección 5.3.3 para seleccionar el modelo que se validaría y compararía con el modelo clásico (CM) 

previamente desarrollado. 
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5.4.3 Validación y comparación de los modelos de predicción de sustrato 

La validación de los modelos CM y HNN se realizó evaluando su capacidad para predecir el 

consumo de glucosa en cultivos de Bt-HD1 en condiciones de operación reales, es decir, alimentados 

por los datos brutos de los instrumentos, datos que incluían estimaciones de biomasa sin ningún 

tratamiento de filtrado o suavizado de la señal. El desempeño de cada estimador fue evaluado por el 

coeficiente de determinación R2, y los parámetros estadísticos mencionados en la sección 5.3.3 (MSE, 

RMSE, NMSE & MAE). Además, se realizó una prueba de medias para datos pareados (prueba t de 

Student o t-test) considerando un nivel de significancia del 5% (α=0.05). Para la prueba t, se consideró 

la divergencia (𝑑 = 𝑆𝑒𝑠𝑡 − 𝑆𝑒𝑥𝑝) de las estimaciones de cada modelo y sus correspondientes intervalos 

de confianza (CI; ecuación 23). Las hipótesis establecidas fueron las siguientes: 

Hipótesis nula 𝐻0: 𝑑̅ = 0 

Hipótesis alternativa 𝐻1: �̅� ≠ 0 

La ecuación de la prueba t es: 

 
𝑡 =

�̅� − 𝑚

𝑠𝑑/√𝑛
 

(22) 

 
𝐶𝐼 = (�̅� − 𝑡1−𝛼/2,𝑣 ∗

𝑠𝑑

√𝑛
 , �̅� + 𝑡1−𝛼/2,𝑣  ∗

𝑠𝑑

√𝑛
) 

(23) 

Donde Sest son las estimaciones de glucosa, Sexp es la concentración de glucosa determinada 

fuera de línea durante los experimentos, �̅� es la media de la divergencia, sd es la desviación estándar 

de la muestra, n es el tamaño de la muestra, v son los grados de libertad y 𝑡1−𝛼/2,𝑣 es el valor crítico de 

la t de Student. 

 

5.4.4 Sistema de control difuso para la regulación de la alimentación   

Un sistema de control basado en lógica difusa o controlador lógico difuso (fuzzy logic controller; 

FLC) del tipo retroalimentado fue diseñado para controlar la concentración de glucosa en un lote 

alimentado de Bt-HD1. Las variables de entrada fueron: el error, o la desviación de la concentración de 

glucosa actual con respecto al valor deseado (valor preestablecido o set point de glucosa), y el tiempo 

del proceso. Se establecieron funciones de membresía del tipo sigmoidal para las variables de entrada. 

La desviación se identificó como error positivo (P) o negativo (N). El tiempo del proceso fue utilizado 
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para establecer una estimación del estado actual del proceso (fase inicial, fase de crecimiento o fase 

final) de tal manera que la alimentación de sustrato ocurriera solamente durante la fase de crecimiento 

microbiano (G), es decir, cuando es más útil. Debido a los procesos de adaptación y esporulación 

esperados, se descartó la adición de sustrato durante la fase inicial (I) y la fase final del proceso (F) 

respectivamente, al considerar que dicho sustrato no sería utilizado principalmente para la generación 

de biomasa. La acción de control consistió de la adición de nutrientes al cultivo de Bt-HD1 a través de 

la activación de una bomba peristáltica. Las funciones de transferencia asociadas a las acciones de 

control fueron los estados de activación de la bomba peristáltica: activada (A) o desactivada (D). Se 

estableció la base de reglas heurísticas con 6 reglas simples: 

1. SI el error es N y el tiempo es I ENTONCES la respuesta es D 

2. SI el error es N y el tiempo es G ENTONCES la respuesta es A 

3. SI el error es N y el tiempo es F ENTONCES la respuesta es D 

4. SI el error es P y el tiempo es I ENTONCES la respuesta es D 

5. SI el error es P y el tiempo es G ENTONCES la respuesta es D 

6. SI el error es P y el tiempo es F ENTONCES la respuesta es D 

El valor real de la variable de tiempo fue normalizado, es decir, convertido a un rango de [0 1] 

basado en un valor máximo de 40 horas. Una representación gráfica e las funciones de membresía de 

entrada y salida se presenta en la Figura 8.  
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Figura 8. Funciones de membresía del controlador lógico difuso, y superficie de respuesta. a) Entradas, b) Salida, 

c) Respuesta de control. 
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El controlador lógico difuso se desarrolló usando el toolbox de lógica difusa de MATLAB® 

(versión 2012b), el procedimiento de inferencia difusa se llevó a cabo de acuerdo al algoritmo de 

máximos y mínimos desarrollado por Mamdani, (1976). Este mecanismo de inferencia difusa calcula la 

salida del sistema de control considerando las entradas recibidas e integrando la base de reglas 

heurísticas propuestas (Boiocchi et al. 2015). Debido a su simplicidad y a su capacidad de generar 

algoritmos a partir de conjuntos heurísticos no estructurados, el sistema de inferencia difusa de Madani 

sigue siendo uno de los más utilizados en los procesos químicos y biotecnológicos (Acaroglu et al. 2008; 

Mohd Ali et al. 2015). La defuzificación de la salida se llevó a cabo por el método del centroide (Bai et 

al. 2007). La señal de salida se diseñó para controlar la bomba peristáltica de alimentación de nutrientes, 

cuyo flujo máximo de 0.73 L h-1 fue determinado experimentalmente. La señal de control se actualizó 

cada 5 segundos. Se registró el volumen de medio de cultivo alimentado al reactor para detener el flujo 

de nutrientes cuando el volumen total del líquido en el reactor alcanzara 6 L. La Figura 9 muestra un 

diagrama de flujo simplificado de la implementación del sistema de control difuso (FLC) con el estimador 

de glucosa (HNN) en un cultivo de lote alimentado de Bt-HD1.  
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Figura 9. Diagrama a bloques del esquema de estimación y control de sustrato. Donde: Ps representa el incremento 

absoluto de permitividad (pF cm-1), RPM la velocidad de agitación (rpm), Xa la estimación de biomasa (g L-1), µ 
velocidad específica de crecimiento (h-1), qs tasa específica de consumo de glucosa (gs gx h-1), Ffeed flujo volumétrico 
de entrada (L h-1), V volumen del medio de cultivo (L), Sa y Sd las concentraciones de glucosa estimada y deseada 
respectivamente, e(t) el error, u(t) la señal de control y y(t) la salida del sistema. 

La política de alimentación fue establecida con el objetivo de regular la concentración de 

sustrato manteniéndola en un valor constante para incrementar la concentración final de biomasa. El 

lote alimentado empezó como un experimento de lote a baja concentración de sustrato en el medio para 

facilitar la adaptación del microorganismo a las condiciones del reactor. Tomando en cuenta la 

capacidad máxima de aireación del reactor se estableció el valor deseado de sustrato en una 

concentración que permitiera alcanzar una cantidad de biomasa cercana a los 20 g L-1. La concentración 

deseada de glucosa se estableció por medio de la adición de sustrato al reactor desde el inicio de la 

fase de crecimiento exponencial y se mantuvo hasta alcanzar el volumen máximo de operación del 

reactor (6 L). 
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5.5 Cultivo de Bacillus thuringiensis en modo semicontinuo (Draw-fill) 

El modo de operación semicontinuo conocido como “draw-fill” (extracción - rellenado) consiste 

en la separación del proceso productivo de Bt en dos etapas: (i) la etapa de propagación y (ii) la etapa 

de estabilización y lisis. Estas etapas del proceso se llevan a cabo en reactores diferentes. El reactor 

primario se utiliza para la propagación celular mientras que en el reactor secundario se llevan a cabo 

los procesos de esporulación, producción de proteína Cry y la lisis celular. La idea es mantener un 

proceso semicontinuo en el reactor primario, realizando ciclos en los cuales se extrae una fracción del 

medio de cultivo consumido y se reemplaza con medio fresco para mantener de forma sostenida la 

producción de biomasa. El medio extraído del reactor primario contiene altas concentraciones de 

biomasa y es transferido al reactor secundario donde el cultivo se estabiliza y esporula hasta alcanzar 

el final del proceso productivo. Durante cada ciclo el medio de cultivo extraído del reactor primario es 

transferido a un nuevo reactor secundario por lo que el número de reactores secundarios requerido es 

igual al número de ciclos a implementar. 

Para analizar la factibilidad y ventaja productiva del modo de operación semicontinuo por draw-

fill en el proceso de producción de bioinsecticidas a base de B. thuringiesnsis se realizaron simulaciones 

de productividad en comparación con otros modos de operación (lote y lote alimentado; sección 5.5.2)   

y se llevaron a cabo los cultivos experimentales descritos en la sección 5.5.3.  

 

5.5.1 Modelado de la dinámica de crecimiento de Bt-HD1 

Se desarrolló un modelo de la dinámica de crecimiento de cultivo de Bt-HD1 con base en los 

datos experimentales de los cultivos en lote en medio GR para analizar la productividad del proceso de 

producción de bioinsecticidas en diferentes modos de operación incluyendo el draw-fill. La base de datos 

experimental para el desarrollo de este modelo consistió de 7 experimentos en lote a diferente 

concentración de sustrato (un lote en GR1x, tres en GR2x, dos con GR3x, y uno en GR4x, Tabla 1) 

todos con control de pH. El comportamiento de la dinámica de crecimiento y consumo de sustrato para 

cultivos en lote de Bt fue descrito por las ecuaciones 12 y 13 respectivamente. Las variables 

desconocidas µ(h-1) y qs (gglucosa L-1 h-1) fueron modeladas a partir de los datos experimentales utilizando 
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redes neuronales siguiendo el esquema híbrido (sección 5.3.1) y también utilizando ecuaciones de 

ajuste clásico con las librerías de Matlab 2018® (Curve Fitting Toolbox 3.5.7).  

Se entrenaron redes neuronales de tipo feed forward con diferentes topologías para la 

predicción simultánea de µ y qs. En este caso el conjunto de datos de entrenamiento se generó con la 

información de la concentración de biomasa (estimada a partir de señales de permitividad) y las 

determinaciones de glucosa. Se aplicaron funciones spline para suavizar y homogeneizar el conjunto 

de datos que conformarían los dos patrones de entrenamiento. El primer patrón de entrenamiento se 

estableció con tres variables de entrada: concentración de sustrato (S, g L-1), biomasa (X, g L-1) y el 

coeficiente que resulta de dividir estas dos variables (S/X), mientras que el segundo patrón de 

entrenamiento consistió únicamente de una variable de entrada: S/X. La topología de las redes 

entrenadas consisto siempre de dos neuronas de salida (µ y qs) y las neuronas de entrada 

correspondientes dependiendo del patrón de entrenamiento (1 o 3 neuronas). Todas las capas de la red 

fueron dispuestas con funciones de transferencia de tipo Elliot simétricas (Ec. 19). El entrenamiento de 

la red siguió el procedimiento descrito en la sección 5.3.2 con un patrón de entrenamiento compuesto 

por 10,000 muestras (recordemos que los conjuntos de datos experimentales fueron expandidos y 

homogeneizados mediante funciones spline). El entrenamiento de la red se detuvo al alcázar un MSE 

< 0.01 en las predicciones o superar 300 épocas de entrenamiento.  

Los modelos desarrollados para la descripción de µ y qs (redes neuronales y funciones de 

ajuste) fueron incluidos en las ecuaciones 12 y 13 y evaluados con base en los resultados de 

simulaciones de la cinética de crecimiento y consumo de sustrato de cultivos en lote de Bt-HD1 en 

comparación con los datos experimentales originales. Se simularon 24 horas del proceso a partir de la 

información de las condiciones iniciales (S0 y X0). Los resultados de simulación fueron comparados con 

la información experimental de los cultivos originales en medio GR y el modelo con el mejor desempeño 

con base en los parámetros estadísticos descritos en la sección 5.3.3 se eligió para llevar a cabo 

simulaciones del proceso de producción de bioinsecticidas a base de Bt en diferentes modos de 

operación. 
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5.5.2 Análisis de productividad en comparación con otros modos de operación 

Se llevaron a cabo simulaciones de cultivos de B. thuringiensis para la producción de 

bioinsecticidas en diferentes modos de operación con el objetivo de evaluarlos con base en su 

productividad y compararlos con el modo semicontinuo por draw-fill. Las simulaciones permiten analizar 

condiciones del cultivo que no han sido exploradas experimentalmente. En el análisis de productividad 

se consideró a la producción de biomasa como el objetivo del proceso asumiendo que cada célula 

produciría una espora y uno o más cristales proteicos. Se registró la máxima concentración de biomasa 

en el reactor (Xmax) y el tiempo total del proceso (el final del proceso se registró al alcanzar un 90% de 

esporulación), para calcular la productividad volumétrica del proceso de acuerdo a la ecuación  24. 

También se evaluaron la máxima concentración de biomasa producida y el rendimiento de sustrato para 

cada condición simulada. 

𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐𝑎 =
𝑋𝑚𝑎𝑥

𝑡𝑓𝑖𝑛 − 𝑡0

   
(24) 

Se analizaron 3 modos de operación:    

i) Cultivo en lote  

Utilizando las ecuaciones 12 y 13 y el modelo de µ y qs desarrollado en la sección 

anterior se realizaron simulaciones a diferentes valores de S0 aprovechando las 

capacidades de generalización de la red neuronal para evaluar condiciones intermedias 

no exploradas por los experimentos (S0=10,15,20,25,30,35, y 40 g L-1). La biomasa 

inicial fue X0=0.5 g L-1 en todas las simulaciones.  

 

ii) Lote alimentado   

Un modelo neuronal híbrido valido para la descripción de cultivos en lote alimentado de 

Bt-HD1 fue generado al incorporar las redes neuronales entrenadas para el cálculo de 

µ y qs (sección 5.5.1)en las ecuaciones 14, 15 y 16. Con este modelo se realizaron 

simulaciones variando las condiciones iniciales de volumen (de V0 = 1 hasta V0 = 6) y 

considerando diferentes flujos de alimentación constante en el rango que va de 0.1L h-

1 a 0.5 L h-1, con una concentración inicial de S0 = 20 g L-1, un volumen final de 6 L y 

una concentración de sustrato de entrada Se = 80 g L-1.  
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iii) Semicontinuo por sistema draw-fill 

La simulación del proceso en el reactor principal se llevó a cabo en 3 etapas operativas:  

1. Propagación de la bacteria: se consideró esta etapa como un cultivo en lote descrito 

por las ecuaciones 12 y 13. Al alcanzar el criterio de operación establecido se pasó a 

la siguiente fase operativa.  

2.  Extracción y transferencia: Se consideró un drenado de la mitad del volumen de 

operación del reactor primario al final de la fase de propagación (Vop = 5L, 

Vtransferido=2.5L). Se consideró que durante la extracción no se afecta la dinámica de 

crecimiento o consumo de sustrato que siguen determinadas por las ecuaciones 12 y 

13 en el reactor primario pero el cambio de volumen fue descrito por  la ecuación 25 

con flujo de salida  Fout =50 L h-1.Para simplificar el trabajo de simulación los reactores 

secundarios son también descritos por las ecuaciones 12 y 13 y su comportamiento es 

simulado utilizando como condiciones iniciales las variables X y S al momento del fin 

de la fase de propagación en el reactor primario.  

𝑑𝑉

𝑑𝑡
= −𝐹𝑜𝑢𝑡   

(25) 

3. Rellenado: El cultivo opera como un lote alimentado durante esta fase, gobernado 

por las ecuaciones 14, 15 y 16. El flujo de entrada (F) se estableció en 10 L h-1, esto 

significó tiempos de llenado de aproximadamente 20 min. Al alcanzar el volumen final 

se repitió la fase de propagación.  

Se realizaron simulaciones con concentraciones de sustrato S0 = Se = 20 g L-1 e iniciando con 

una concentración de biomasa de X0=0.5 g L-1. En cada simulación se cubrieron 10 ciclos de 

propagación, extracción y rellenado. El criterio para detener la fase de propagación e iniciar las 

transferencias fue la velocidad específica de crecimiento microbiano µ. El valor de esta variable 

determina la fase de del cultivo, su aproximación a 0 indica el inicio de la fase de esporulación la cual 

se supone que debe llevarse a cabo en los reactores secundarios. Se seleccionaron valores entre 0.45 

h-1 y 0.05 h-1 como los límites que determinarían el fin de la fase de propagación. La productividad del 
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proceso se determinó con base en los reactores secundarios con la ecuación 24.  En el reactor primario 

se determinó la tasa volumétrica de producción de biomasa promedio durante todo el proceso.  

5.5.3 Experimentos de cultivos microbianos en modo semicontinuo Draw-fill 

Se llevaron a cabo experimentos para comprobar la viabilidad del modo de operación 

semicontinuo por draw-fill en la producción de bioinsecticidas a base de Bt.  En este trabajo se comparan 

2 experimentos, cada uno con 5 ciclos completos de draw-fill.  En el primer experimento (Draw-fill A) se 

buscó alcanzar el máximo de biomasa en el reactor primario antes de realizar la transferencia de medio 

la cual se realizó cuando la velocidad específica de crecimiento se aproximó a 0 (µ≈0). En el segundo 

experimento (Draw-fill B) la transferencia se realizó cuando la biomasa alcanzó valores superiores a 10 

g L-1. En ambos casos la estimación de biomasa generada en línea por el sensor de espectroscopía 

dieléctrica fue crucial para definir el fin del ciclo de propagación. 

El cultivo de Bt-HD1 en modo draw-fill requirió la preparación de 3 reactores instrumentados. El 

primer reactor, implementado de acuerdo a lo descrito en la sección 5.1.4, fue utilizado como reactor 

primario para la propagación del microrganismo. Los otros dos reactores fueron utilizados como 

reactores secundarios para los procesos de esporulación y producción de proteína Cry. Estos reactores 

recibieron las transferencias correspondientes al ciclo 1 y 3 de los experimentos mientras que el ciclo 

final (ciclo 5) se llevó a esporulación en el reactor principal. El medio extraído durante los ciclos 2 y 4 

fue desechado. En los reactores secundarios la temperatura de operación se mantuvo a 30±0.2 ºC por 

medio de un controlador tipo PID, el pH no fue controlado, la producción de espuma se reguló mediante 

la adición manual de una solución antiespumante (Mazu DF 7911 al 20%). La presión en los reactores 

secundarios se mantuvo por debajo de los 0.5 Bar, el flujo de aire se mantuvo constante a 2 vvm, y la 

velocidad de agitación a 750 rpm. El ciclo de propagación se llevó a cabo como un cultivo en lote con 

un S0=Se=25g L-1. El volumen de operación de 4.5 L y 2.5 L para los reactores primario y secundarios, 

respectivamente. Esto significó transferencias de 2.5 litros del reactor primario a los secundarios al 

finalizar la fase de propagación en el reactor primario. La extracción de medio del reactor primario se 

llevó a cabo por diferencia de presión (por presión positiva existente en el reactor) y requirió un tiempo 

mínimo de 10 min, mientras que el rellenado del reactor se llevó a cabo por medio de bomba peristáltica 

a una velocidad de flujo de 5 L h-1 lo que significó un tiempo de llenado aproximado de 20 a 30 min. La 
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productividad de los reactores operados en modo draw-fill fue comparada contra un cultivo de referencia 

en lote con el mismo sustrato inicial.  
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CAPÍTULO 6: RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

6.1 Cultivos en lote de Bacillus thuringiensis HD1 

6.1.1 Estimación de biomasa y fases de crecimiento  

Las cinéticas de crecimiento y de consumo de glucosa de Bt-HD1 en los diferentes medios de 

cultivo (Tabla 2) se presentan en la  Figura 10. La señal de permitividad ajustada con la ecuación 3 

produjo estimaciones de biomasa en línea que se aproximaron cercanamente a los datos 

experimentales de los cultivos en lote de Bt-HD1 independientemente del tipo de medio de cultivo 

utilizado o la concentración inicial de sustratos. En el caso del MHS, el MAE fue de 0.5730 g L-1 y el 

coeficiente de determinación R2 de 0.9765. El perfil de crecimiento en términos de las mediciones en 

línea de permitividad permitió observar las fases de crecimiento típicas de Bt-HD1. La Figura 11 muestra 

las tres fases de crecimiento de Bt-HD1: de acuerdo a las definiciones dadas en la sección 5.2.5: fase 

de adaptación, fase de crecimiento exponencial, transición y fase estacionaria. 

 

Figura 10. Cinética de crecimiento de Bt-HD1 en cultivos en lote con diferentes medios de cultivo (GR y MHS) a 

diferente concentración inicial de sustrato. 

Como era de esperarse, la duración de las diferentes fases del cultivo se prolongó al 

incrementar la concentración inicial de sustrato. La fase de adaptación tuvo una duración de 2.0±0.61 h 

(promedio ± desviación estándar considerando todos los experimentos), y la fase de transición 2.3±0.28 

h. Cabe destacar que la duración de la fase de transición presentó una variación mucho menor que las 
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demás fases del cultivo, lo que podría implicar que los procesos metabólicos característicos de la 

transición tienen una duración fija mientras que la duración de las demás fases de crecimiento está 

relacionada con la concentración inicial de glucosa. 

 

Figura 11. Fases de crecimiento de Bt-HD1 en medio GR4x, hasta la hora 14 del proceso de cultivo 

(esporulación). 

 

6.1.2 Parámetros cinéticos  

Un resumen de la producción de biomasa, el consumo de glucosa y los parámetros cinéticos 

calculados para cada cultivo en lote de Bt-HD1 se presenta en la Tabla 3. El promedio del rendimiento 

de biomasa global (YX/S, Ec.9) obtenido de la propagación de Bt-HD1 en medio MHS fue 0.51±0.07 

gbiomasa gglucosa
-1, mientras que para la propagación de Bt-HD1 en el medio GR, de 0.49±0.07 gbiomass 

gglucose
-1 . En ambos casos, los valores obtenidos están dentro del rango de valores reportados en la 
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literatura (Avignone-Rossa and Mignone 1995). La velocidad específica de crecimiento mostró su valor 

máximo al inicio de la fase de crecimiento exponencial, con un valor promedio de 0.49 ±0.11 h-1 , el cual 

es congruente con lo reportado en la literatura (Rivera et al. 1999). El valor de µ decreció rápidamente 

durante la fase de transición hasta el inicio de la esporulación, mostrando un valor promedio de 

0.17±0.02 h-1. La tasa específica de consumo de glucosa presentó valores elevados al inicio de los 

cultivos de Bt-HD1, los cuales disminuyeron durante la fase de crecimiento exponencial y se 

estabilizaron alrededor de 1.3 ±0.5 gglucose gbiomass
-1 h-1 durante la fase de transición. 

 

Tabla 3. Parámetros cinéticos de los cultivos en lote de Bt-HD1 en las formulaciones de medio de cultivo MHS y 

GR utilizadas. 

Medio de cultivo utilizado MHS1 MHS2 MHS3 GR1x GR2x GR3x GR4x GR2x* GR3x* 

Biomasa maxima (g L-1) 5.43 10.20 15.23 4.66 12.50 14.50 19.87 12.14 17.39 

Glucosa inicial (g L-1) 9.62 23.75 28.76 11.87 22.03 32.44 44.58 21.29 36.31 

YX/S (gbiomass gglucose
-1) 0.56 0.43 0.53 0.39 0.57 0.45 0.45 0.57 0.48 

µ(h-1) (crecimiento exponencial) 0.68 0.49 0.54 0.46 0.60 0.32 0.48 0.55 0.31 

µ(h-1) (transición) 0.16 0.18 0.19 0.21 0.18 0.15 0.17 0.20 0.12 

µ(h-1) al inicio de la transición 0.308 0.337 0.433 0.408 0.381 0.405 0.244 0.359 0.282 

µ(h-1) al inicio de la esporulación 0.023 0.037 0.032 0.154 0.076 0.026 0.003 0.078 0.027 

Cond. max (Variación, mS cm-1) 1.33 2.08 3.01 1.16 2.29 2.01 3.30 0.03 -0.05 

Yx/s max (gbiomass gglucose
-1) 1.96 1.51 1.81 1.00 1.31 1.59 1.52 1.52 1.34 

qX max (g L-1 h-1) 1.25 2.31 3.52 1.06 2.53 3.78 3.44 2.37 3.11 

dS/dt max (g L-1 h-1) 0.78 1.59 1.95 1.06 1.93 2.45 3.29 1.59 2.47 

 
*Experimento llevado a cabo sin control de pH 

 

El 60.9±7.5% del total de la biomasa de Bt-HD1 se produjo en la fase de crecimiento 

exponencial, mientras que durante la fase de transición se generó el 30.5±4.9% a pesar de la corta 

duración de esta fase y del decaimiento de la velocidad de crecimiento microbiano. En algunos 

experimentos se detectó un crecimiento residual posterior a la fase de transición que generó hasta el 

13% de la biomasa total; la velocidad de crecimiento en estos casos se mantuvo en valores muy bajos. 

El crecimiento microbiano residual fue mayor en los cultivos con mayor concentración de sustrato inicial 

al utilizar el medio MHS (Figura 12). 
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Figura 12. Porcentaje de glucosa consumida y biomasa generada por fase de crecimiento de cultivos de Bt-HD1 

en las formulaciones de medio de cultivo MHS y GR. 

 

Es importante mencionar que las formulaciones de medio de cultivo utilizadas están diseñadas 

para la producción de biomasa y se asume que la bacteria reserva una cantidad significativa de los 

nutrientes para la producción de proteína durante la fase de esporulación. Este comportamiento ha sido 

reportado previamente para Bt en otros medios complejos (Anderson and Jayaraman 2005; Amin et al. 

2008b); pero raramente ha sido considerado en el modelado matemático de su cinética de crecimiento, 

que frecuentemente es descrita por la ecuación de Monod sin tomar en cuenta el consumo de glucosa 

durante la fase de establecimiento (Rivera et al. 1999; Atehortúa et al. 2007; Amicarelli et al. 2010). 
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6.2 Perfil de permitividad y análisis del metabolismo de crecimiento de Bt-HD1   

 

Figura 13. Respuesta de permitividad y conductividad en diferentes cultivos de Bt-HD1 en diferentes 

formulaciones de medio. 

Los perfiles de permitividad registrados en los cultivos de Bt-HD1, al utilizar los medios de cultivo 

MHS y GR son congruentes con los que se pueden encontrar en la literatura para B. thuringiensis 

(Sarrafzadeh et al. 2005; Dinorín-Téllez-Girón et al. 2015). Dado que la señal de permitividad coincide 

con las curvas de crecimiento microbiano, los registros de esta variable fueron utilizados para delimitar 

las fases de crecimiento de Bt-HD1 que comprenden: adaptación, crecimiento exponencial, transición y 

esporulación. El cálculo de biomasa a partir de datos de permitividad (sección 5.2.1), permitió estimar 

la velocidad específica de crecimiento del microorganismo (Ec. 5) durante todo el proceso y discernir, 

mediante la observación del momento de desaceleración del crecimiento, el momento de la transición 

de la bacteria de la fase de crecimiento exponencial a la fase de esporulación como se muestra en la 

Figura 11.  

Los procesos metabólicos de Bt-HD1 previos a la fase de esporulación fueron analizados con 

base en los parámetros cinéticos calculados. De acuerdo a los resultados obtenidos, los valores más 

altos de la velocidad de crecimiento microbiano corresponden al inicio de la fase de crecimiento 

exponencial, lo cual es congruente con la mayor disponibilidad de nutrientes, así como con la eficiencia 
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del crecimiento basado en la vía EMP en comparación con el crecimiento basado en ciclo TCA al final 

de la fase de crecimiento (Benoit et al. 1990; Mignone and Avignone-Rossa 1996). No obstante, los 

resultados de este análisis, es importante mencionar que los cálculos al inicio del proceso son menos 

precisos debido a la baja concentración de biomasa, así como a los altos niveles de ruido en la señal 

de permitividad. 

 

Figura 14. Perfiles de parámetros cinéticos en cultivos en lote de Bt-HD1 en medio MHS. a) Rendimiento de 

sustrato puntual (YX/S’) b) tasa volumétrica de producción de biomasa (qx), y c) tasa específica de consumo de 
sustrato (qs). 
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La tasa específica de consumo de glucosa (qs) disminuyó a medida que avanzó el cultivo (Figura 

14c) mientras que el perfil de rendimiento puntual de glucosa (YX/S’) mostró valores bajos durante las 

primeras horas del proceso, aumentando alrededor de la mitad de la fase de crecimiento exponencial 

hasta alcanzar un valor máximo al inicio de la fase de transición (hora 5, Figura 14a). Estas 

observaciones soportan la teoría de que las células consumen la glucosa como primera fuente de 

carbono y a medida que avanza el cultivo, la escasez de glucosa las obliga a utilizar otras fuentes de 

nutrientes (Avignone-Rossa and Mignone 1995). Debido a que el incremento en el rendimiento de 

glucosa coincide  aproximadamente con la máxima concentración de ácido acético y el valor más bajo 

de pH, cuando éste no fue controlado, dicho estado del cultivo de Bt-HD1 podría ser atribuido al cambio 

metabólico para pasar de un crecimiento microbiano basado en el consumo de glucosa (vía EMP), que 

se da a altas concentraciones de glucosa, a un crecimiento basado en la asimilación de otras fuentes 

de carbono como son los ácidos orgánicos previamente acumulados (Mignone and Avignone-Rossa 

1996).  

La tasa volumétrica de producción de biomasa (qx) indica la velocidad total con la cual se está 

generando biomasa en el reactor. Este parámetro está relacionado con µ y con la concentración de 

biomasa presente en el medio de cultivo por lo cual su valor incrementa durante la fase de crecimiento 

exponencial hasta alcanzar un valor máximo al inicio de la fase de desaceleración (Figura 14b); su valor 

máximo aumenta con la concentración inicial de sustrato (S0) del experimento. Una regresión lineal 

entre los valores máximos de qx y X de todos los experimentos mostró una relación lineal significativa 

(R2>0.9) entre ambas variables y resulta válida para todas las formulaciones con excepción de GR4x; 

la formulación con mayor concentración inicial de sustrato. Estos resultados permiten asumir que 

mientras la velocidad de producción de biomasa aumenta con la concentración de sustrato, a altas 

concentraciones de biomasa y sustrato, existen otros factores que limitan el crecimiento del 

microorganismo (Liu et al. 1994; Rivera 1998). En general, los valores máximos de las variables 

cinéticas qx, YX/S’, coinciden con el final de la fase de crecimiento exponencial y el inicio de la fase de 

transición, en tareas de control de procesos, este estado de transición podría tomarse como punto de 

referencia en las acciones de control para propósitos del suministro de sustratos al medio de cultivo 

(Figura 15). 
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La señal de permitividad ha sido utilizada en cultivos de B. thuringiensis para estimar la 

concentración de biomasa y definir a grandes rasgos la fase de crecimiento de la bacteria (Sarrafzadeh 

et al. 2005; Dinorín-Téllez-Girón et al. 2015). Los resultados aquí presentados muestran que el análisis 

de la señal de permitividad permite, además, identificar en línea eventos metabólicos conocidos. A pesar 

del ruido en la señal, ésta ha demostrado ser precisa y fiable en el cálculo de los parámetros cinéticos 

presentados en este estudio.  

 

Figura 15. Duración de las fases de crecimiento (adaptación, crecimiento exponencial y transición) en diferentes 

medios de cultivo. Están marcados los momentos en los que se alcanzaron puntos máximos de conductividad, 
rendimiento y tasa de producción volumétrica de biomasa. 

 

6.3 La señal de conductividad 

6.3.1 Experimentos con control de pH 

El perfil de conductividad registrado en los cultivos de Bt-HD1 con control de pH siguió un patrón 

definido, caracterizado por un incremento durante la fase de crecimiento exponencial y un decremento 

conforme el cultivo se aproximaba a la fase de esporulación (Figura 13). La concentración máxima de 

ácido acético se midió un par de horas antes del inicio de la fase de transición (Figura 16) lo que sugiere 

que el aumento de la conductividad al inicio del proceso ocurre durante la acumulación de ácidos 

orgánicos y también durante una parte de la asimilación de los mismos. El máximo local de 

conductividad, alcanzado al final de la fase de crecimiento exponencial, se incrementó junto con la 

concentración de biomasa mostrando una relación lineal con un R2>0.95 (a mayor biomasa mayor 

conductividad). Durante la fase de esporulación se observó un incremento moderado y sostenido en la 

señal. Es importante destacar que la señal de permitividad fue notablemente más susceptible al ruido 
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causado por el incremento en la velocidad de agitación y aireación que la señal de conductividad (Figura 

13).   

 

6.3.2 Cultivos de Bt-HD1 sin control de pH 

La omisión del control de pH durante el cultivo en lote de Bt-HD1 en medio GR permitió observar 

el perfil de producción de ácidos orgánicos, específicamente del ácido acético, cuya producción fue 

verificada por cromatografía de gases (sección 5.1.5). Como era de esperarse, el valor de pH disminuyó 

hasta un valor mínimo de 5.6 en un tiempo de 5 horas (Rowe et al. 2003), tiempo que corresponde a la 

producción de la concentración máxima de ácido acético (Figura 16). El incremento del pH después de 

la hora 5 y la consecuente disminución de la concentración del ácido acético ha sido asociado por Yang 

& Wang, (1998), a un cambio en el consumo de nutrientes, ácidos orgánicos en lugar de glucosa, el 

cual podría ser considerado un indicador del inicio de la fase de transición previa al completo desarrollo 

de la fase de esporulación de la bacteria. En lo que respecta a la conductividad del medio, es necesario 

mencionar que esta variable se mantuvo constante durante toda la fase de crecimiento exponencial, 

mostrando una caída moderada durante las dos horas y media que corresponden a la fase de transición 

a esporulación (Figura 16). 

M. H. Sarrafzadeh et al., (2005) también reportaron cambios de conductividad significativos en 

el proceso de producción de δ-endotoxinas con Bt; sin embargo, debido a que sus experimentos fueron 

realizados en cultivo por lote alimentado, no reportaron patrones definidos de conductividad (diferente 

al incremento de conductividad). Las variaciones de pH reportadas por estos autores fueron atribuidas 

principalmente a la alimentación de sustrato y a la adición de las soluciones reguladores del pH. 
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Figura 16. Respuesta de conductividad en cultivos en lote de Bt-HD1 en medio GR2x con control de pH (a) en 

comparación con un cultivo sin control de pH (b). Biomasa estimada (▪▪▪), ácido acético (◊), conductividad (▬ ▬), 
pH (▬), Zona de transición a esporulación (gris). 

 

6.3.3 Factores que afectan el perfil de conductividad 

Los resultados de las cinéticas de Bt-HD1 sin control de pH sugieren que la acumulación y 

asimilación de ácidos orgánicos per se tienen poco efecto en el perfil de conductividad (Figura 16). 

Antes bien, es la adición de soluciones reguladoras de pH, tanto ácidas como alcalinas, la que tiene un 

efecto importante de incremento de la conductividad del medio durante la fase de crecimiento 

exponencial. Es importante tomar en cuenta que los ácidos orgánicos (acético y pirúvico) son 

conductores débiles en comparación con el ácido fosfórico y el hidróxido de sodio utilizados para 

controlar el pH (Lide 2014).  

La caída de conductividad durante la fase de transición es un evento interesante que no puede 

ser explicado por la adición de soluciones reguladoras del pH debido a que ocurre en todos los 

experimentos (Figura 16). Durante la fase de transición, B. thuringiensis experimenta cambios 

metabólicos que incluyen la asimilación de iones y aminoácidos en preparación para el proceso de 

esporulación, asi como la excreción de proteasas con la subsecuente degradación de proteínas 

extracelulares, donde el canibalismo también ha sido detectado (Abi et al. 2010; Wang et al. 2013; Slamti 
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et al. 2014). Se sabe que la conductividad del medio es influenciada en gran medida por los aminoácidos 

y fuentes de nitrógeno disueltas en el medio (Krishnamurti and Kate 1951). La liberación de grupos 

amino durante la hidrolisis de proteínas puede reducir la conductividad del medio debido a que una parte 

de estos grupos básicos pueden unirse a los ácidos libres en el medio  (John et al. 1938), lo que ha sido 

reportado en otros sistemas biológicos productivos (Colombié et al. 2008). Todo esto podría estar 

relacionado con el fenómeno de conductividad detectado durante la fase de transición de los 

experimentos aquí presentados; no obstante, es necesario un estudio más profundo para la asociación 

de esta información con la señal de conductividad y su potencial aplicación en problemas de supervisión 

y control de procesos. 

El monitoreo en línea de la conductividad en cinéticas de B. thuringiensis podría ayudar a 

determinar con precisión la fase de crecimiento del cultivo y el inicio de la fase de esporulación sobre 

todo en cultivos en lote controlados por pH. Los sensores de conductividad presentan, la ventaja de ser 

mucho más económicos que los de permitividad, además, en nuestros experimentos la señal de 

conductividad fue menos susceptible al ruido que la señal de permitividad. Debido a que la esporulación 

de Bt es un evento costoso e irreversible para la bacteria (Slamti et al. 2014), conocer con precisión la 

fase de transición podría tener aplicación al monitoreo y control del proceso productivo de 

bioinsecticidas estableciendo el límite de tiempo para acciones de control que busquen extender la fase 

de crecimiento.  

 

6.4 Estimación y control de la concentración de glucosa  

La identificación del sistema biológico incluyó datos de sólo 3 experimentos en lote (BC-1, BC2 

y BC3). Los datos de biomasa y sustrato de los experimentos antes señalados, así como los cálculos 

de µ utilizados en el desarrollo de los estimadores de glucosa se presentan en la Figura 17.  En este 

trabajo las estimaciones se realizaron en términos de los parámetros cinéticos qs y µ. La velocidad 

específica de crecimiento microbiano es una variable esencial del proceso que refleja la fase de 

crecimiento y tiene una relación estrecha con la producción de biomasa, la calidad y cantidad de los 

metabolitos producidos (Schuler and Marison 2012). Los estimadores de glucosa aquí propuestos, 

utilizan directamente las mediciones en línea de biomasa (Ec. 3) y la velocidad específica de crecimiento 
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(Ec. 6), por lo que sus predicciones dependerán en gran medida de la precisión de la señal de 

permitividad. El intervalo de tiempo de 15 min utilizado para el cálculo de la velocidad específica de 

crecimiento microbiano µ (Δt, Ec. 5) permitió filtrar parte del ruido de la señal de biomasa y produjo 

estimaciones útiles para la estimación de glucosa. Otros intentos recientes para generar estimaciones 

en línea de la velocidad específica de crecimiento microbiano confiables pueden encontrarse en la 

literatura (De Battista et al. 2012; Schuler and Marison 2012). 

 

Figura 17. Cultivos en lote de Bt-HD1(BC-1, BC-2 and BC-3) usadas en el modelado del estimador de glucosa. 

Donde Xen línea (––), Xfuera de línea (■), µ (∙∙∙∙), qs (––), determinaciones de glucosa (▲), estimaciones de glucosa con 

modelo CM (−−−), con modelo HNN (∙−∙−). 

 

El modelo clásico propuesto para la estimación de la concentración de glucosa está basado en 

la información conocida del proceso (S, Se, Ffeed, y V) y las estimaciones del sensor de ED (X y µ). El 

parámetro cinético desconocido YX/S, fue calculado con base en los tres experimentos en lote 

considerados para la identificación del sistema. La correlación de biomasa contra consumo de glucosa 

para cada uno de los cultivos de Bt-HD1 arrojó el valor de rendimiento YX/S = 0.6815 gbiomasa gglucosa
-1, 

que corresponde con los reportados en literatura para cultivos en lote de B. thuringiensis (Berbert-Molina 

et al. 2008). 
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6.4.1 Entrenamiento de la red neuronal y selección del modelo HNN 

En la Tabla 4 se presenta el error de aproximación (MSE) de los modelos neuronales (FFNN) 

entrenados para el cálculo del parámetro cinético qs utilizando los patrones de entrenamiento TP1 

(variable de entrada: µ; variable de salida: qs) y TP2 (variables de entrada: µ, DO y RPM; variable de 

salida: qs). La tabla incluye el error de aproximación de sustituir la FFNN en la ecuación (15) para la 

predicción del consumo de glucosa, es decir, el error de aproximación del modelo hibrido identificado 

como HNN. La topología seleccionada para la predicción del consumo de glucosa en el lote alimentado 

fue la conformada por una neurona en la capa de entrada; 5 en la primera capa interna y 3 en la segunda, 

y una neurona de salida (topología 1:5:3:1). 

 

Tabla 4. Error de aproximación (MSE) e índices estadísticos calculados para los modelos neuronales (FFNN) en 

entrenamiento y en simulaciones del modelo HNN. MSE, MAE, MBE, RMSE (0 = ajuste perfecto) y NMSE (1 = 
ajuste perfecto). 

 
Entrenamiento 

de la FFNN 
Modelo HNN (simulaciones) 

FFNN 
topología 

MSE MSE MAE RMSE NMSE 

TP1: una variable de entrada: µ; una variable de salida: qs 

1:2:4:1 0.0018 2.6419 1.0923 1.3522 0.9257 

1:3:3:1 0.0019 1.8845 1.1584 1.3584 0.8999 

1:3:4:1 0.0017 2.3204 1.2501 1.4546 0.9070 

1:3:5:1 0.0015 1.9357 1.1500 1.3632 0.914 

1:4:2:1 0.0016 2.1238 1.2030 1.4077 0.9051 

1:5:2:1 0.0014 2.0980 1.1801 1.3759 0.9132 

1:5:3:1* 0.0013 1.7657 1.1084 1.2971 0.9123 

TP2: tres variables de entrada: µ, DO y RPM; una variable de salida: qs 

3:1:5:1 0.0004 1.8317 1.1904 1.3225 0.8033 

3:1:7:1 0.0003 2.3634 1.3489 1.5151 0.7644 

3:2:1:1 0.0002 1.9275 1.0158 1.1757 0.6971 

3:2:5:1 0.0003 1.4227 1.0643 1.1450 0.8467 

3:4:3:1 0 1.6863 0.9605 1.0373 0.7159 

3:6:3:1 0 1.4835 0.9664 1.0296 0.7642 

3:7:6:1 0.0001 1.6901 1.0629 1.1245 0.7381 

* Red neuronal seleccionada para simulaciones 
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El error de aproximación objetivo (MSE<0.002) fue alcanzado en menos de 20 iteraciones del 

algoritmo de entrenamiento para todas las topologías evaluadas. Incrementar el número de neuronas 

en las capas internas de la FFNN usualmente permite disminuir el error de aproximación durante el 

entrenamiento; sin embargo, también puede conducir al sobre-entrenamiento de la red, lo cual limita 

sus capacidades de generalización (Hagan et al. 1996). Los indicadores estadísticos calculados y 

presentados en la Tabla 4 (para un RMSE=0 y NMSE=1 se considera un ajuste perfecto) permitieron 

seleccionar el patrón de entrenamiento TP1 como el más adecuado tanto para el cálculo del parámetro 

cinético qs como para la predicción de la concentración de glucosa.  

Se sabe que la concentración de oxígeno disuelto (DO) en el medio de cultivo juega un papel 

importante en la propagación de Bt en reactor de tanque agitado (Rowe et al. 2003), y por extensión la 

velocidad de agitación es relevante también por su efecto en la transferencia de masa del reactor. Sin 

embargo, la baja generalización de las redes neuronales entrenadas con el patrón TP2 que incluía estas 

dos variables como entradas puede ser atribuido principalmente al limitado conjunto de datos 

experimentales y al bajo rango de variación de estos parámetros durante los experimentos usados para 

la identificación del sistema biológico. El conjunto de datos de entrenamiento fue insuficiente para 

identificar el comportamiento no lineal asociado a estas variables. Mientras que DO y la velocidad de 

agitación deberían ser consideradas en cualquier intento futuro de mejora del modelo predictivo el 

esfuerzo experimental requerido para la correcta identificación del sistema deberá ser también una 

variable por considerar. La simplicidad y aplicabilidad son las principales características buscadas en 

los estimadores de glucosa propuestos en este trabajo, estos estimadores se presentan como una 

primera aproximación al problema de la estimación de sustrato en línea para cultivos en lote y lote 

alimentado que puede ser generada a partir de información experimental muy limitada. 

 

6.4.2 Estimadores de glucosa 

La concentración de glucosa residual en los cultivos en lote de Bt-HD1 fue calculada con los 

dos modelos propuestos, el estimador CM y el HNN, los resultados obtenidos junto con los datos 

experimentales correspondientes se presentan en la Figura 17c. Hasta el término de la fase de 

crecimiento exponencial ambos modelos predicen el consumo de glucosa con un error aceptable; el 
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modelo CM alcanzo una R2 = 0.9818 mientras que el HNN de 0.9779. Al extender el cálculo de consumo 

de glucosa a la fase de esporulación es notable la capacidad del estimador HNN, que predice la 

concentración de glucosa con un factor de correlación R2 de 0.9734 (Tabla 5). La evaluación de la t de 

Student (t=±2.1098) para determinar diferencias significativas entre los datos experimentales de 

concentración de glucosa y los calculados a partir de los dos estimadores propuestos (CM: t=0.01884; 

HNN: t= 0.0102), no mostró diferencias significativas, lo cual indica que ambos modelos podrían ser 

utilizados indistintamente para propósitos de la predicción de la concentración en línea de glucosa. Por 

otro lado, la idoneidad de ambos modelos fue confirmada también debido a que el valor deseado de �̅� 

entró en el intervalo de confianza (CI) (Tabla 5). 

La estimación en línea de la tasa de crecimiento microbiano a partir de los datos de ED benefició 

a ambos estimadores, permitiendo la simplificación de sus respectivos modelos matemáticos (FFNN y 

Ec. 21). El desempeño y simplicidad del estimador CM permitió una rápida implementación y 

predicciones confiables durante la fase de crecimiento del proceso; sin embargo, el estimador HNN se 

escogió como el mejor modelo debido a su desempeño aceptable durante todo el proceso (Tabla 5). La 

relación entre la velocidad de crecimiento microbiano (µ) y la tasa específica de consumo de glucosa 

(qs) es descrita de manera diferente por cada estimador (Figura 18).  

 

 

Figura 18. Representación de la tasa de consumo de sustrato (qs) como función de µ de acuerdo al modelo clásico 

(CM) y a la red neuronal entrenada (ANN). 



 
68 ED Y REDES NEURONALES PARA EL MONITOREO EN LINEA DE B. THURINGIENSIS 

 

Para ambos modelos matemáticos esta relación es prácticamente lineal durante la fase de 

crecimiento exponencial (cuando el valor de la tasa de crecimiento está entre 0.05 y 04 h-1); no obstante, 

durante la fase de esporulación y de producción de las δ-endotoxinas, el modelo hibrido predice un 

consumo adicional de glucosa. Dicho consumo podría ser asociado a la producción de estos metabolitos 

y ha sido reportado en cultivos de Bt en medios de cultivo complejos (Anderson and Jayaraman 2005; 

Amin et al. 2008a). La fiabilidad y precisión del modelo neuronal hibrido en la predicción del consumo 

de nutrientes durante todas las fases de crecimiento permite su aplicación en las tareas de supervisión 

y control de cultivos microbianos. 

 

Tabla 5. Parámetros estadísticos para la evaluación de los estimadores de glucosa y el sistema de control. 

Parámetro Simulaciones  
(BC-1,2 &3) 

Implementación 
(FBC-1) 

Fase de  
crecimiento 

Primeras  
20 horas 

Primeras  
11 horas 

CM HNN CM HNN HNN+FLC 

Valor p 0.8528 0.992 0.1545 0.1381 0.1772 

N 18 18 36 36 11 

𝒔𝒅 1.2595 1.4021 2.6208 1.4495 1.4405 

�̅� -0.0559 -0.0034 0.6357 -0.3666 0.6306 

Valor t -0.1884 -0.0102 1.4555 -1.5176 1.4405 

Valores t críticos 

𝜶 = 𝟎. 𝟎𝟓 
𝑡0.9725,𝑣 2.1098 2.1098 2.0301 2.0301 2.2281 

𝑡0.0275,𝑣 -2.1098 -2.1098 -2.0301 -2.0301 -2.2281 

CI Límite inferior -0.6822 -0.7006 -0.251 -0.8571 1.4518 

Límite superior 0.5704 0.6939 1.5225 0.1238 0.3372 

MAE 0.903 1.0384 1.9224 1.1946 1.2084 

MSE 1.5013 1.8566 7.0818 2.1772 2.284 

RMSE 1.2253 1.3626 2.6612 1.4755 1.5113 

NMSE 0.8567 0.8407 0.6853 0.8255 0.4327 

R2 0.9818 0.9779 0.9038 0.9734 0.8045 

 

El desempeño de los estimadores de glucosa demuestra que la concentración de biomasa y la 

tasa de crecimiento microbiano son variables cruciales para la estimación del consumo de glucosa en 

línea. Información experimental adicional podría ser requerida para refinar el modelo neuronal aquí 

propuesto, ya sea tomando en cuenta un mayor número de variables de entrada o bien implementando 
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mejores algoritmos para el cálculo de la tasa de crecimiento microbiano, que reduzcan el efecto del 

ruido en la señal de biomasa para mejorar el desempeño del estimador. Algunos autores, por ejemplo, 

han incorporado a sus estimadores mediciones fuera de línea de la variable de interés para corregir el 

error de estimación durante el procesos y mejorar la precisión especialmente en procesos largos 

(Imanishi et al. 2002; Jin et al. 2014). 

 

6.4.3 Control de la concentración de glucosa en un cultivo de Bt-HD1 por lote alimentado 

Las acciones de control sobre la concentración de glucosa en el cultivo de Bt-HD1 por lote 

alimentado y su efecto en la velocidad específica de crecimiento y la producción de biomasa se 

presentan en la Figura 19. El cultivo en lote alimentado de Bt-HD1 (FBC-1) inició con una concentración 

de glucosa de 12 g L-1. El control de nutrientes por adición de sustrato empezó a 0.75 h del inicio del 

proceso, el valor deseado de la concentración de glucosa se estableció a 23 g L-1, concentración que 

se alcanzó en aproximadamente una hora. Esta concentración de sustrato se mantuvo por 4.5 horas, 

hasta el momento en que se alcanzó el máximo volumen de operación del reactor. A partir de la primera 

hora del proceso y hasta la hora 3 se registró una elevada velocidad específica de crecimiento 

microbiano (µ >0.6 h-1), misma que decreció gradualmente a 0.2 h-1 entre la hora 4 y la hora 5 para 

recuperarse manteniendo un valor aproximado de 0.4 h-1 de la hora 5 a la 7 (Figura 19). Este 

comportamiento diáuxico podría ser atribuido a un cambio metabólico para el aprovechamiento de una 

fuente de carbono diferente (Rowe et al. 1987). El incremento en el error de control observado en la 

Figura 19a entre la hora 4 y la 6 del proceso se atribuyó al cambio en la tasa específica de crecimiento 

microbiano, que explica el incremento en la señal de control observado en la Figura 19c. Cabe destacar 

que aún cuando el error de aproximación de la concentración de glucosa fue de 6%, el sensor de 

software mostró capacidades extraordinarias para el control del cultivo de Bt-HD1. La agitación 

requerida para mantener los niveles de oxígeno disuelto durante el crecimiento exponencial (650 rpm) 

generó mayores niveles de ruido en las mediciones que a su vez impactaron los cálculos en línea de µ, 

especialmente durante las primeras 3 horas del proceso, cuando la señal de la biomasa era muy baja. 
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Figura 19. Control del cultivo en lote alimentado de Bt-HD1 mediante un sistema experto basado en un modelo 

híbrido. a) Dinámica de crecimiento microbiano y consumo de glucosa (zona gris: tiempo durante el cual se controló 
la concentración de glucosa en el medio de cultivo), b) Velocidad de crecimiento y tasa específica de consumo de 
sustrato, c) acción de control (flujo de alimentación). 

Los sistemas de control basados en lógica difusa representan una alternativa que permite 

establecer regiones de operación en el proceso y generar una respuesta adecuada a la desviación de 

la variable a controlar. Al establecer un sistema automatizado para la estimación y control de la 

concentración de glucosa, la estrategia presentada en este trabajo tiene el potencial de permitir o facilitar 

la implementación de una gran variedad de políticas de alimentación y control del proceso. Sin embargo, 

debido a que la estrategia de estimación de glucosa es altamente dependiente de las estimaciones en 

línea de biomasa se asume que la implementación de estrategias de reducción de ruido en la señal de 

permitividad y el incremento de la información de entrenamiento del modelo neuronal mejorarían el 

desempeño del estimador de glucosa, así como la del sistema de control. Es importante reconocer que 
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las capacidades predictivas de la red neuronal están definidas por el intervalo cubierto por el patrón de 

entrenamiento seleccionado (Van Can et al. 1997). Debido a que el desempeño de los sensores de 

software empíricos está basada en los datos experimentales disponibles, es común incluir conjuntos de 

datos extensivos, en términos del número de experimentos, en su desarrollo (Jin et al. 2014). La 

estrategia hibrida aplicada aquí permite reducir los requerimientos de modelado neuronal y generar 

estimaciones aceptables a partir de conjuntos de datos muy limitados. En este trabajo, las predicciones 

de glucosa en línea para dos diferentes modos de operación del proceso (en lote y lote alimentado) es 

posible debido a que µ, la variable de entrada de la FFNN es una variable que tiene claras limitaciones 

biológicas (con valores entre 0 y µmax) válidas para ambos modos de operación. Incluir otras variables 

en el modelo neuronal deberá ser considerado en términos de la aplicación proyectada para el modelo 

y los experimentos necesarios para la identificación del sistema biológico. 

 

Figura 20. Comparación entre predicciones y determinaciones de glucosa con el modelo clásico (CM), el modelo 

neuronal hibrido (HNN) y en implementación con el controlador lógico difuso (FLC). 

 

Finalmente, vale la pena destacar que la obtención de información experimental es siempre una 

parte costosa de los esfuerzos de modelado en la ingeniería de bioprocesos; en consecuencia, existe 

la necesidad de desarrollar metodologías económicas y simples que permitan la explotación eficiente 
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de la información disponible. La metodología presentada en este trabajo produjo dos estimadores de 

glucosa basados en mediciones en línea de biomasa calculadas con espectroscopía dieléctrica, así 

como la aplicación exitosa de un controlador de glucosa en un cultivo de Bt-HD1 en lote alimentado 

para la producción de bioinsecticidas. La Figura 20 muestra una comparación entre las determinaciones 

fuera de línea y los valores estimados por los modelos presentados en las simulaciones de los cultivos 

en lote y también durante la implementación en el experimento en lote alimentado. 

 

6.5 Modelado de la dinámica de crecimiento de Bt-HD1 en medio GR 

La simulación de las curvas de crecimiento microbiano y de consumo de sustratos en los cultivos 

de Bt-HD1 en lote, lote alimentado y sistema draw-fill demandó la identificación del sistema biológico a 

partir de estrategias de modelado convencional y modelado híbrido con redes neuronales. El desarrollo 

de estos modelos se describe a continuación. 

 

6.5.1 Modelado híbrido con redes neuronales 

Para la predicción de las variables desconocidas µ y qs se llevó a cabo el entrenamiento de 

redes neuronales utilizando los dos patrones de entrenamiento propuestos (PE1: entradas: X, S/X y S,  

salidas: µ y qs; y PE2: entrada: S/X, salidas: µ y qs). Se seleccionaron 2 redes neuronales de tipo feed 

forward: FFNN-A entrenada con el PE1 y con una una topologia 3:3:2 y la red FFNN-B entrenada con 

el PE2 y una topologia 1:3:2. La evaluación del error de entrenamiento para los dos modelos neuronales 

seleccionados no mostró diferencias significativas (Tabla 6). Los resultados de simulación mostraron un 

desempeño aceptable tanto en las predicciones de biomasa como en las de sustrato con los dos 

modelos híbridos asociados a las redes neuronales entrenadas (R2>0.93) como se muestra en la Tabla 

6; no obstante, por su simplicidad y escalabilidad a los diferentes modos de operación se optó por 

seleccionar la red FFNN-B para los trabajos de simulación posteriores. 

La simulación de crecimiento crecimiento microbiano y de consumo de sustratos en el cultivo 

en lote de Bt-HD1 con el modelo hibrido seleccionado (compuesto por FFNN-B y las ecuaciones 12 y 

13) se presenta en la Figura 21 y la comparación de los resultados de la simulación con relación a las 

datos experimentales en la Figura 22. Para cualquier concentración inicial de nutrientes, el modelo 
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hibrido permite predecir con fiabilidad las curvas de crecimiento microbiano, no obstante, el error de 

aproximación se incrementa ligeramente en el sustrato residual a medida que aumenta la concentracíon 

inicial de nutrientes. 

 

Figura 21. Simulación de cultivos en lote de Bt-HD1 (Modelo hibrido con FFNN-B). Biomasa experimental (■), 

sustrato experimental (○), predicciones de biomasa (▪▪▪), y predicciones de sustrato (▬). Condiciones iniciales 
definidas de acuerdo a los experimentos simulados: a) S0=10 g/L, b) S0=21 g/L, c) S0=32 g/L, d) S0=43 g/L. En 
todos los casos se consideró X0=0.5 g/L. 
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Figura 22. Topología y desempeño de los modelos híbridos desarrollados con diferentes redes neuronales. a) 
FFNN-A con topología 3:3:2 (entradas: X, S/X, S salidas: µ, qs) y b) FFNN-B con topología 1:3:2 (entrada: S/X 
salidas: µ, qs).  

 

 Cabe mencionar, que en estos modelos neuronales, la representación µ toma en cuenta el 

efecto que tiene la muerte celular en el crecimiento neto de la bacteria (Liu 2013), por lo que podría 

tomar valores negativos para reproducir el comportamiento de la bacteria en la fase de lisis celular. Así 

mismo, la qs modelada con redes neuronales incorpora de manera general los efectos que el crecimiento 
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microbiano, el mantenimiento del microorganismo, la síntesis de metabolitos y la formación de esporas 

tienen en el consumo de glucosa. La relevancia del cociente S/X para la predicción de los parámetros 

cinéticos de los cultivos de Bt-HD1 es prueba de que los complejos mecanismos metabólicos del 

microorganismo no solo consideran la concentración de sustrato en el medio de cultivo, sino que 

también población microbiana presente (Slamti et al. 2014). Esto resulta en una compleja dinámica de 

crecimiento en donde una determinada concentración de sustrato puede ser suficiente para mantener 

un crecimiento acelerado del microorganismo en algunos momentos, pero insuficiente en otros (ej. 10 

g L-1 de sustrato durante las primeras horas de GR1x, Figura 21a  contra hora 10 de GR3x, Figura 21c). 

 

6.5.2 Modelado convencional 

La capacidad de obtener predicciones confiables a partir de una sola variable (S/X) puede poner 

en duda la necesidad de usar una herramienta compleja de modelado como lo son las redes neuronales. 

Por esta razón, se utilizaron herramientas de ajuste convencionales para generar funciones para la 

estimación de los valores de µ y qs. Con el mismo conjunto de datos utilizado para el entrenamiento de 

la red neuronal se probaron diferentes funciones de ajuste hasta encontrar la ecuación que satisficiera 

las necesidades de modelado. La relación entre S/X y las variables en cuestión, en especial µ, no resultó 

sencilla de modelar. La relación entre S/X y qs fue descrita por una funcion racional de grado 2 (ecuacion 

26), mientras que para µ fue necesaria una función racional de grado 5 (ecuacion 27).   

 
𝑞𝑠(𝑘) =

(𝑏1𝑘2 + 𝑏2𝑘 + 𝑏3)

𝑘 + 𝑐1

 

 

(26) 

Donde: k representa el cociente de S (glucosa, g L-1) y X (biomasa en estado vegetativo, g L-1). 

Coeficientes (con intervalo de confianza del 95%): 

b1 = 0.0519 (0.05158, 0.05213) 
b2 = 0.1793 (0.1751, 0.1836) 
b3 = 0.0046 (0.003752, 0.005439) 
c1 = 0.4139 (0.3862, 0.4416) 

   

𝜇(𝑘) =
(𝑏1𝑘5 + 𝑏2𝑘4 + 𝑏3𝑘3 + 𝑏4𝑘2 + 𝑏5𝑘 + 𝑏6)

(𝑘5 + 𝑐1𝑘4 + 𝑐2𝑘3 + 𝑐3𝑘2 + 𝑐4𝑘 + 𝑐5)
 

 

(27) 

Coeficientes (con intervalo de confianza del 95%): 

b1 = 0.2125 (0.1891, 0.236) 



 
76 ED Y REDES NEURONALES PARA EL MONITOREO EN LINEA DE B. THURINGIENSIS 

b2 = -0.4642 (-0.6066, -0.3218) 
b3 = 3.498 (3.245, 3.75) 
b4 = 3.659 (3.47, 3.848) 
b5 = 1.284 (1.219, 1.349) 
b6 = 0.1652 (0.1555, 0.1749) 
c1 = -6.282 (-6.468, -6.095) 
c2 = 13.63 (12.66, 14.6) 
c3 = 12.88 (12.19, 13.57) 
c4 = 3.196 (3, 3.393) 
c5 = 0.5778 (0.5414, 0.6141) 

 

El desempeño de ajuste de estas ecuaciones es comparable al obtenido durante el 

entrenamiento de las redes neuronales (MSE=0.129 y MSE=0.0122 para µ y qs respectivamente). El 

resultado de las simulaciones es aceptable y similar también al de las redes neuronales (R2>0.91), 

aunque las predicciones de biomasa son ligeramente menos precisas (Tabla 6).  

Tabla 6. Error de aproximación de los modelos convencional y neuronales (FFNN) para el cálculo de los parámetros 
cinéticos correspondientes al crecimiento microbiano y consumo de glucosa en cultivos en lote de Bt-HD1. 

 
FFNN-A FFNN-B Funciones de ajuste racionales 

 
3:3:2 1:3:2 µ(𝑘) qs(𝑘) 

Entrenamiento: 
    

MAE: 0.0538 0.063 0.0488 0.0743 

MBE: 4.84E-05 4.04E-04 1.47E-04 6.22E-05 

MSE: 0.0095 0.0126 0.0129 0.0122 

RMSE: 0.097 0.1124 0.1136 0.1105 

NMSE: 0.6188 0.558 0.5548 0.5371 

R2: 0.8276 0.7593 0.7863 0.8053 

Simulaciones: Modelos híbridos Funciones de ajuste y balances de 
masa 

Ajuste de biomasa: 

MAE: 0.8148 0.997 1.182 

MBE: -0.3438 0.0842 0.737 

MSE: 1.1094 1.736 2.5065 

RMSE: 1.0533 1.3176 1.5832 

NMSE: 0.8 0.7602 0.6855 

R2: 0.9604 0.9439 0.9191 

Ajuste de sustrato: 

MAE: 1.693 1.3489 1.5094 

MBE: -1.0064 -0.6902 -0.2505 

MSE: 8.3204 4.3124 4.8054 

RMSE: 2.8845 2.0766 2.1921 

NMSE: 0.7387 0.8028 0.7828 

R2: 0.93 0.9637 0.9596 
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6.6 Análisis de producción bajo los diferentes modos de operación 

6.6.1 Cultivo en lote 

La Figura 23 muestra los perfiles de la simulación de cultivos en lote de Bt-HD1 en medio GR 

obtenidos a partir de las ecuaciones 12 y 13 para diferentes concentraciones de S0. No obstante que la 

simulación del crecimiento microbiano representa un comportamiento ideal del cultivo de Bt-HD1, la 

tendencia del conjunto de curvas es congruente con el comportamiento de los datos experimentales 

utilizados en el proceso de desarrollo de los modelos de simulación. 

 

Figura 23. Simulaciones de cultivos en lote de Bt-HD1 a diferentes concentraciones de sustrato inicial con el modelo 
hibrido FFNN-B. Líneas más oscuras representan simulaciones a mayor concentración de S0.  

De acuerdo a este modelo, la cantidad de biomasa generada en un cultivo por lote aumenta con 

la concentración de sustrato inicial pero no sigue una tendencia puramente lineal, sino que el aumento 

de biomasa es menor conforme se incrementa la concentración de sustrato (Figura 24a). Debido a esto, 
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el rendimiento de sustrato en el proceso disminuye a medida que se aumenta S0 (Figura 24c). El tiempo 

de proceso también aumenta con la concentración de sustrato inicial siguiendo una tendencia casi lineal 

(Figura 24b). Todo esto tiene un impacto en la productividad del proceso que, al igual que la biomasa 

incrementa con S0, pero a un ritmo cada vez menor en concentraciones iniciales se sustrato elevadas. 

La productividad del proceso a 40 g L-1 de S0 fue calculada alrededor de 0.58 g L-1 h-1. Es importante 

mencionar que en esta idealización del proceso no se toman en cuenta los tiempos de adaptación que 

pueden ser importantes en algunos experimentos sobre todo con altas concentraciones de sustrato 

inicial. 

 

Figura 24. Análisis de cultivos en lote de Bt-HD1 en medio GR a diferentes concentraciones de sustrato inicial S0. 

a) Máxima concentración de biomasa en el cultivo, b) Tiempo de proceso y, c) Productividad y rendimiento de 
sustrato. 
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6.6.2 Cultivo en lote alimentado  

La Figura 25 muestra simulaciones de cultivos en lote alimentado de Bt-HD1 obtenidos a partir 

de las ecuaciones (14-16) en conjunto con la red FFNN-B bajo las siguientes condiciones de operación: 

con S0=20 g L-1 , V0=2, Se=80 g L-1 y Vfin=6 L; para cada simulación el flujo de nutrientes se mantuvo 

constante y se activó a las 2h de iniciado el cultivo. Bajo un régimen de flujo de nutrientes constante, la 

concentración de nutrientes se vuelve insuficiente a media que incrementa la población microbiana. De 

acuerdo con la Figura 25, a flujos de alimentación bajos (0.1 L h-1) no sólo se reducen los rendimientos 

en la producción de materia celular, sino que se prolonga el tiempo de producción de los metabolitos 

secundarios (esporas y protoxinas cry), así como su liberación por lisis celular. 

 

Figura 25. Simulaciones de Cultivos por lote alimentado de Bt-HD1 en medio GR a diferentes flujos de alimentación 

(0.6, 0.4, 0.3, 0.2 y 0.1 L h-1). Líneas más oscuras representan experimentos con mayor flujo de alimentación.  
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La producción de biomasa, el tiempo total de proceso y los rendimientos del proceso por efecto 

de la variación del volumen inicial de medio de cultivo y el flujo de nutrientes  se presentan en las Figura 

26, Figura 27, y Figura 28, respectivamente. De acuerdo con estas figuras, altos flujos de nutrientes en 

la alimentación y un bajo volumen inicial de medio de cultivo favorecen la producción de biomasa, el 

rendimiento de sustrato y la eficiencia del proceso en lote alimentado. Adicional a los resultados finales 

del proceso mencionados, los perfiles de simulación del cultivo de Bt-HD1 en lote alimentado revelan 

información importante relacionada con el aprovechamiento de los sustratos durante las diferentes fases 

de crecimiento del microorganismo, así como las condiciones más adecuadas para incrementar la 

producción de biomasa con el mejor aprovechamiento de los nutrientes consumidos por el 

microorganismo. Una caída en la productividad del proceso se puede observar en los casos donde el 

flujo de alimentación se utiliza de manera ineficiente (para mantenimiento del microorganismo en lugar 

de para la generación de biomasa), lo que extiende el tiempo de proceso (Figura 27). La adición de 

nutrientes debe realizarse de manera controlada para evitar las concentraciones de sustrato inhibitorias 

que se han reportado para B. thuringiensis (Berbert-Molina et al. 2008). El volumen inicial de un proceso 

en lote alimentado determina la cantidad de nutrientes que se pueden adicionar de manera controlada 

durante la fase de alimentación. Un cultivo con V0=1 L alimentado hasta alcanzar Vfin=6 L con S0=20 g 

L-1 y Se=80 g L-1 habrá recibido al final del cultivo una concentración de sustrato equivalente a 70 g L -1 

en principio sin efectos negativos durante la fase de adaptación del microorganismo, mientras que un 

cultivo con V0=5 habrá recibido nutrientes equivalentes únicamente a 33 g L-1 . 
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Figura 26. Productividad volumétrica (biomasa) de cultivos de Bt-HD1 en lote alimentado tomando como variables 

el volumen inicial y el flujo de entrada, con Se=80 g L-1. 

 

Figura 27. Tiempo del proceso en cultivos de Bt-HD1 en lote alimentado tomando como variables el volumen inicial 

y el flujo de entrada, con Se=80 g L-1. 
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Figura 28.Rendimiento de sustrato global en cultivos de Bt-HD1 en lote alimentado tomando como variables el 

volumen inicial y el flujo de entrada, con Se=80 g L-1. 

De acuerdo al modelo neuronal utilizado para describir la dinámica de crecimiento de Bt-HD1 la 

velocidad específica de crecimiento del microorganismo puede regularse si se controla la relación de 

sustrato-biomasa (S/X) en el medio de cultivo. La Figura 29 muestra la simulación del crecimiento de 

Bt-HD1 en cultivos con políticas de alimentación que mantienen la relación S/X constante para un V0=2 

L (al final del cultivo el sustrato utilizado en el proceso equivale a 60g L-1). Bajo estas condiciones, la 

máxima productividad volumétrica de biomasa (de 0.8547 g L-1 h-1) se observó en la simulación que 

mantuvo un con una relación S/X = 2.5. Concentraciones de biomasa mayores a las simuladas en este 

estudio pueden ser alcanzadas adicionando una mayor cantidad de nutrientes; sin embargo, esto 

representaría problemas de operación (de transferencia de masa para el suministro de oxígeno) y 

posiblemente también afectaría la toxicidad del producto final debido la disminución de la toxicidad en 

cultivos de alta densidad de B. thuringiensis (Liu et al. 1994; Bihari et al. 2002) . 
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Figura 29. FBC con política de adición de sustrato diseñada para mantener S/X constante. Valores deseados de 

S/X=1.5 (gris claro), 2 (gris), 2.5 (negro). 

 

6.6.3 Cultivo semicontinuo en modo Draw-fill 

La Figura 30 muestra una simulación del proceso de cultivo de Bt-HD1 en modo semicontinuo 

(draw-fill) con 10 ciclos, transfiriendo la mitad del volumen del reactor principal a los reactores 

secundarios cuando la velocidad de crecimiento microbiano baja hasta 0.15 h-1 y rellenando con medio 

con una concentración de nutrientes de Se=20 g L-1. Esta se presenta a manera de ejemplo para ilustrar 

la cinética de crecimiento en el proceso de producción propuesto.  
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Figura 30. Simulación de cultivos en modo de operación semicontinuo (Draw-fill). Lineas rojas representan la 

transferencia de cultivo del reactor primario a los reactores secundarios, lo que ocurre cuando µ<=0.15h-1. 

En este modo de operación, la productividad de los reactores secundarios se incrementa a 

medida que el momento de la transferencia de mosto se aproxima a la fase de esporulación en el reactor 

primario, como se muestra en la Figura 31. Esto reduce el tiempo del proceso en los reactores 

secundarios al cubrirse de manera más completa la fase de propagación de la bacteria en el reactor 

primario. De la misma manera la productividad volumétrica promedio en el reactor primario se 

incrementa conforme la transferencia de medio se realiza a una edad del cultivo más próxima a la fase 

de esporulación. Por ejemplo, la transferencia del medio a una µ=0.05 h-1, generó una productividad de 

0.95 g L-1 h-1 que es superior a la alcanzada en las simulaciones donde la transferencia de medio se 

realizó antes (Figura 32). Sin embargo, es necesario tomar en cuenta que la fase de esporulación de la 

bacteria implica cambios metabólicos costosos e irreversibles; al extender la etapa de propagación en 

el reactor primario hasta la fase de esporulación se corre el riesgo de la desincronización del cultivo, es 

decir, que parte del cultivo continúe el proceso de esporulación a pesar de la adición de medio de cultivo 

fresco.  
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Figura 31. Productividad en los reactores secundarios dependiendo del momento en que se realiza la 

transferencia de medio del reactor primario (determinado por la velocidad de crecimiento del microorganismo). 
Cultivo draw-fill con S0=Se=20 g L-1. 

 

 

Figura 32. Productividad volumétrica promedio en el reactor primario dependiendo del momento en el que se 

realiza la transferencia de medio del reactor primario a los secundarios. Cultivo draw-fill con S0=Se=20 g L-1. 
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Es importante destacar el incremento sustancial de productividad en los reactores secundarios 

en el sistema draw-fill cuando se les compara con cultivos en lote, a consecuencia de que en éstos sólo 

se llevan a cabo los procesos de esporulación y lisis celular. La productividad de un cultivo en lote con 

S0=20 g L-1 es de aproximadamente 0.43 g L-1 h-1 en tanto que en el reactor secundario del sistema 

draw-fill con la misma concentración de nutrientes es de 0.6 g L-1 h-1; por supuesto, el rendimiento 

dependerá del momento en el que se realiza la transferencia del medio de cultivo del reactor principal. 

La diferencia entre estos dos rendimientos representa un incremento en la de productividad del sistema 

draw-fill de aproximadamente 40% con respecto al cultivo en lote. Con relación al cultivo de Bt-HD1 en 

lote alimentado, este mismo proceso de draw-fill ofrece una productividad similar a la que se obtendría 

con un lote alimentado donde se suministrara una concentración de sustrato mayor en un 65%. 

Es importante mencionar que el cultivo en modo semicontinuo aquí presentado podría ser 

mejorado utilizando una mayor concentración de nutrientes o implementando la adición controlada de 

medio fresco. La aplicación de estas estrategias durante la etapa de propagación del proceso 

incrementaría en gran medida la concentración máxima de biomasa alcanzada por ciclo. Al desarrollarse 

únicamente la fase de esporulación y la lisis celular en los reactores secundarios, la demanda de 

oxígeno en estos reactores será menor que en el reactor primario donde se lleva a cabo el proceso 

metabólico más demandante (la propagación). De igual manera los cambios de pH en el medio de 

cultivo durante la fase de esporulación y lisis celular no son tan drásticos como durante la fase de 

crecimiento celular por lo que sería posible también eliminar el control de pH de los reactores 

secundarios. Esto puede representar una ventaja adicional de este modo de operación al simplificar la 

operación de los reactores secundarios y reducir la instrumentación necesaria en los mismos. Sin 

embargo, es importante mencionar que el control de temperatura, agitación y aireación (aunque a un 

nivel menor) seguirán siendo necesarios en todos los reactores. 

 

6.7 Experimentos en modo semicontinuo (draw-fill) 

La Figura 33 muestra las curvas de crecimiento microbiano y de consumo de sustratos de Bt-

HD1 obtenidos en los dos cultivos en modo semicontinuo por draw-fill implementados. La diferencia en 

los dos experimentos fue la edad del cultivo previo a la transferencia del 50% del mosto, del reactor 



 
87 

primario al secundario. En un caso, draw-fill A, la transferencia del medio se realizó justo antes del inicio 

del proceso de esporulación de la cepa, en tanto que en el cultivo draw-fill B, la transferencia se realizó 

cuando la concentración de biomasa alcanzó los 10 g L-1 estando la cepa aún en el proceso de 

propagación. La velocidad específica de crecimiento y la concentración de biomasa fueron 

monitoreadas en línea para determinar el cumplimiento de las condiciones para llevar a cabo las 

transferencias de medio. A la concentración de medio de cultivo utilizada se esperaba una producción 

máxima de biomasa de aproximadamente 12 g L-1 en cada ciclo. 

En general, al inicio de cada ciclo de propagación después de la adición de medio fresco se 

alcanzó una concentración de glucosa superior a 14 g L-1 y la bacteria recuperó una velocidad específica 

de crecimiento aceptable (µ>0.4 h-1). Al comparar los dos cultivos se observaron diferencias en la 

producción máxima de biomasa por ciclo, en la duración del cultivo, y en el tiempo de esporulación. En 

el draw-fill B, la etapa de propagación duró en promedio una hora y media menos en comparación con 

la del draw-fill A, y la producción de biomasa se mantuvo de acuerdo a lo esperado, alcanzando una 

concentración máxima de 12 g L-1 en el ciclo final. En cambio, en el draw-fill A, la producción de biomasa 

se redujo progresivamente a medida que avanzaron los ciclos siendo inferior a lo esperado en un 16.7% 

en el ciclo final. El proceso de esporulación y lisis celular también se extendió aproximadamente 3 horas 

en el draw-fill A.  
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Figura 33. Cultivos en modo semicontinuo tipo draw-fill. X (−), S (--○). La zona gris marca el momento de la 

transferencia de medio a los reactores secundarios y el relleno del reactor. (A) transferencias cuando µ ≈ 0 y (B) 

transferencias cuando se sobrepasan 10 g L-1 de biomasa.  

Un resumen de los resultados de los cultivos realizados en modo semicontinuo o draw-fill en 

comparación con un cultivo en lote de Bt-HD1 llevado a cabo con la misma concentración de sustrato 

inicial se presenta en la Tabla 7. Cabe destacar que de acuerdo a estos resultados los reactores 

secundarios de ambos experimentos en modo semicontinuo presentaron una ventaja de productividad 

sobre el cultivo en lote de referencia. El draw-fill A alcanzó un incremento de productividad del 20% 

mientras que para el draw-fill B el incremento fue de 30%. Este incremento de productividad, aunque 
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considerable sigue por debajo de la ventaja teorica alcanzable del 40% presentada por los resultados 

de simulacion de la sección anterior.  

Tabla 7. Resultados de los dos cultivos de Bt-HD1 en modo semicontinuo (Draw-fill) en comparacion con un cultivo 

en lote de referencia. 

Cultivo por lote (S0 = 25 g L-1)    

Xmax 11.4   

Tiempo total de proceso (h) 24   

Productividad del proceso (g L-1 h-1) 0.475   

    

Reactor primario (S0=25 g L-1, Se=25 g L-1) Draw-fill A Draw-fill B 

Tasa volumétrica de producción de biomasa 
qx (g L-1 h-1)a 

Ciclo 1 1.50 1.81 

Ciclo 2 1.45 1.90 

Ciclo 3 1.75 2.20 

Ciclo 4 1.46 2.94 

Ciclo 5 1.85 1.50 

Tiempo total del proceso (h) 42 34 

Reactores secundarios 

Tiempo de procesob (h) 19 16 

Productividad promedio del proceso (g L-1 h-1) 0.572 0.617 
aValor promedio durante la fase de propagación 
bValor promedio de los reactores secundarios de todos los ciclos 

 

Aun contando con la estimación de biomasa proporcionada por el sensor capacitivo, se dificulta 

calcular con precisión la velocidad específica de crecimiento debido al ruido en la señal, lo que complica 

a su vez establecer políticas de operación que dependan de un valor preciso de µ. En la práctica resulta 

más confiable utilizar un valor de biomasa como referencia para realizar las transferencias de medio del 

reactor primario a los secundarios, esto requiere del conocimiento previo del proceso para estimar la 

concentración de biomasa que se puede esperar de cada cultivo y establecer un valor cercano al 

máximo esperado pero que deje tiempo para realizar los cambios pertinentes.  

El cultivo sumergido de B. thuringiensis para la producción de bioinsecticidas presenta múltiples 

limitantes que dificultan la optimización del proceso. Muchas de estas limitantes se presentan a altas 

concentraciones de biomasa, como la caída del rendimiento de sustrato, la disminución de la toxicidad 

del producto, la extensión de la fase de esporulación y en consecuencia del tiempo del proceso (Liu et 

al. 1994; Bihari et al. 2002; Berbert-Molina et al. 2008). El proceso de producción de δ-endotoxinas a 

base de B. thuringiensis en modo semicontinuo tipo draw-fill ofrece una ventaja notable de productividad 
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en comparación con modos de operación tradicionales para el cultivo de la bacteria (lote y lote 

alimentado). Permite alcanzar la productividad volumétrica de biomasa que sólo sería posible en cultivos 

en lote alimentado de alta densidad, pero sin los problemas que conlleva establecer un cultivo con una 

concentración de biomasa tan alta (en términos de rendimiento de sustrato y calidad del producto final). 

Los resultados aquí presentados demuestran la viabilidad de este modo de operación y establecen su 

base teórica y operativa para el cultivo de Bt-HD1. Estudios posteriores podrían centrarse en la 

determinación de la calidad del producto final con relación al número de ciclos implementados y a la 

optimización de la etapa de propagación de biomasa en el reactor principal.  
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CAPÍTULO 7: CONCLUSIONES 

 

Mediante las señales de permitividad y conductividad que provee la espectroscopía dieléctrica, 

las fases de crecimiento de los cultivos en tanque agitado de B. thuringiensis var kurstaki HD1 fueron 

observadas en línea. Los resultados experimentales presentados en este trabajo mostraron que la 

conductividad de los cultivos en lote de Bt-HD1 fue afectada principalmente por la adición de soluciones 

acidas y básicas al medio utilizadas para regular el pH; al presentar un perfil característico, la señal de 

conductividad pudo ser utilizada para monitorear la edad del cultivo y determinar la fase de transición 

del microorganismo. Por su parte, la señal de permitividad a pesar de ser susceptible al ruido pudo ser 

utilizada para calcular en línea las variables cinéticas del proceso permitiendo el análisis detallado del 

crecimiento del microorganismo.   

La disponibilidad de la información calculada a partir de la señal de permitividad en línea 

simplificó los requerimientos de modelado matemático del sistema biológico permitiendo la elaboración 

de estimadores y modelos predictivos a partir de datos experimentales limitados. La estimación y el 

control de la concentración de glucosa en cultivos en lote alimentado fue posible mediante la elaboración 

de un modelo hibrido que integró información fenomenológica de los balances de masa del proceso y 

redes neuronales para la estimación de la tasa específica de consumo de sustrato. Los resultados 

mostraron que durante la propagación de Bt-HD1 el consumo de glucosa estuvo definido en gran 

medida por la velocidad específica de crecimiento microbiano, por lo que la estimación en línea de esta 

variable permitió establecer con éxito una política de control para el suministro de nutrientes. Se 

considera que el ruido en la señal de permitividad es uno de los principales factores a considerar si se 

pretende mejorar la calidad de las predicciones. La aplicación de técnicas de filtrado convencionales 

debe realizarse con precaución para no inducir retrasos en la señal que afecten la precisión del 

estimador. Así mismo, el estimador neuronal puede ser mejorado mediante la incorporación de nuevos 

datos experimentales al entrenamiento de la red neuronal para afinar el ajuste del modelo o para 

extender su rango de aplicación. 

La extensión del modelado hibrido a la cinética de crecimiento de la bacteria permitió el análisis 

del proceso productivo de bioinsecticidas a base de B. thuringiensis en condiciones y modos de 
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operación no explorados experimentalmente. El esquema de producción propuesto en modo 

semicontinuo (draw-fill) ofrece ventajas notables en materia de productividad, pero su implementación 

requirió de un conocimiento profundo del proceso y de la ejecución precisa de acciones de control para 

la operación sincronizada de múltiples reactores. En este sentido, la espectroscopía dieléctrica se 

presenta como una herramienta crucial para el monitoreo en línea del proceso que facilita la realización 

oportuna de las tareas de control. La ventaja productiva del esquema de producción en modo 

semicontinuo por draw-fill fue validada experimentalmente obteniendo un incremento de productividad 

del 30% al comparar los reactores secundarios con un cultivo de referencia en lote. 
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