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Abreviaturas

A: bomba peristaltica activada (salida FLC)

ANN: Red Neuronal Artifical de sus siglas en inglés Artificial Neural Networks

BC: Cultivo por lote (Batch culture)

Bt: Bacillus thuringiensis

Bt-HD1: Bacillus thuringiensis var kurstaki cepa HD1

CM: Modelo Clasico para la estimacion de glucosa en linea

D: bomba peristaltica desactivada (salida FLC)

DO: densidad 6ptica

ED: Espectroscopia dieléctrica también conocida como espectroscopia de admitancia o impedancia.
EMP: via de Embden-Meyerhof-Parnas

FBC: Cultivo por lote alimentado (Fed-batch culture)

FFNN: red neuronal prealimentada (Feed forward neural network)

FLC: Controlador logico difuso (fuzzy logic controller)

G: fase de propagacion de la bacteria (entrada FLC)

GR: medio de produccién a base de glucosa

GC: Cromatrografia de Gases

GC-FID: Cromatrografia de gases con deteccion de ionizacion de flama

HNN: Redes Neuronales Hibridas (Hybrid Neural Network) 6 Modelo Neuronal Hibrido para la
estimacion de glucosa en linea.

I: fase inicial del proceso (entrada FLC)

MAE: error medio absoluto (Mean Absolute Error)

MHS: medio de produccién de tipo industrial a base de harina de soya

MSE: error cuadratico medio (Mean Square Error)

NMSE: error cuadratico medio normalizado (Normalized Mean Square Error)

N: error negativo (entrada FLC)

OD: oxigeno disuelto (% con respecto a saturacion)

P: error positivo (entrada FLC)

PE1y PE2: Patrén de entrenamiento 1 y 2 respectivamente de redes neuronales para el modelado de
la cinetica de Bt-HD1.

RMSE: Raiz de la desviaciéon cuadratica media (Root Mean Square Error).

R2: coeficiente de correlacion.

TCA: ciclo de Acidos Tricarboxilicos.

TP1y TP2: Patrén de entrenamiento 1 y 2 de redes neuronales respectivamente (Trainning Pattern)

en estimador de glucosa.
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Notacion

a1, a2: factores de ajuste para el calculo de la biomasa a partir de la sefial de permitividad.

Cl: intervalo de confianza.

d: divergencia.

E: Campo magnético.

Freeda: flujo de alimentacién de sustrato en cultivos de lote alimentado (L h-1).

Fout: flujo de salida con el que se realizan las transferencias del reactor primaro a los secundarios
cultivos por draw-fill.

k: cociente de la division de la concentracién de substrato entre la biomasa (S/X).

N: nimero total de datos experimentales evauados.

n: tamafio de la muestra.

Ps: Incremento absoluto de permitividad (pF cm™).

gx: tasa volumétrica de produccion de biomasa (gbiomasa L1 h1).

gs: tasa especifica de consumo de glucosa (ggiucosa gbiomasa ht).

RPM: velocidad de agitacién en revoluciones por minuto (rpm).

S: concentracién de sustrato (ggiucosa L1).

So: concentracion inicial de glucosa (g L1).

Se: concentracion de glucosa en el flujo de alimentacion del reactor (g L2).

St: concentracion final de glucosa (g L?).

Sest: estimaciones de un modelo matemético a evaluar.

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

sq: desviacion estandar de la muestra.

t: tiempo (h).

to: tiempo inicial del evento evaluado (h).

tin: tiempo final (h).

At: intervalo de tiempo (h).

t1-a/2,: Valor critico de la t de Student.

V: es el volumen de medio de cultivo en el reactor (L).

Vop: Volumen de operacion del reactor (L).

Viransferido: VOlumen de medio de cultivo transferido del reactor primario al secundario en cultivos por
draw-fill.

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

v: grados de libertad (t de Student).

Y- €l valor actual de la sefal filtrada (filtro exponencial para las sefiales de los instrumentos).

Ye-1) : €s el valor filtrado anterior (filtro exponencial para las sefiales de los instrumentos).



Xa: Concentracion de biomasa estimada a partir de la sefial de permitiviad (g L1).

Xy - €s el valor original de los instrumentos antes de ser filtrado (filtro exponencial).

X -€s la concentracion de biomasa al tiempo t (g L?).

X t-at)-€S UN valor previo de la concentracion de biomasa (g L™?).

X,: es la concentracién de biomasa al inicio del proceso (g L1).

X biomasa final, o bien, la maxima concentracion de biomasa alcanzada durante periodo evaluado (g
L.

X max: Maxima concentracion de biomasa alcanzada en el proceso (g L1).

Yxis: rendimiento global de sustrato (gbiomasa Qglucosa™).

Yxis”: rendimiento puntual de sustrato (gbiomasa Jglucosa™).

Letras griegas

a: parametro empirico de Cloe y Cole de la expresién de la permitividad compleja.
a: parametro de significancia o nivel de probabilidad (t-Student).

€*: permitividad compleja.

¢’: Parte real de la permitividad compleja.

€”: Parte imaginaria de la permitividad compleja.

€« permitividad medida a una frecuencia suficientemente alta para que la entidad polarizable no pueda
responder al campo magnético.

€L la premitividad limitante a baja frecuencia.

w: frecuencia angular del campo magnético.

p: coeficiente de correlacidon de Pearson.

7: tiempo de respuesta caracteristico o tiempo de relajacion.

l: velocidad especifica de crecimiento microbiano(h)

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

Mmax: Velocidad méxima de crecimiento microbiano.

Ao: variacion de conductividad (mS cm1)
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Resumen

En la actualidad el control y la optimizacion de los bioprocesos siguen viéndose limitados por la
complejidad de los sistemas bilégicos y el alto costo 6 la falta de instrumentacién adecuada para el
monitoreo en linea de sus variables de estado significativas. Existe la necesidad constante de
desarrollar metodologias mas econdmicas, simples y eficientes para explotar la informacién disponible
del proceso. El presente trabajo se concentro en el estudio del sistema de produccion en tanque agitado,
de bioinsecticidas a base de Bacillus thuringiensis (Bt) utilizando como herramientas las redes
neuronales para el modelado matematico del proceso y la espectroscopia dieléctrica para el monitoreo
en linea de permitividad y conductividad del medio de cultivo. Los resultados experimentales revelaron
gue la conductividad del medio es influenciada principalmente por la adiciéon de soluciones reguladoras
de pH. El perfil de la sefial mostré correlacién con las fases de crecimiento del microorganismo. La sefial
de permitividad permitié estimar en linea la concentracion de biomasa en el cultivo con un error de
aproximacion del 2% y calcular pardmetros cinéticos relevantes del proceso, principalmente la velocidad
de crecimiento microbiano. Esta informacion facilitdé el desarrollo de un estimador neuronal de la
concentracién de glucosa para su implementacion en linea en el control de la alimentacién de nutrientes
en cultivos de B. thuringiensis en lote alimentado. El estimador de glucosa mostré un indice de
correlacién con las mediciones experimentales de R2?>0.97 en cultivos en lote, mientras que el
controlador de la concentracion de glucosa tuvo un error de aproximacion menor al 6% durante su
implementacion en un cultivo en lote alimentado. La informacion recabada experimentalmente fue
utilizada, ademas, para el desarrollo de un modelo neuronal hibrido de la dindAmica de crecimiento de B.
thuringiensis con el cual fue posible simular diferentes condiciones y modos de operacion con el fin de
analizar la productividad del sistema de producciéon de bioinsecticidas. Con base en este analisis se
propuso un esquema de produccién en modo semicontinuo tipo draw-fill que permite tedricamente un
incremento de productividad del 40% en comparacion 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 produccién alcanzando una productividad 30% superior en

cada reactor secundario en comparacion 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 R?>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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CAPITULO 1: INTRODUCCION

Bacillus thuringiensis (Bt) es una bacteria formadora de esporas con la capacidad de producir
cuerpos paraesporales cristalinos de d-endotoxina (proteinas Cry) con actividad pesticida altamente
especifica en contra de diversas variedades de insectos. Las subespecies de Bt son las mas utilizadas
entre el nimero relativamente pequefio de bacterias entomopatégenas que han sido comercializadas
exitosamente para el control de plagas de insectos y se utiliza ademas como fuente clave de genes para
expresion 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 biolégico, la introduccidon de bioinsecticidas a base de Bt a las practicas industriales de
agricultura se ha visto limitada en parte debido a los altos costos de produccion (Amin et al. 2008a).

Hoy en dia, la creciente demanda de productos orgéanicos ha alentado la optimizacion del
proceso de produccién de las d-endotoxinas de Bt, y el desarrollo de nuevas formulaciones (Sayed and
Behle 2017). Sin embargo, la optimizacion del proceso de producciéon de &-endotoxinas con B.
thuringiensis no es una tarea simple o facil de abordar. La produccion de biomasa no es el Unico factor
por considerar en el disefio del proceso. Si bien se asume que por cada célula se producira 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 estan determinadas por
muchos factores que incluyen: la formulacién del medio, la concentracion de sustrato y la disponibilidad
de oxigeno durante la fermentacién (Dulmage et al. 1990a; Avignone-Rossa and Mignone 1995; Rowe
and Margaritis 2004; Amin et al. 2008b; Sarrafzadeh et al. 2014). Ademas, el ciclo de Bt involucra una
serie de eventos metabdlicos complejos que guian al microorganismo hacia la produccion de proteinas
Cry y esporulacién, 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 implementacién de nueva tecnologia y métodos de monitoreo en linea y control. En la
industria de bioprocesos la instrumentacion de reactores usualmente se limita a unas cuantas
tecnologias establecidas que incluyen: sensores de temperatura; pH y sensores de oxigeno disuelto

(Kansakoski et al. 2006). La determinacion de otras variables relevantes del proceso, como biomasa,
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sustrato, y metabolitos, sigue siendo un obstaculo para el control y la optimizacién de los bioprocesos.
A pesar del desarrollo tecnoldgico actual y el progreso en el desarrollo de diversos sensores de
hardware, varios inconvenientes han limitado la aplicacién general de las nuevas tecnologias, entre los
cuales podemos mencionar: sondas costosas, el tiempo que toma realizar mediciones, y la presentacion
de soluciones fuera de linea (Biechele et al. 2015).

La estimacién en linea de la concentracion de biomasa es ahora posible por medio de diversas
tecnologias especializadas de entre las cuales destacan las sondas de densidad optica y la
espectroscopia dieléctrica (0 sensores capacitivos). La densidad Optica, aunque confiable a bajas
concentraciones de sustrato y biomasa, se ve afectada por los sélidos en suspensién de la formulacién
del medio y pierde linealidad a altas concentraciones de biomasa (Kiviharju et al. 2008). En contraste,
los sensores basados en espectroscopia 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 rapidamente en la industria de bioprocesos(Horta et al. 2015); sin embargo, a pesar de
estas virtudes, la sefal dieléctrica sigue viéndose afectada por factores como son la fraccion de aire, la
turbulencia y la conductividad del medio de cultivo (Soley et al. 2005; Kiviharju et al. 2008).

La espectroscopia dieléctrica ha demostrado ser una herramienta til en el estudio de cultivos
de Bt, ya que permite el monitoreo de la concentracién de biomasa en tiempo real y facilita la deteccién
de las fases de crecimiento del microorganismo (Sarrafzadeh et al. 2005). La sefial continua de biomasa
proporcionada por estos sensores ha sido utilizada también para estimar la velocidad especifica de
crecimiento (i) de algunos microorganismos (Dabros et al. 2010; Schuler and Marison 2012) y esto ha
establecido la pauta para su aplicacién para el control de bioprocesos en la forma de sistemas de
alimentacion dinamica de nutrientes.

Bacillus thuringiensis es una bacteria que ha sido estudiada de manera extensiva y, para
describir su metabolismo, se han desarrollado diversos modelos fenomenolégicos, estructurados
(Starzak and Bajpai 1991; Mignone and Avignone-Rossa 1996) y no estructurados (Rivera et al. 1999;
AtehortlGa et al. 2007). En general, estos modelos no consideran el efecto que puede tener el quorum

sensing en la regulacion del proceso de esporulacién de la bacteria. En ausencia de sensores



especializados, la informacién de la dindmica de oxigeno disuelto ha sido especialmente util para el
desarrollo de observadores de la concentracion de biomasa (Amicarelli et al. 2014); sin embargo, la
disponibilidad de sensores que provean una estimacion confiable y en linea de la biomasa podria
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 analisis de la sefial dieléctrica obtenida del proceso. Propone ademas la
incorporacion de esta sefial a modelos basados en redes neuronales para la prediccién de variables del
proceso y el establecimiento de estrategias de control que presenten ventajas para la produccion de
bioinsecticidas. Las redes neuronales son modelos empiricos, o de caja negra, cuya funcion es modelar
las complejas interacciones de las variables del proceso con una precision arbitraria; es decir,
encuentran la relacion entre conjuntos de datos alcanzando el grado de precisién deseado por el
desarrollador mediante un proceso de entrenamiento por retroalimentacién del error que es flexible y

simplifica su implementacion al proceso (Shimizu 1993).
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CAPITULO 2: MARCOTEORICO

2.1 Bacillus thuringiensis

El uso indiscriminado de pesticidas organicos sintéticos en el control de plagas de cultivos
vegetales ademdas de generar diversos problemas tanto en el sector salud como ambiental, ha
favorecido el desarrollo de resistencias en los insectos plaga.

El control biolégico ofrece una solucion alternativa con una gama de posibilidades para el
manejo de plagas. En este sentido el estudio de los entomopatdgenos bacterianos se ha incrementado
ampliamente durante las Ultimas décadas dadas sus propiedades como productores de toxinas. B.
thuringiensis) representa el caso mas exitoso de un patégeno microbiano aplicado a gran escala como

insecticida (Lacey et al. 2015).

2.1.1 Caracteristicas generales

B. thuringiensis es un bacilo Gram+ con flagelos periféricos que mide de 3 a 5 pm de
largo por 1.2 ym de ancho. Es un microorganismo anaerobio facultativo, quimiorganotrofo, cuya
caracteristica principal es que durante el proceso de esporulacion produce una inclusion paraesporal
formada por uno o mas cuerpos cristalinos de naturaleza proteica que son toxicos para distintos
invertebrados, especialmente insectos. Estos cristales estan constituidos por proteinas denominadas
en conjunto como &-endotoxinas, también conocidas como proteinas Cry o Cyt y constituyen la base
del insecticida biolégico mas 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 vitaminicos y en especial de algunos aminoacidos como el acido
glutdmico, sugieren que la forma vegetativa de Bt se desarrolla en el interior de los insectos. Cuando Bt
infecta a su hospedero, las proteinas Cry en solucién se adhieren a la pared del intestino del insecto
perfordndolo. Al pasar del tracto digestivo a la hemolinfa, la microbiota del intestino se propaga
rapidamente 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 patégeno de los primeros estadios larvarios de lepidopteros, coledpteros y dipteros, pero también
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existen variedades que son toxicas contra nematodos, piojos y acaros (Bravo et al. 2007). El efecto
insecticida requiere la ingestién 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 tipicas de un cultivo microbiano

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

1. La fase de adaptacién (fase lag)

2. Crecimiento exponencial

3. Fase de desaceleracion o transicion a la esporulacion
4, Fase estacionaria (esporulacién)

5. Lisis celular.

Bacillus thuringiensis es un microorganismo quimio-heterétrofo que exhibe un metabolismo
complejo. Durante la fase de crecimiento exponencial los carbohidratos son oxidados de manera
aerdbica a través de la via de Embden-Meyerhof-Parnas (EMP) produciendo &cidos organicos (piruvato
y acetato principalmente) que son catabolizados posteriormente hasta convertirse en didxido de carbono
via el ciclo de los acidos tricarboxilicos (TCA) modificado e incompleto (Benoit et al. 1990; Mignone and
Avignone-Rossa 1996). Inicialmente, el catabolismo ocurre casi exclusivamente por la via de EMP
teniendo como resultado crecimiento exponencial y acumulacién de acidos organicos 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 via EMP decrece lentamente dando lugar al catabolismo de Acidos
organicos por el ciclo de TCA a medida que el organismo se prepara para la transicion a la fase de
esporulacién. Durante la fase de transicién existe una alta produccion de exoproteasas y una notoria
reduccidn de los requerimientos de oxigeno del microorganismo (Rowe et al. 1987). La fase de transicion
esta caracterizada por un rapido decaimiento de la velocidad especifica de crecimiento y cambios
metabdlicos importantes en preparacion para la fase de esporulacién, la formacién de grupos de células
y aglomerados visibles al microscopio (Berbert-Molina et al. 2008). La fase estacionara o fase de

esporulacién, esta caracterizada por la produccion del cristal proteico y la formacion de la espora. En



esta fase, el metabolismo esta basado principalmente en el uso de aminoacidos derivados de la
degradacion de las proteinas del medio de cultivo. La produccién de acidos glutamico y succinico
durante esta fase también ha sido reportada (Amin et al. 2008a). Tanto la esporulacion como la
produccion 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 energia requeridos para que se lleven a
cabo (Slamti et al. 2014). La ultima fase del proceso es la lisis celular con la liberacion de los cristales
proteicos y las esporas necesarias para asegurar la diseminacién 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
azlUcares como la sacarosa, fructosa, lactosa, etc. (Bulla et al. 1980; Yang and Wang 1998). Es
necesario adicionar fuentes de nitrégeno organicas al medio de cultivo ya que las fuentes inorganicas
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 metélicos como Ca?*,Mn2* y Mg?* son
considerados esenciales para el crecimiento de Bt (Foda et al. 1985), al igual que PO43- que es utilizado
principalmente en el ciclo EMP. La escases de algunos de estos minerales y nutrientes puede detonar
el proceso de esporulacion (Sakharova et al. 1984). En general, aunque se ha atribuido el inicio de la
fase de esporulacion a la falta de nutrientes (Avignone-Rossa et al. 1992), especificamente la escases
de glucosa no se considera un factor determinante para el inicio de la esporulacién (Yang and Wang
1998), en algunos casos la proteina presente del medio es utilizada por el microorganismo como fuente
de carbono ante bajas concentraciones de glucosa (Chang 1993).

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

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

2.2.1 Produccion de Bt a nivel industrial
La produccion de bioinsecticidas a base de Bt se enfoca con frecuencia a la generacion de altas
concentraciones de biomasa (Rivera et al. 1999; Rowe and Margaritis 2004). La lisis celular marca el

final del proceso de produccién 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 disefiados para obtener altas concentraciones de biomasa
es necesario controlar los niveles de pH para evitar que durante la produccion de acidos organicos se
alcance un pH inferior a 5.6 que puede inhibir el crecimiento del microorganismo (Dulmage et al. 1990a).
La alta demanda de oxigeno 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 utilizacién de oxigeno
puro, presion elevada en el reactor y altas velocidades de agitacién (en el orden de las 750 rpm).

El método de cultivo preferido para controlar la produccion de biomasa es el lote alimentado. El
suministro controlado de nutrientes frescos durante la fase de crecimiento exponencial permite la
regulacion de las condiciones del proceso para sustentar el crecimiento del microorganismo. Los cultivos
en lote alimentado ademas 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 concentracion de sustrato en el medio de cultivo se pueden evitar
problemas como la inhibicién del crecimiento, que ocurre a altas concentraciones de glucosa ( > 40 gL-
1), o la extension de la fase de adaptacion (lag), cuya duraciéon 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'(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 esporulacion (Arcas et al. 1987; Liu et al. 1994; Bihari et al. 2002). Debido a
estos detalles, la optimizacién del proceso de produccién de bioinsecticidas a base de Bt no es una

tarea sencilla.

2.2.2 Bacillus thuringiensis y espectroscopia dieléctrica

Las mediciones de permitividad a base de espectroscopia dieléctrica ofrecen una sefal que
toma en cuenta Unicamente la biomasa en estado vegetativo en el cultivo celular. La espectroscopia
dieléctrica, a diferencia de otras tecnologias existentes para el registro en linea de la biomasa, ha
permitido la distincion de las fases de crecimiento exponencial y esporulacién, y la liberacion de esporas

maduras en cultivos de Bt en reactor agitado (Sarrafzadeh et al. 2005; Shariati et al. 2013; Dinorin-



Téllez-Girén et al. 2015). Por otro lado, las mediciones de conductividad, principalmente afectadas por
el contenido de iones en el medio de cultivo, podrian ofrecer informacién valiosa para el proceso de
produccion de bioinsecticidas a base de Bt dado que la secrecién de metabolitos y la asimilacion de
nutrientes afectan la composicion y la proporcion de iones en el caldo de cultivo (Matanguihan et al.
1994). La estimacion en linea de acidos organicos 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 linea acidos organicos podria ser especialmente Util en procesos microbianos

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

2.3 Espectroscopia dieléctrica

La espectroscopia dieléctrica (ED), también conocida como espectroscopia 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 polarizaciéon 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 sefial 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 biotecnologia, la espectroscopia 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 linea
de la cantidad de biomasa en un bioproceso. Tiene la ventaja de ser una técnica precisa y no invasiva
gue permite tomar mediciones continlas 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 suspension o en tejidos (a mayor respuesta, mayor cantidad de células en la muestra) y
tienen el potencial de permitir, mediante la aplicacion de modelos mateméticos, la extraccion de

informacion mas detallada sobre el estado en que se encuentran las células (Prodan et al. 2008).



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

2.3.1 Fundamento tedrico
2.3.1.1 Materiales dieléctricos

En general, cuando se induce un campo eléctrico sobre un material, la energia del campo puede
perderse por friccion en forma de calor por el fendmeno conocido como resistencia eléctrica, o bien,
puede ser almacenada por polarizacion 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 ml]. La medida de la carga almacenada por un material es la permitividad
eléctrica y esta dada en Faradios/metro [F m-1]. Ambas son caracteristicas intrinsecas del material. En
contraste, la resistencia (dada en Ohms Q) y la capacitancia de un material (dada en Faradios) son
propiedades extrinsecas 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 polarizacion a lo
largo del material. Este efecto de polarizacion 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 direccién opuesta (Von Hipple
1954). Debido a que las cargas estan asociadas a las moléculas o atomos que forman el material, los
dipolos se alinean con el campo eléctrico; pero mantienen su ubicacién 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).



Sin campo eléctrico En presencia de campo eléctrico

Figura 1. Efecto de polarizacion de las moléculas de un material dieléctrico.
El proceso de polarizaciéon no es instantaneo, el tiempo que le toma a un material reaccionar a
los cambios en el campo eléctrico se conoce como tiempo de relajacion y es diferente para cada material
(Ishikawa et al. 1981). Debido al tiempo de relajacion, 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 estan relacionados con efectos de polarizacion 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 expresé en términos
de permitividad compleja como una funcién 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
mas precisa la teoria de Debye a datos experimentales (Cole and Cole 1941). El modelo de Cole-Cole
(ecuacion 1) introduce el parametro empirico “a” a la expresion de la permitividad compleja (¢*) de

Debye, que permite describir las diferentes formas del espectro dieléctrico.
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Donde: ¢« es la permitividad medida a una frecuencia suficientemente alta para que la entidad
polarizable no pueda responder al campo magnético, €L es la premitividad limitante a baja frecuencia, w
es la frecuencia angular del campo magnético y t es el tiempo de respuesta caracteristico o tiempo de
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Figura 2. Parte real (¢') e imaginaria (¢”) de la funcion dieléctrica contra la frecuencia. Las lineas solidas
siguen el modelo de Debye y las lineas punteadas siguen el comportamiento comunmente hallado

experimentalmente (Cole and Cole 1941).

2.3.2 Aplicacién a sistemas bioldgicos

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 acumulacion de acarreadores de cargas
moviles 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



origen a polarizaciones extremadamente altas; sin embargo, debido a que su movilidad es relativamente
pequefia, este efecto solo ocurre a frecuencias relativamente bajas. A medida que se aumenta la
frecuencia los efectos de polarizacion en los sistemas bioldgicos dejan de responder a la velocidad del

campo eléctrico dando lugar a zonas de dispersion.

a b

Figura 3. a) Representacion esquemética de la acumulacion homogénea de cargas ionicas en la
membrana celular, AV 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).

Tipicamente, en los materiales biolégicos (tejidos celulares y microorganismos) es posible
observar cuatro dispersiones (Albornoz Garcia 2013):

e La a-dispersion, presente a bajas frecuencias, se debe principalmente al intercambio
tangencial de iones a través de la membrana celular.

o La B-dispersion, presente a frecuencias medias, se debe a la acumulacion de cargas
en la membrana celular y es atribuible, principalmente, al efecto de Maxwell-Wagner.

e La o-dispersion, presente a frecuencias altas, se debe al alineamiento de cadenas
macromoleculares.

e [La y-dispersién, se presenta a frecuencias muy altas y se debe a la rotacion dipolar de

pequefias 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 bhiomasa basados en esta tecnologia solo
consideran la seccidn del espectro dieléctrico que corresponde a las dispersiones a y B (en el rango de
1Hz a 100MHz). En este rango de frecuencias la espectroscopia dieléctrica puede observar una imagen

efectiva de la célula, aunque sin distinguir muchos detalles.

2.3.3 Lap-dispersién y los sensores de biomasa

En general, la B-dispersion solo puede ocurrir cuando la membrana celular esta completa. El
estudio de la permitividad del cultivo celular en la regiéon de frecuencias de la 3-dispersion puede ser
relacionada directamente con la cantidad de células viables en el medio. Esto dio lugar al desarrollo de
sensores capacitivos de aplicacién industrial, los cuales presentan baja interferencia por la presencia
de burbujas y sélidos en suspensién ademas de un alto rango de linealidad en comparacion con otras
técnicas para la determinacion en linea de la concentracién de biomasa como son la espectroscopia

infrarroja, sensores de densidad éptica, o la espectroscopia de fluorescencia Tabla 1.



Tabla 1. Desempefio de sondas de biomasa en diferentes areas biotecnoldgicas (Kiviharju et al. 2008).

Método Interferencia Aplicacién
en suspensiones celulares

Solidos  Burbujas  Conductividad  Composicion  Libres  Filamentosas  Inmovilizadas

de gas del medio
Densidad 6ptica + pa - =] + =] -
Espectroscopia dieléctrica - b -a P P + +
Espectroscopia de infrarrojo + +¢ - P + =] -
Espectroscopiade fluorescencia P P - =] + + +
Sensores de software - - - - + + +

+Interferencia significativa segun la aplicacion, - Sin interferencia significativa o no aplicable, P pruebas requeridas para cada caso especifico
a Depende del tipo de sonda usada
b Sin interferencia de burbujas de gas cuando se utiliza la medicién de doble frecuencia

¢ Con fibras 6pticas la longitud de la via afecta la cantidad de interferencia

Aunque los sensores de biomasa basados en ED ofrecen una medicién confiable de la
concentracién de biomasa presente en un sistema, se ha sugerido que un anélisis mas a fondo de la
zona de B-dispersién podria entregar mayor informacion de las caracteristicas del cultivo. En este
sentido, el parametro a de la ecuacién de Cole-Cole (ecuacién 1), en teoria, podria estar relacionado
con la distribucién, forma, tamafio y fraccion de las células en el medio, o a la presencia de organulos.
Aunque varios proveedores de sensores capacitivos ofrecen maneras empiricas y simples de encontrar
sentido bioldgico a los cambios en la forma de la zona de 3-dispersion, en la practica, 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 medicion en linea de biomasa con la sefial dieléctrica solo es necesario generar una
curva de calibracién 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 aplicacion extendida de la
técnica de espectroscopia dieléctrica no lineal al monitoreo en linea no invasiva de metabolitos en
fermentaciones usando analisis multivariable. EI monitoreo en linea de la biomasa ha resultado ser util
en el monitoreo en linea y control de bioprocesos debido a que permite estimar variables cinéticas
importantes como la velocidad especifica de crecimiento microbiano (1) (Marison et al. 2013), que a su

vez puede ser utilizada en la implementacién de sistemas de control simples (Dabros et al. 2010).
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2.3.4 Laa-dispersion y estudios del espectro dieléctrico a baja frecuencia

La espectroscopia dieléctrica no lineal es una técnica promisoria para el monitoreo in situ de
proteinas 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, asi como la aparicion de componentes harmonicos que
pueden ser observados en la corriente de polarizacién. 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 0 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 aplicacion 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 harmdénicos 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 metodologia especifica para medicion del espectro dieléctrico en el espectro de la frecuencia
en medios liquidos y suspensiones celulares ha sido ampliamente reportada (Kremer and Schoénhals
2012). Uno de los principales problemas en este tipo de medios altamente conductivos es la polarizacién
de los electrodos. Para minimizar el efecto de polarizacion en los electrodos se han utilizado de manera
extensiva las técnicas de medicion 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 polarizacién
presente en la muestra (Schwan 1968; Harris et al. 1987). Los electrodos de medicion estan 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 medicion del espectro dieléctrico. En suspensiones celulares se
utilizan, en general, campos eléctricos que van de 0.1 a 5 V cm! (Woodward and Kell 1990). Debido a

los avances tecnolégicos recientes, la espectroscopia dieléctrica se proyecta como una técnica efectiva



para la investigacion de sélidos y liquidos a nivel microscépico y macroscopico (Feldman et al. 2003).
Mayor informacién sobre la teoria dieléctrica puede ser encontrada en (Chetkowski 1980) y sobre los
métodos experimentales aplicados a la espectroscopia dieléctrica puede ser encontrada en (Kremer

and Schonhals 2012).
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Figura 5. Principio de la técnica de cuatro electrodos. Se asume que los dos amplificadores, 1y Il, tienen
la misma ganancia e impedancias de entrada mucho mayores que las de la muestra entre los electrodos del

amplificador | (Schwan 1968).

2.4 Sensores de software y estimacion en linea del sustrato

La concentracion de sustrato es también una variable importante en bioprocesos, que define el
crecimiento microbiano y la produccién de metabolitos. Muchas tecnologias han sido desarrolladas para
la medicién en linea de glucosa, incluyendo transductores acusticos (Luo et al. 2013), magnéticos
(Gourzi et al. 2005), térmicos (Malchoff et al. 2002), 6pticos (Steiner et al. 2011), eléctricos y enzimaticos
(Wang 2007; Niu et al. 2016). Entre las tecnologias mas populares aplicadas con éxito para la estimacion
en linea y control de sustrato podemos citar el andlisis de inyeccion de flujo (FIA) (Hitzmann et al. 2000;
Arndt and Hitzmann 2001; Rhee et al. 2004; Klockow et al. 2008) y la espectroscopia Raman (Lee et al.
2004; Craven et al. 2014; André et al. 2017). Sin embargo, cuando el equipo especializado no esta
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 cémputo que proporcionan

estimaciones de las variables no medibles del proceso basadas en las sefiales de la instrumentacion
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disponible y conocimiento previo del proceso. Los sensores de software en general pueden clasificarse
en modelos fenomenolégicos (basados en el conocimiento del proceso, balances de masa y ecuaciones
de estado, conocidos también como model-driven soft sensors) y modelos empiricos (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 bhiol6gicos

Los modelos empiricos, tales como las redes neuronales artificiales (ANNs), son utilizados con
frecuencia para modelar las complejas interacciones de las variables del proceso con precision arbitraria,
lo que simplifica su aplicacién 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 biol6gico (Shimizu 1993). A causa de esto, los
modelos empiricos pueden conducir a predicciones que entran en conflicto con los principios de
conservacion de masa y energia, sobre todo cuando los datos de entrada del modelo estan fuera del
dominio de entrenamiento (Glassey et al. 1994). Para superar los inconvenientes de los sensores
basados en datos empiricos se han propuesto algunas estrategias para conferirles las ventajas de los
modelos fenomenoldgicos (von Stosch et al. 2013). En este sentido, el esquema de modelado hibrido
con redes neuronales (hybrid neural networks, HNN) ha sido establecido como una combinacién de una
red neuronal con un modelo matematico de principios fundamentales (balances de masa del proceso)
(Ng and Hussain 2004). Esta estructura determina claramente la interaccion entre las variables y los
parametros del proceso y; por lo tanto, es mas facil de analizar que las redes neuronales estandar

(Oliveira 2004).

2.4.2 Estimacién y control de sustrato en cultivos de Bacillus thuringiensis

La concentracion de glucosa es una variable crucial en el control del proceso de produccion de
bioinsecticidas a base de B. thuringiensis. La mayoria de los esfuerzos de optimizacion del proceso
tienen que ver con el disefio de estrategias de alimentacién de sustrato. Algunas estrategias de control

avanzadas para cultivos de Bt en lote alimentado han sido implementadas con base en mediciones en



linea de glucosa obtenidas mediante equipo especializado (analizadores bioquimicos) (Anderson and
Jayaraman 2005); sin embargo, la aproximacion mas comun es el desarrollo de sensores de software
para la estimacion indirecta de esta variable. En tanto que el consumo de nutrientes esta relacionado
principalmente con la actividad metabdlica de la bacteria, la informacion del oxigeno disuelto, produccién
de di6xido de carbono y concentracién de biomasa han sido especialmente Utiles 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 fenomenolégicos han sido algunas de las estrategias propuestas con
el fin de establecer estrategias avanzadas de alimentacion 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 incorporacién de la informacién obtenida por espectroscopia
dieléctrica a modelos hibridos de la cinética de crecimiento y de consumo de sustrato de B. thuringiensis
para el analisis del proceso de produccion de d-endotoxinas y el desarrollo de un sistema experto para

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



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



CAPITULO 3: JUSTIFICACION

El control y optimizacion de bioprocesos en la actualidad siguen limitados por la complejidad de
los sistemas hilégicos y la falta de instrumentacion adecuada para el monitoreo en linea de sus variables
de estado significativas. La espectroscopia dieléctrica es una técnica utilizada en biotecnologia para el
monitoreo en linea de biomasa en estado vegetativo, y se presenta como una herramienta prometedora
para el analisis de los componentes y caracteristicas de suspensiones celulares, asi como la dinamica
de crecimiento del sistema.

El presente proyecto de tesis propone el estudio de las sefiales de permitividad y conductividad
obtenidas mediante espectroscopia dieléctrica en cultivos celulares de B. thuringiensis en busqueda de
informacion (til para el monitoreo en linea del proceso de produccién de insecticidas y, en consecuencia,

para el desarrollo de nuevas estrategias para su control y optimizacion.
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CAPITULO 4: OBJETIVOS

4.1 Objetivo general
Desarrollar un sistema de control aplicable al monitoreo en linea de las variables de operacion
del cultivo de Bacillus thuringiensis cepa HD1, asi como al control de la alimentacién de sustrato en

modos de operacion lote alimentado y draw-fill.

4.2  Objetivos particulares

e Analizar la respuesta dieléctrica del proceso de produccién de d-endotoxinas a base de
B. thuringiensis en la busqueda de informacion que permita el calculo de pardmetros
cinéticos y la caracterizacién de las fases de crecimiento de la bacteria.

e Desarrollar un modelo que permita estimar la concentracién de glucosa en linea para
su aplicacién al control de la alimentacion de nutrientes en el proceso de produccién de
B. thuringiensis en cultivo por lote alimentado.

e Modelar la dinamica de crecimiento microbiano y de consumo de sustratos para el
andlisis de la productividad del proceso de produccion de 6-endotoxinas en diferentes
modos y condiciones de operacién, incluyendo lote alimentado y el cultivo semicontinuo

(draw-fill).
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CAPITULO 5: MATERIALES Y METODOS

5.1 Experimental
5.1.1 Cepa microbiana

La cepa de Bacillus thuringiensis serovar kustraki HD-1 (Bt-HD1) se obtuvo de la Coleccion
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 concentracion de
esporas del concentrado fue determinada por cuenta directa bajo el microscopio en 1x108 esporas mL-
l.
5.1.2 Medios de cultivo

La reactivacion de la cepa a partir del concentrado se llevd a cabo en caldo nutritivo (Bioxon),
mientras que para la propagacion 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 produccion de biomasa, mientras que el medio
MHS es un medio de tipo industrial a base de harina de soya desengrasada y solidos de cocimiento de
maiz, con una proporcién de carbono nitrégeno (C:N)=7:1, el cual fue optimizado para la produccion de
proteinas Cry. Cuatro concentraciones del medio GR y tres del medio MHS fueron preparadas para
observar el comportamiento del microorganismo. La composicién de los medios de cultivo con respecto
a las fuentes de carbono y nitrégeno se muestran en la Tabla 1. Todas las formulaciones fueron
suplementadas con minerales, micro y macronutrientes, y fueron esterilizadas a 121°C por 20 min.

Seguido de la esterilizacién se ajusté el pH a 7 con una solucién estéril de NaOH a 5N.

5.1.3 Preparacion de in6culos

Los in6culos para cada cultivo en reactor fueron preparados en dos pasos. En el primer paso
(pre-indculo), 20 pL 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 incubacién en agitadora orbital
a 30°C y 200 rpm por 8 horas. Posteriormente, 1 mL del cultivo fue transferido a 300 mL de medio de

produccion (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 produccion (GR o MHS)

previamente estéril (esterilizacion: 121°C y 1.03 kg'cm2, 30 min).

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

Componente GR1x GR2x GR3x GR4x MHS1 MHS2 MHS3 Alimentacion
FBC

Peptona 3.2 6.4 9.6 12.8

Glucosa 10 20 30 40 10 25.3 35 147.4

Extracto de 3.2 6.4 9.6 12.8 3.2 4.7 5.9 112.6

levadura

Harina de Soya 2.8 5.9 15 11.8

Solidos de 5 9.2 9.2 18.4

cocimiento de

maiz

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 operacién adecuadas para el crecimiento del microorganismo (Dulmage et al.
1990b; Rowe et al. 2003). La temperatura de operacion se mantuvo a 30+0.2 °C por medio de un
controlador tipo PID, el flujo de aire se mantuvo constante a 1vvm, el pH fue regulado de manera
automatica a 7.2+0.2 mediante la adicion controlada de soluciones de HsPOas (5N) y NaOH (5N)
(controlador PD). La produccién de espuma se regulé mediante la adicion manual de una solucién
antiespumante (Mazu DF 7911 al 20%). La presién manométrica del reactor se regulé a 2 kg cm=2. La
velocidad de agitacion se ajusté manualmente entre 350 rpm y 650 rpm para mantener el oxigeno
disuelto (OD) por encima del 20% de saturacion durante todo el proceso. En general la velocidad de
agitacion se ajusté 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 produccion mientras que el lote alimentado se implemento

con un volumen inicial de 3 L hasta alcanzar un volumen final de 6 L mediante la adiciébn controlada de



sustrato. La concentracion de nutrientes en las diferentes formulaciones de los medios de produccion
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 andlisis fuera de linea. El volumen de trabajo de los cultivos en lote fue de
5L. La adquisicién de datos se implement6é usando un dispositivo de adquisicion multifuncional (SC-
2345 & PCle-6259, National Instruments) y los programas de almacenamiento y procesamiento de datos

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

registraron cada 5 segundos.

1. Biorreactor

2. Sensor de Biomasa

3. Antiespumante

4. Base

5. Acido

6. Nutrientes

7. Bombas peristelticas

8. Modulo de control de pH

9. M. control de temperatura
10. Modulo de oxigeno disuelto
11. Control de agitacion

12. Agua de enfriamiento

13. Vapor

14. Aire

15. Manometro

16. Motor

17. Sistema de adquisicion de datos
18. PC

Senal de sensores =—:=—:=
Seiial de control  ..........

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

5.1.5 Métodos de andlisis de muestras (fuera de linea)
La concentracion de biomasa de las muestras se determiné mediante la técnica de peso seco.
Las charolas se lavaron previamente y se secaron a 60°C por 24 horas previo a su utilizacién 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 mas para limpiar a la biomasa de
componentes residuales del medio de cultivo. El paquete fue depositado en las charolas y secado a
60°C por 24 h. El peso seco fue determinado por pesado diferencial de las charolas con y sin biomasa.
El andlisis fuera de linea de la concentracion residual de glucosa se llevo a cabo con un analizador
bioquimico (YSI-2700).

La produccion de acido acético durante la fase de crecimiento fue determinada usando
cromatografia de gases (GC). Para este analisis se utilizd un cromatégrafo de gases (Varian CP-3380,
California, USA) equipado con un detector de ionizacién de flama (GC-FID) y una columna de capilaridad
FFAP (Quadrex, USA). La temperatura del GC se programé de la siguiente manera: se establecio a
100°C por 3 min y se incremento linealmente a un ritmo de 10°C min! hasta alcanzar una temperatura

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

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- (mS cm) y pico Faradios cm-(pF cm1) se registraron en linea utilizando un
sistema de medicion de biomasa (Biomass System, Fogale Nannotech, Nimes, France) que funciona
con base en los principios de la espectroscopia dieléctrica; la medicién se realiz6 mediante una sonda
estandar de 12 mm de diametro. El sensor calcula la concentracion 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 dispersion 3 para minimizar la influencia
de las variaciones del tamafio 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 correlacion lineal con la concentracién de biomasa en el sistema de produccion de B.
thuringiensis aun a altas concentraciones (Sarrafzadeh et al. 2005); sin embargo, la sefial es susceptible
a variaciones en la fraccién volumétrica de aire y a la turbulencia en el medio, por lo que la relacion de
la sefial de permitividad con la biomasa puede cambiar durante el proceso a raiz del ajuste de las

condiciones de agitacion y aireacion para la regulacién de los niveles de oxigeno disuelto (Soley et al.



2005; Albornoz Garcia 2013). En la practica, para calibrar el sensor de biomasa basta con establecer

una simple correlacion lineal entre las mediciones experimentales de la concentracion de biomasa (peso

seco, o0 cuenta celular) y la sefial Ps. Pero se debe tomar en cuenta que la correlacion sera valida solo

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

produccion y las condiciones de operacidn que se usaron en la calibracion.

5.2 Tratamiento y analisis de datos

5.2.1 Estimacién en linea de la concentracién de biomasa

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

1.

Para el andlisis fuerade linea de la cinética de los cultivos en lote de Bt-HD1 se generé
un modelo lineal simple (ecuacién 2) para correlacionar Ps con mediciones de peso
seco de acuerdo a los establecido en la seccion 5.1.6 . Donde los factores de ajuste (ax
y az) son calculados para cada experimento. Los datos experimentales fueron obtenidos
de la propagacion de Bt-HD1 en el medio GR.

Xa = alps + do (2)

La estimacidn en linea de biomasa se realizé mediante el desarrollo de una ecuacién
cuadratica de ajuste para relacionar la sefial de permitividad con la concentracion de
biomasa (ecuacién 3). En los dltimos tres términos de esta ecuacion se incluyo la
velocidad de agitacién (RPM) como factor de correccidon para disminuir el error de
estimacion introducido por los cambios de la faccién de volumen de aire en el medio de

cultivo.

X, = —3.558 + 0.338 X P, + 0.018 x RPM + 0.0048 x P, Xx RPM — 1.844x10~° x RPM? (©)]

Esta ecuacion fue obtenida a partir de datos experimentales de Ps y concentracién de
biomasa (Xa, g L), obtenidos de tres cultivos en lote de Bt-HD1 a diferentes
concentraciones de sustrato y es valida para las formulaciones basadas en el medio
MHS con un flujo de aire fijo de 1 vvm a 1.2 kg'cm2 y una velocidad de agitacién en el

rango de 350 a 650 rpm.
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En general la primera aproximacién genera un mejor ajuste siempre que las condiciones de
operacion 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
aproximacion (ecuacion 3), es mas versétil, generando estimaciones aceptables en todos los

experimentos.

5.2.2 Tratamiento del ruido en las mediciones

Debido a la intensa agitacién y aireacién necesarias para mantener la concentracion de oxigeno
disuelto en el medio de cultivo, la sefial dieléctrica presentd ruido significativo en los datos de
concentracién 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
o0 bien filtros exponenciales. Para la estimacion en linea de variables el efecto del ruido en las sefiales
se redujo exitosamente por medio de un filtro exponencial con un factor de suavizado w = 0.01 (ecuacién
4).

y@® =A=w)xyt—1)+w=*x(0) (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 andlisis de datos fuera de linea, las sefiales de los instrumentos fueron suavizadas
mediante funciones spline (Chen et al. 2000). La representacion de conjuntos de datos por medio de
funciones spline cubicas no solo sirvié para minimizar el ruido de las mediciones, sino que también
permitid6 expandir por interpolacion los conjuntos de datos relativamente pequefios, como los de las
determinaciones fuera de linea. Aplicando este tratamiento al conjunto de datos de glucosa residual se
obtuvo una aproximacion de la dinamica de consumo de glucosa a lo largo de la fermentacién que pudo
ser comparado punto por punto con el conjunto de datos de biomasa (calculada a partir de la sefial de
permitividad). La propiedad de las curvas spline de ser derivables fue aprovechada también para

calcular algunos de los pardmetros cinéticos descritos a continuacion.



5.2.3 Calculo de parametros cinéticos
5.2.3.1 Velocidad especifica de crecimiento

La velocidad especifica de crecimiento microbiano p (h'!) fue calculada con base en las
estimaciones de biomasa derivadas de la sefial de permitividad utilizando variaciones de la ecuacion
originalmente propuesta por Dabros et al., (2010). La ecuacion 5 fue utilizada para cultivos en lote,
mientras que la ecuacién 6 incluye los términos asociados al balance de masa de cultivos en lote
alimentado. Estas ecuaciones permiten el calculo en linea de la variable p necesario para la

implementacién de modelos de supervision y control de sustrato (seccién 5.4).

_ In(Xe/Xe-n) (5)
# At
Xeey — X F (6)
) (t—At) feed
(( a )+ X(t))
ll =
X

Donde: X es la estimacion de la concentracion de biomasa al tiempo t (g L), y X459 €S un
valor previo. V es el volumen total del reactor y Freeq €5 €l flujo de alimentacién de sustrato en cultivos
de lote alimentado. El intervalo de tiempo (Af) entre las mediciones consideradas para el célculo se
escogi6 de manera heuristica, tomando en cuenta el tiempo de respuesta del sensor de espectroscopia
dieléctrica, el tiempo de procesamiento de la sefial y la dindmica de crecimiento del microorganismo.
Un intervalo de tiempo pequefio produce aproximaciones que son mas 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 sefial. En este trabajo el intervalo de tiempo (Af) entre
ambas mediciones utilizadas para el calculo fue escogido de manera heuristica considerando la

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

5.2.3.2 Tasas especificas de produccién y consumo
La tasa volumétrica de produccion de biomasa (qx, gviomasa Lt ht), y la tasa especifica de
consumo de glucosa (s, Jglucosa Gbiomasa '), fueron calculados de las derivadas de las funciones spline

de la biomasa y la glucosa residual (Ecuacion 7 y 8)
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dx @)
= =uX
qx dt 28
=5 ©)
o Xdt

5.2.3.3 Rendimiento de sustrato

El rendimiento de sustrato (Yxss, Qbiomasa Qglucosa™) €S la proporciéon de biomasa producida por
sustrato consumido durante el proceso. En cada experimento el rendimiento de sustrato se calcul6
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 produccion de biomasa (ecuacion 9). El
célculo del rendimiento puntual a lo largo del proceso se llevé de acuerdo a lo reportado por Liu, (2013)

(ecuacion 10). Las ecuaciones son las siguientes:

v = Xr=Xo 9)
xX/s =g s
dx (10)
! _ ,LlXa _ d—ta
Yxis = —g5 = —das
dt dt

Donde: Xo y X representan respectivamente las concentraciones de biomasa inicial y la maxima
concentracién alcanzada durante el periodo evaluado (g L) y, de manera similar Sp y St son las
concentraciones de glucosa inicial y final (g L1). Yxs representa el rendimiento de sustrato global y Yxss’
representa el rendimiento puntual. En el calculo de Yxis’ se utilizaron las derivadas de las funciones
spline de la dindmica de biomasa y sustrato.

En la generacién de modelos predictivos para simulaciones (seccion 5.4.1) donde fue necesario
generar un valor constante que considerara la informacion de varios experimentos, se utilizé la
metodologia presentada por Rivera, Margatitis, & Lasa, (1999), la cual toma en cuenta la pendiente de
la curva que resulta de graficar los datos de la concentracién de biomasa vs concentracion de glucosa

en la fase de crecimiento exponencial de los diferentes experimentos.



5.2.4 Analisis del perfil de conductividad

Para propésitos de comparacion, debido a que diferentes formulaciones de medio de cultivo
tienen diferente conductividad inicial, los perfiles de conductividad de las diferentes fermentaciones se
presentan aqui como la variacidon de conductividad con respecto a la conductividad inicial (Ao, mS cm-
1). La sefial de conductividad de cada experimento se comparé con los parametros cinéticos del proceso
aplicando el coeficiente de correlacion de Pearson (ecuacion 11) en busca de patrones de importancia
metabdlica en las diferentes fases del proceso.

Cov(4,B) (11)

A, B) =
p(4A,B) 010

Donde p es el coeficiente de correlacién, Cov es la covarianza de los valores Ay B, Arepresenta
la sefial de conductividad y B representa el parametro cinético que se esta comparando (biomasa, tasa
especifica de crecimiento, rendimiento de sustrato (puntual), tasa volumétrica de produccién de biomasa,

o0 tasa especifica de consumo de glucosa).

5.2.5 Cinéticade crecimiento

Los datos experimentales de nueve cultivos en lote de Bt-HD1 fueron analizados para investigar
la dinamica de crecimiento y los parametros cinéticos del proceso (Yxs, WU, Qx, gs) con relacién a las
sefiales de permitividad y conductividad del medio de cultivo, las cuales fueron medidas en linea por
medio de la tecnologia de ED disponible. En tres de los 9 cultivos de Bt-HD1 se utiliz6 el medio MHS a
tres concentraciones diferentes (MHS1, MHS2 y MHS3, ver Tabla 1) y en otros cuatro se us6 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 adicién de las soluciones
reguladoras de pH (soluciones de H3sPO4 y NaOH) en la sefial de conductividad.

El valor en curso de la p 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 sefial no permite observar una tendencia de crecimiento clara
(u=0).

2. Fase de crecimiento exponencial: a partir del momento donde se puede observar una
tendencia clara de crecimiento microbiano, se mantiene una p elevada (u > 0).

3. Fase de transicién: el periodo de tiempo entre la fase de crecimiento exponencial y la
fase de establecimiento donde la velocidad especifica de crecimiento microbiano
decrece rapidamente hasta que alcanza un valor muy cercano a cero (4’ < 0).

4. Fase de esporulacion: el periodo después de la transicion en que la biomasa se
mantiene aproximadamente constante (u = 0).

5. Fase de lisis celular: el momento en que se puede observar una caida drastica de la
sefial de biomasa (la sefial de permitividad responde sé6lo a biomasa en estado
vegetativo) (1 < 0).

Se calcularon y analizaron los pardmetros cinéticos de las fases de crecimiento hasta la fase
de esporulacién y con relacion a la sefal de conductividad en busca de eventos de relevancia metabdlica

recurrentes en todos los experimentos.

5.3 Modelado
El crecimiento microbiano, asumiendo una poblacién homogénea y crecimiento balanceado,
puede ser definido por las siguientes ecuaciones:

Cultivos por lote:

dx (12)
a

ds (13)
—=—g.X

dt qS

Lote alimentado:

dx F (14)
e X4 uX
ac -yt



ds F (15)
Tty e =S —aX

av 16
a (o)

Donde: S denota la concentracién de sustrato en el reactor (glucosa, g L), F es el flujo
volumétrico alimentado al reactor (L h'1); V es el volumen del medio de cultivo en el reactor, S. es la
concentracion de sustrato en el flujo de entrada (glucosa, g L1). De acuerdo a estas ecuaciones, la
dinamica de consumo de glucosa y de produccién de biomasa esta dada por las velocidades de
reaccion: la velocidad especifica de crecimiento (U, h'1) y la tasa especifica de consumo de sustrato (s,
gs gx1 h1). Eltrabajo de modelado se reduce, en muchos casos, a describir el comportamiento de p y
gs para el sistema bioldgico 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 hibridos) 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 consistio de la
integracion de redes neuronales tipo feed forward (FFNN) a las ecuaciones de balance de masa y
energia del sistema biolégico (Ec. 12-16) para el calculo de las variables desconocidas (especificamente
MY Qgs). Las redes neuronales son modelos de tipo caja negra que incorporan todos los efectos de los
diferentes procesos metabolicos que resultan en la produccién 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 informacion
experimental pueden ser introducidos junto con otras variables conocidas (condiciones iniciales o
informacion de los instrumentos) a las ecuaciones de balance de masa (Ec. 12-16) para estimar la
dinamica del proceso. El desarrollo de los modelos neuronales hibridos (HNN) incluye una fase de
entrenamiento de las redes neuronales, la evaluacion y validacion del modelo hibrido por medio de

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

El entrenamiento de las redes neuronales inicid por la seleccion 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 informacion del cultivo disponible en linea a través de la
instrumentacion del reactor, informacién determinada fuera de linea o bien, variables calculadas a partir
de esta informacion. El conjunto de datos fue suavizado, homogeneizado y expandido por interpolacion
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 seccién 5.2.2. Con esta informacion se generd un patrén 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 utilizé para la validacion.

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 funcién de

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

purelin(n) = n (7)
. 2 (18)
tansig(n) = T 1
] = (29)
elliot(n) T

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 cuadratico 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 busqueda de la mejor topologia para el modelo neuronal se entrenaron muchas redes de
tipo feed forward variando el nimero de capas internas y neuronas por capa. Se probaron redes de una

y dos capas de procesamiento internas con un maximo de 7 neuronas en cada capa. Cada red



entrenada fue integrada a las ecuaciones de balance de masa para generar un modelo hibrido diferente

gue seria evaluado posteriormente en simulaciones (secciones 5.4.2 y 5.5.1).

5.3.3 Evaluacién y validaciéon de los modelos

Con los modelos desarrollados (tanto convencionales como neuronales) se realizaron
simulaciones para reproducir las cinéticas experimentales originales. Se seleccioné el modelo que
presentd el mejor desempefio con base en la evaluacién del error de aproximacion. En cuanto a las
redes neuronales, se le dio preferencia a los modelos con menor nimero de entradas y de neuronas en
las capas internas debido a que, en general, se considera que tienen mejor generalizacién, 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
aproximacion de sus estimaciones (Siest) CON respecto a los datos experimentales (S;). Dicho error de
aproximacién fue analizado utilizando el error cuadratico medio (MSE), la raiz de la desviacion
cuadrética media (RMSE) (Da Costa Albuquerque et al. 2008), el error medio absoluto (MAE) (Buyukada

2016) y el error cuadratico medio normalizado (NMSE; ecuacion 20).

1 2 20
NMSE = 1 — Nl £V=1(Si,exp - Si,est) ( )

N ngzl(si,exp - 5)2

Donde N representa el niumero total de datos experimentales evaluados y S representa el

promedio de los datos experimentales.

5.4  Estimacion en lineay control de la glucosa con base en mediciones de ED

Con el objetivo de predecir y controlar la concentracién de glucosa en el proceso de produccién
de bioinsecticidas se desarrollé un sensor de software que después seria integrado en un sistema de
control difuso para la regulacion de la alimentacion 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

estimacion de la concentracion de glucosa y su integracion con el controlador difuso. El sensor de
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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 clasico
(CM) basado en ecuaciones fenomenolégicas (seccion 5.4.1) , y (ii) un modelo neuronal hibrido (HNN,
seccion 5.4.2) . Estos modelos fueron desarrollados con la intencion de implementar estrategias de
alimentacion 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 energia usada especialmente para la

sintesis de biomasa.

3. Elvolumen extraido 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 ecuacién 13 para describir la dinamica de consumo de
sustrato en los cultivos en lote; sin embargo, fueron diferentes en su representacion de la tasa especifica
de consumo de glucosa gs. Se evaluaron los estimadores con base en la calidad del ajuste y la precisién
de sus predicciones en los resultados de simulacion de acuerdo a los parametros estadisticos descritos

en la secciéon 5.3.3.
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Figura 7. Esquema de desarrollo del sistema de estimacién y control de glucosa.

El estimador con el mejor desempefio fue implementado junto con un controlador difuso de la
concentracion 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, caracteristicos de los lotes alimentados,
en las que el modelo seleccionado previamente fue incorporado como descripcidn del comportamiento
de gs. Las predicciones en linea aprovecharon el conocimiento previo de varios de los parametros del
proceso (como sustrato inicial So, Se, F, y V), asi como las estimaciones en linea de biomasa (ec. 3) y
velocidad especifica de crecimiento (4 ec. 6) basadas en la sefial dieléctrica. La descripcion del

controlador difuso de la concentracién glucosa utilizado se detalla en la seccién 5.4.4.
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5.4.1 Modelo clasico parala concentracion de glucosa

El modelo clasico de la cinética de crecimiento microbiano (Rivera et al. 1999) ofrece una
representacion simple del consumo de glucosa que sigue siendo valida para muchos sistemas
biologicos. Este modelo propone un comportamiento lineal de la tasa especifica de consumo de sustrato
definida por la velocidad especifica de crecimiento (W) y el rendimiento de sustrato (Yxs) de acuerdo a
la ecuacion 21.

U (21)

qs = v —
* Yys

Esta representacion no toma en cuenta el consumo de glucosa con propdésitos diferentes a la
generacion de biomasa (por ejemplo, consumo para mantenimiento o produccién de endotoxinas); sin
embargo, se considera adecuada para el problema en cuestion en tanto que el estimador de glucosa
esta planeado para operar Unicamente durante la fase de crecimiento exponencial.

La variable desconocida Yxs 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 metodologia presentada en la seccion 5.2.3.3. Finalmente, la velocidad especifica de

crecimiento microbiano () fue calculada en linea utilizando la ecuacion 6.

5.4.2 Modelo neuronal hibrido para la concentracién de glucosa

El modelo neuronal hibrido (HNN) propuesto en este trabajo utiliza redes neuronales para
describir el comportamiento de Qs (gglucosa Obiomasa™ ht). En principio, esta representacién debe incluir
todos los efectos de los diferentes procesos metabdlicos que resultan en consumo de glucosa
(crecimiento microbiano, mantenimiento, sintesis de metabolitos y formacién de esporas).

Para el desarrollo de este modelo se siguio el procedimiento descrito en la seccién 5.3.1. Las
variables de entrada fueron seleccionadas de la informacion del cultivo disponible en linea a través de
la instrumentacién del reactor. Los datos disponibles en linea utilizados para generar esta prediccion
incluian: la concentracion de oxigeno disuelto (DO), velocidad de agitacion (RPM), y la tasa especifica
de crecimiento microbiano (u) calculada a partir de las estimaciones en linea de crecimiento microbiano

(Xa) (ecuacion 6). Estas variables estan intimamente ligadas al crecimiento microbiano (Rowe et al.



2003), y son usadas comunmente 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) implicaria un
comportamiento particular del sistema biolégico y consecuentemente demandaria el desarrollo de un
modelo neuronal diferente.

Dos conjuntos de datos de entrenamiento fueron generados a partir de la informacion
experimental para la prediccién del parametro gs: TP1 y TP2. El primero se generd considerando solo
una variable de entrada (u), mientras que el segundo consideré tres (DO, RPM y ). La topologia de las
redes neuronales desarrolladas const6 de una neurona de salida (qgs), representada por una funcién 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 siguié el procedimiento descrito en la seccién 5.3.2 con un patrén de
entrenamiento compuesto o por 300 muestras. El entrenamiento neuronal se detuvo al alcanzar un error
cuadratico medio (MSE) menor a 0.002 en las predicciones.

Los valores de gs generados por las redes neuronales entrenadas fueron introducidos en la
ecuacion 13 generando un modelo neuronal hibrido (HNN) por cada red neuronal entrenada. Los HNN
fueron utilizados para realizar simulaciones de la dinAmica 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 generacion el patron de entrenamiento. Los
modelos hibridos fueron evaluados con base en los resultados de simulacidon conforme a lo establecido
en la seccion 5.3.3 para seleccionar el modelo que se validaria y compararia con el modelo clasico (CM)

previamente desarrollado.
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5.4.3 Validacion y comparacion de los modelos de prediccién de sustrato
La validacion de los modelos CM y HNN se realizé evaluando su capacidad para predecir el

consumo de glucosa en cultivos de Bt-HD1 en condiciones de operacién reales, es decir, alimentados
por los datos brutos de los instrumentos, datos que incluian estimaciones de biomasa sin ningun
tratamiento de filtrado o suavizado de la sefial. El desempefio de cada estimador fue evaluado por el
coeficiente de determinacion R?, y los parametros estadisticos mencionados en la seccién 5.3.3 (MSE,
RMSE, NMSE & MAE). Ademas, se realiz6 una prueba de medias para datos pareados (prueba t de
Student o t-test) considerando un nivel de significancia del 5% (a=0.05). Para la prueba t, se considerd
la divergencia (d = S — Sexp) de las estimaciones de cada modelo y sus correspondientes intervalos
de confianza (ClI; ecuacion 23). Las hipétesis establecidas fueron las siguientes:

Hipétesis nula Hy:d = 0

Hipétesis alternativa H;:d # 0

La ecuacion de la prueba t es:

_cz—m (22)
_sd/\/ﬁ

t

y (23)

_ Sq -
Cl = <d — tl_a/zyy * ﬁ ’ d+ tl—a/Z,v * \/_ﬁ)

Donde Sest son las estimaciones de glucosa, Sexp €s la concentracion de glucosa determinada
fuera de linea durante los experimentos, d es la media de la divergencia, sq es la desviacion estandar
de la muestra, n es el tamafio de la muestra, v son los grados de libertad y t,_, ., €s el valor critico de

la t de Student.

5.4.4 Sistema de control difuso para laregulaciéon de la alimentacién

Un sistema de control basado en logica difusa o controlador l6gico difuso (fuzzy logic controller;
FLC) del tipo retroalimentado fue disefiado para controlar la concentracion de glucosa en un lote
alimentado de Bt-HD1. Las variables de entrada fueron: el error, o la desviacion de la concentracion de
glucosa actual con respecto al valor deseado (valor preestablecido o set point de glucosa), y el tiempo
del proceso. Se establecieron funciones de membresia del tipo sigmoidal para las variables de entrada.

La desviacion se identific6 como error positivo (P) o negativo (N). El tiempo del proceso fue utilizado



para establecer una estimacién del estado actual del proceso (fase inicial, fase de crecimiento o fase
final) de tal manera que la alimentacién de sustrato ocurriera solamente durante la fase de crecimiento
microbiano (G), es decir, cuando es mas util. Debido a los procesos de adaptacion y esporulacion
esperados, se descarto la adicion de sustrato durante la fase inicial () y la fase final del proceso (F)
respectivamente, al considerar que dicho sustrato no seria utilizado principalmente para la generacion
de biomasa. La accién de control consistio de la adicion de nutrientes al cultivo de Bt-HD1 a través de
la activacién de una bomba peristéltica. Las funciones de transferencia asociadas a las acciones de
control fueron los estados de activacién de la bomba peristéltica: activada (A) o desactivada (D). Se
establecio la base de reglas heuristicas con 6 reglas simples:

1. Slelerrores Ny eltiempo es | ENTONCES la respuesta es D

2. Slelerrores Ny eltiempo es G ENTONCES la respuesta es A

3. Slelerrores Ny el tiempo es F ENTONCES la respuesta es D

4. Slelerrores Py eltiempo es | ENTONCES la respuesta es D

5. Slelerrores Py eltiempo es G ENTONCES la respuesta es D

6. Slelerrores Py eltiempo 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 maximo de 40 horas. Una representacion grafica e las funciones de membresia de

entrada y salida se presenta en la Figura 8.
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Figura 8. Funciones de membresia del controlador I6gico difuso, y superficie de respuesta. a) Entradas, b) Salida,
¢) Respuesta de control.



El controlador I4gico difuso se desarrollé usando el toolbox de Idgica difusa de MATLAB®
(version 2012b), el procedimiento de inferencia difusa se llevd a cabo de acuerdo al algoritmo de
maéaximos y minimos 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
heuristicas propuestas (Boiocchi et al. 2015). Debido a su simplicidad y a su capacidad de generar
algoritmos a partir de conjuntos heuristicos no estructurados, el sistema de inferencia difusa de Madani
sigue siendo uno de los mas utilizados en los procesos quimicos y biotecnoldgicos (Acaroglu et al. 2008;
Mohd Ali et al. 2015). La defuzificacion de la salida se llevo a cabo por el método del centroide (Bai et
al. 2007). La sefial de salida se disefi6 para controlar la bomba peristaltica de alimentacion de nutrientes,
cuyo flujo maximo de 0.73 L h-! fue determinado experimentalmente. La sefial de control se actualizd
cada 5 segundos. Se registro el volumen de medio de cultivo alimentado al reactor para detener el flujo
de nutrientes cuando el volumen total del liquido en el reactor alcanzara 6 L. La Figura 9 muestra un
diagrama de flujo simplificado de la implementacion 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 estimacion y control de sustrato. Donde: Ps representa el incremento
absoluto de permitividad (pF cm), RPM la velocidad de agitacion (rpm), Xa la estimaciéon de biomasa (g L?), 4
velocidad especifica de crecimiento (h!), gs tasa especifica de consumo de glucosa (gs gx h™?), Freed flujo volumétrico
de entrada (L h%), 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 sefial de control y y(t) la salida del sistema.

La politica de alimentacién fue establecida con el objetivo de regular la concentraciéon de
sustrato manteniéndola en un valor constante para incrementar la concentracién final de biomasa. El
lote alimentado empez6 como un experimento de lote a baja concentracion de sustrato en el medio para
facilitar la adaptacién del microorganismo a las condiciones del reactor. Tomando en cuenta la
capacidad maxima de aireacién del reactor se establecié el valor deseado de sustrato en una
concentracién que permitiera alcanzar una cantidad de biomasa cercana a los 20 g L. La concentracién
deseada de glucosa se establecié por medio de la adicién de sustrato al reactor desde el inicio de la
fase de crecimiento exponencial y se mantuvo hasta alcanzar el volumen méaximo de operacion del

reactor (6 L).



5.5 Cultivo de Bacillus thuringiensis en modo semicontinuo (Draw-fill)

El modo de operaciéon semicontinuo conocido como “draw-fill” (extraccién - rellenado) consiste
en la separacién del proceso productivo de Bt en dos etapas: (i) la etapa de propagacion y (ii) la etapa
de estabilizacion vy lisis. Estas etapas del proceso se llevan a cabo en reactores diferentes. El reactor
primario se utiliza para la propagacion celular mientras que en el reactor secundario se llevan a cabo
los procesos de esporulacién, produccion de proteina Cry y la lisis celular. La idea es mantener un
proceso semicontinuo en el reactor primario, realizando ciclos en los cuales se extrae una fraccién del
medio de cultivo consumido y se reemplaza con medio fresco para mantener de forma sostenida la
produccion de biomasa. El medio extraido 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 extraido del reactor primario es
transferido a un nuevo reactor secundario por lo que el nimero de reactores secundarios requerido es
igual al nimero de ciclos a implementar.

Para analizar la factibilidad y ventaja productiva del modo de operacién semicontinuo por draw-
fill en el proceso de produccién de bioinsecticidas a base de B. thuringiesnsis se realizaron simulaciones
de productividad en comparacién con otros modos de operacién (lote y lote alimentado; seccion 5.5.2)

y se llevaron a cabo los cultivos experimentales descritos en la seccién 5.5.3.

5.5.1 Modelado de la dinamica de crecimiento de Bt-HD1

Se desarroll6 un modelo de la dindmica 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
produccion de bioinsecticidas en diferentes modos de operacion incluyendo el draw-fill. La base de datos
experimental para el desarrollo de este modelo consisti6 de 7 experimentos en lote a diferente
concentracion 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 dinamica de crecimiento y consumo de sustrato para
cultivos en lote de Bt fue descrito por las ecuaciones 12 y 13 respectivamente. Las variables

desconocidas p(h™?) y gs (gglucosa L h'1) fueron modeladas a partir de los datos experimentales utilizando
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redes neuronales siguiendo el esquema hibrido (seccién 5.3.1) y también utilizando ecuaciones de
ajuste clasico con las librerias de Matlab 2018® (Curve Fitting Toolbox 3.5.7).

Se entrenaron redes neuronales de tipo feed forward con diferentes topologias para la
prediccion simultdnea de U y gs. En este caso el conjunto de datos de entrenamiento se generod con la
informacion de la concentracion de biomasa (estimada a partir de sefiales de permitividad) y las
determinaciones de glucosa. Se aplicaron funciones spline para suavizar y homogeneizar el conjunto
de datos que conformarian los dos patrones de entrenamiento. El primer patrén de entrenamiento se
establecié con tres variables de entrada: concentracién de sustrato (S, g L), biomasa (X, g L) y el
coeficiente que resulta de dividir estas dos variables (S/X), mientras que el segundo patron de
entrenamiento consistid Unicamente de una variable de entrada: S/X. La topologia de las redes
entrenadas consisto siempre de dos neuronas de salida (UL y Qs) y las neuronas de entrada
correspondientes dependiendo del patrén 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 sigui6 el procedimiento descrito en la seccion 5.3.2 con un patron 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 alcazar un MSE
< 0.01 en las predicciones o superar 300 épocas de entrenamiento.

Los modelos desarrollados para la descripciéon de 1 y gs (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
comparacion con los datos experimentales originales. Se simularon 24 horas del proceso a partir de la
informacion de las condiciones iniciales (So y Xo). Los resultados de simulacién fueron comparados con
la informacion experimental de los cultivos originales en medio GR y el modelo con el mejor desempefio
con base en los pardmetros estadisticos descritos en la seccién 5.3.3 se eligié para llevar a cabo
simulaciones del proceso de produccién de bioinsecticidas a base de Bt en diferentes modos de

operacion.



5.5.2 Analisis de productividad en comparacion con otros modos de operacién

Se llevaron a cabo simulaciones de cultivos de B. thuringiensis para la producciéon de

bioinsecticidas en diferentes modos de operacion 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 andlisis de productividad

se considerd a la produccién de biomasa como el objetivo del proceso asumiendo que cada célula

produciria una espora y uno o mas cristales proteicos. Se registré la maxima concentracién de biomasa

en el reactor (Xmax) Y €l tiempo total del proceso (el final del proceso se registré al alcanzar un 90% de

esporulacién), para calcular la productividad volumétrica del proceso de acuerdo a la ecuacién 24.

También se evaluaron la méxima concentracion de biomasa producida y el rendimiento de sustrato para

cada condicion simulada.

Ximax (24)
trin — Lo

Productividad volumetrica =

Se analizaron 3 modos de operacion:

i)

Cultivo en lote

Utilizando las ecuaciones 12 y 13 y el modelo de p y gs desarrollado en la seccién
anterior se realizaron simulaciones a diferentes valores de So aprovechando las
capacidades de generalizacién de la red neuronal para evaluar condiciones intermedias
no exploradas por los experimentos (S0=10,15,20,25,30,35, y 40 g L1). La biomasa

inicial fue X0=0.5 g L* en todas las simulaciones.

Lote alimentado

Un modelo neuronal hibrido valido para la descripcién de cultivos en lote alimentado de
Bt-HD1 fue generado al incorporar las redes neuronales entrenadas para el célculo de
MY gs (seccion 5.5.1)en las ecuaciones 14, 15 y 16. Con este modelo se realizaron
simulaciones variando las condiciones iniciales de volumen (de Vo= 1 hasta Vo= 6) y
considerando diferentes flujos de alimentacidén constante en el rango que va de 0.1L h-
1a 0.5 L h?, con una concentracion inicial de So= 20 g L, un volumen finalde 6 L y

una concentracion de sustrato de entrada Se = 80 g L.
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iii) Semicontinuo por sistema draw-fill

La simulacién del proceso en el reactor principal se llevo a cabo en 3 etapas operativas:
1. Propagacion de la bacteria: se consideré esta etapa como un cultivo en lote descrito
por las ecuaciones 12 y 13. Al alcanzar el criterio de operacion establecido se paso6 a
la siguiente fase operativa.

2. Extraccién y transferencia: Se considerd un drenado de la mitad del volumen de
operacion del reactor primario al final de la fase de propagacién (Vop = 5L,
Vransterido=2.5L). Se considerd que durante la extraccién no se afecta la dinamica 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 ecuacion 25
con flujo de salida Fou =50 L h-1.Para simplificar el trabajo de simulacién 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 propagacién en el reactor primario.

dv (25)
E = —Fout

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 establecio en 10 L hl, esto
significd tiempos de llenado de aproximadamente 20 min. Al alcanzar el volumen final
se repitié la fase de propagacion.

Se realizaron simulaciones con concentraciones de sustrato So = Se = 20 g L* e iniciando con
una concentracion de biomasa de Xo=0.5 g L. En cada simulacion se cubrieron 10 ciclos de
propagacion, extraccion y rellenado. El criterio para detener la fase de propagacion e iniciar las
transferencias fue la velocidad especifica de crecimiento microbiano p. El valor de esta variable
determina la fase de del cultivo, su aproximacion a 0 indica el inicio de la fase de esporulacion la cual
se supone que debe llevarse a cabo en los reactores secundarios. Se seleccionaron valores entre 0.45

h1y 0.05 h* como los limites que determinarian el fin de la fase de propagacion. La productividad del



proceso se determind con base en los reactores secundarios con la ecuacién 24. En el reactor primario
se determiné la tasa volumétrica de produccidn 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 operaciéon
semicontinuo por draw-fill en la produccién 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
buscé alcanzar el maximo de biomasa en el reactor primario antes de realizar la transferencia de medio
la cual se realiz6 cuando la velocidad especifica de crecimiento se aproximé a 0 (u=0). En el segundo
experimento (Draw-fill B) la transferencia se realizé cuando la biomasa alcanzo valores superiores a 10
g L't. En ambos casos la estimacion de biomasa generada en linea por el sensor de espectroscopia
dieléctrica fue crucial para definir el fin del ciclo de propagacion.

El cultivo de Bt-HD1 en modo draw-fill requirié la preparacion de 3 reactores instrumentados. El
primer reactor, implementado de acuerdo a lo descrito en la seccién 5.1.4, fue utilizado como reactor
primario para la propagacion del microrganismo. Los otros dos reactores fueron utilizados como
reactores secundarios para los procesos de esporulacién y produccion de proteina Cry. Estos reactores
recibieron las transferencias correspondientes al ciclo 1 y 3 de los experimentos mientras que el ciclo
final (ciclo 5) se llevo a esporulacion en el reactor principal. El medio extraido durante los ciclos 2 y 4
fue desechado. En los reactores secundarios la temperatura de operacion se mantuvo a 30+0.2 °C por
medio de un controlador tipo PID, el pH no fue controlado, la produccién de espuma se regulé mediante
la adicion manual de una solucion antiespumante (Mazu DF 7911 al 20%). La presion en los reactores
secundarios se mantuvo por debajo de los 0.5 Bar, el flujo de aire se mantuvo constante a 2 vwm, y la
velocidad de agitacién a 750 rpm. El ciclo de propagacion se llevé a cabo como un cultivo en lote con
un So=Se=25¢g L. El volumen de operacion de 4.5 L y 2.5 L para los reactores primario y secundarios,
respectivamente. Esto significd transferencias de 2.5 litros del reactor primario a los secundarios al
finalizar la fase de propagacion en el reactor primario. La extraccién de medio del reactor primario se
llevd a cabo por diferencia de presién (por presién positiva existente en el reactor) y requirié un tiempo
minimo de 10 min, mientras que el rellenado del reactor se llevo a cabo por medio de bomba peristéltica

a una velocidad de flujo de 5 L h'1 lo que significé 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.



CAPITULO 6: RESULTADOS Y DISCUSION

6.1 Cultivos en lote de Bacillus thuringiensis HD1
6.1.1 Estimacion de biomasay 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 sefial de permitividad ajustada con la ecuacién 3
produjo estimaciones de biomasa en linea 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 concentracion inicial de sustratos. En el caso del MHS, el MAE fue de 0.5730 g L y el
coeficiente de determinacion R2 de 0.9765. El perfil de crecimiento en términos de las mediciones en
linea de permitividad permitid observar las fases de crecimiento tipicas de Bt-HD1. La Figura 11 muestra
las tres fases de crecimiento de Bt-HD1: de acuerdo a las definiciones dadas en la seccion 5.2.5: fase

de adaptacion, fase de crecimiento exponencial, transicién y fase estacionaria.
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—
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Figura 10. Cinética de crecimiento de Bt-HD1 en cultivos en lote con diferentes medios de cultivo (GR y MHS) a
diferente concentracion inicial de sustrato.

Como era de esperarse, la duracion de las diferentes fases del cultivo se prolongé al
incrementar la concentracion inicial de sustrato. La fase de adaptacién tuvo una duracién de 2.0+0.61 h
(promedio + desviacion estandar considerando todos los experimentos), y la fase de transicion 2.3+0.28

h. Cabe destacar que la duracion de la fase de transicion present6 una variacion mucho menor que las
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demas fases del cultivo, lo que podria implicar que los procesos metabdlicos caracteristicos de la
transicion tienen una duracion fija mientras que la duracién de las demas fases de crecimiento esta

relacionada con la concentracion inicial de glucosa.
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Figura 11. Fases de crecimiento de Bt-HD1 en medio GR4x, hasta la hora 14 del proceso de cultivo
(esporulacion).

6.1.2 Parametros cinéticos

Un resumen de la produccion de biomasa, el consumo de glucosa y los pardmetros cinéticos
calculados para cada cultivo en lote de Bt-HD1 se presenta en la Tabla 3. El promedio del rendimiento
de biomasa global (Yxs, Ec.9) obtenido de la propagacion de Bt-HD1 en medio MHS fue 0.51+0.07
Obiomasa Jglucosa™, Mientras que para la propagacion de Bt-HD1 en el medio GR, de 0.49+0.07 Qbiomass

Oglucose™ . En ambos casos, los valores obtenidos estan dentro del rango de valores reportados en la



literatura (Avignone-Rossa and Mignone 1995). La velocidad especifica de crecimiento mostré su valor
maximo al inicio de la fase de crecimiento exponencial, con un valor promedio de 0.49 +0.11 h1, el cual
es congruente con lo reportado en la literatura (Rivera et al. 1999). El valor de u decrecioé rapidamente
durante la fase de transicién hasta el inicio de la esporulacion, mostrando un valor promedio de
0.174£0.02 hl. La tasa especifica de consumo de glucosa presentd 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 ggiucose gbiomass* h! durante la fase de transicién.

Tabla 3. Parametros 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) 543 10.20 15.23 466 1250 1450 19.87 12.14  17.39
Glucosa inicial (g L) 9.62 2375 2876 11.87 22.03 3244 4458 21.29 36.31
Yxis (Qbiomass Qglucose™) 0.56 0.43 0.53 0.39 0.57 0.45 0.45 0.57 0.48
u(h) (crecimiento exponencial) 0.68 0.49 0.54 0.46 0.60 0.32 0.48 0.55 0.31
p(hd) (transicion) 016 018 019 021 018 015 017 0.20 0.12
p(h?) al inicio de la transicion 0.308 0.337 0.433 0.408 0.381 0405 0.244 0.359 0.282
p(ht) al inicio de la esporulacion 0.023 0.037 0.032 0.154 0.076 0.026 0.003 0.078 0.027
Cond. max (Variacion, mS cm™) 1.33 2.08 3.01 1.16 2.29 2.01 3.30 0.03 -0.05
Y yys MaX (Gbiomass Jglucose ) 1.96 151 1.81 1.00 1.31 1.59 1.52 1.52 1.34
gxmax (g L*h?) 1.25 2.31 3.52 1.06 2.53 3.78 3.44 2.37 3.11
dS/dt max (g L*h?) 0.78 159 195 106 193 245 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 transicion se genero el 30.5+4.9% a pesar de la corta
duracion de esta fase y del decaimiento de la velocidad de crecimiento microbiano. En algunos
experimentos se detecté un crecimiento residual posterior a la fase de transicion que gener6 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 concentracion 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 estan disefiadas
para la produccion de biomasa y se asume que la bacteria reserva una cantidad significativa de los
nutrientes para la produccién de proteina durante la fase de esporulacién. 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 matematico de su cinética de crecimiento,
gue frecuentemente es descrita por la ecuaciéon de Monod sin tomar en cuenta el consumo de glucosa

durante la fase de establecimiento (Rivera et al. 1999; Atehortlia et al. 2007; Amicarelli et al. 2010).



6.2 Perfil de permitividad y analisis del metabolismo de crecimiento de Bt-HD1
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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; Dinorin-Téllez-Girdn et al. 2015). Dado que la sefial 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: adaptacion, crecimiento exponencial, transicion y
esporulacién. El célculo de biomasa a partir de datos de permitividad (seccién 5.2.1), permitié estimar
la velocidad especifica de crecimiento del microorganismo (Ec. 5) durante todo el proceso y discernir,
mediante la observacion del momento de desaceleraciéon del crecimiento, el momento de la transicién
de la bacteria de la fase de crecimiento exponencial a la fase de esporulacién como se muestra en la
Figura 11.

Los procesos metabdlicos de Bt-HD1 previos a la fase de esporulacién fueron analizados con
base en los parametros cinéticos calculados. De acuerdo a los resultados obtenidos, los valores mas
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, asi como con la eficiencia



del crecimiento basado en la via EMP en comparacién 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 andlisis, es importante mencionar que los calculos al inicio del proceso son menos

precisos debido a la baja concentracién de biomasa, asi como a los altos niveles de ruido en la sefial
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de permitividad.

Figura 14. Perfiles de pardmetros cinéticos en cultivos en lote de Bt-HD1 en medio MHS. a) Rendimiento de
sustrato puntual (Yxss’) b) tasa volumétrica de produccion de biomasa (qx), y ¢) tasa especifica de consumo de
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La tasa especifica de consumo de glucosa (gs) disminuy6 a medida que avanzo el cultivo (Figura
14c) mientras que el perfil de rendimiento puntual de glucosa (Yx;s) mostré valores bajos durante las
primeras horas del proceso, aumentando alrededor de la mitad de la fase de crecimiento exponencial
hasta alcanzar un valor méaximo al inicio de la fase de transicion (hora 5, Figura 14a). Estas
observaciones soportan la teoria 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 maxima concentracion de acido acético y el valor mas bajo
de pH, cuando éste no fue controlado, dicho estado del cultivo de Bt-HD1 podria ser atribuido al cambio
metabdlico para pasar de un crecimiento microbiano basado en el consumo de glucosa (via EMP), que
se da a altas concentraciones de glucosa, a un crecimiento basado en la asimilacién de otras fuentes
de carbono como son los acidos organicos previamente acumulados (Mignone and Avignone-Rossa
1996).

La tasa volumétrica de produccion de biomasa (gx) indica la velocidad total con la cual se esta
generando biomasa en el reactor. Este parametro esta relacionado con p y con la concentracion de
biomasa presente en el medio de cultivo por lo cual su valor incrementa durante la fase de crecimiento
exponencial hasta alcanzar un valor maximo al inicio de la fase de desaceleracién (Figura 14b); su valor
méaximo aumenta con la concentracion inicial de sustrato (So) del experimento. Una regresioén lineal
entre los valores maximos de gx y X de todos los experimentos mostré una relacién lineal significativa
(R?>0.9) entre ambas variables y resulta valida para todas las formulaciones con excepcion de GR4x;
la formulacién con mayor concentracion inicial de sustrato. Estos resultados permiten asumir que
mientras la velocidad de produccién de biomasa aumenta con la concentracién 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 maximos de las variables
cinéticas qx, Yxis’, coinciden con el final de la fase de crecimiento exponencial y el inicio de la fase de
transicion, en tareas de control de procesos, este estado de transicion podria tomarse como punto de
referencia en las acciones de control para propésitos del suministro de sustratos al medio de cultivo

(Figura 15).
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La sefial de permitividad ha sido utilizada en cultivos de B. thuringiensis para estimar la
concentracién de biomasa y definir a grandes rasgos la fase de crecimiento de la bacteria (Sarrafzadeh
et al. 2005; Dinorin-Téllez-Girén et al. 2015). Los resultados aqui presentados muestran que el andlisis
de la sefial de permitividad permite, ademas, identificar en linea eventos metabdlicos conocidos. A pesar
del ruido en la sefial, ésta ha demostrado ser precisa y fiable en el calculo de los parametros cinéticos

presentados en este estudio.
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MHS3 | | Crecimiento exponencial
MHS2 1 [CITransicién
MHSI e O Condlmlx
9 R.4X* ] O Y vs.max
%E:S; ] V qx.max

X 4
GR2x* ]
GR2x 1

GRIx

Tiempo (h)

Figura 15. Duracion de las fases de crecimiento (adaptacion, crecimiento exponencial y transicién) en diferentes
medios de cultivo. Estdn marcados los momentos en los que se alcanzaron puntos maximos de conductividad,
rendimiento y tasa de produccién volumétrica de biomasa.

6.3 Lasefial 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 siguié un patrén
definido, caracterizado por un incremento durante la fase de crecimiento exponencial y un decremento
conforme el cultivo se aproximaba a la fase de esporulacion (Figura 13). La concentracion méaxima de
acido acético se midié un par de horas antes del inicio de la fase de transicion (Figura 16) lo que sugiere
qgue el aumento de la conductividad al inicio del proceso ocurre durante la acumulacion de &cidos
organicos y también durante una parte de la asimilacion de los mismos. EI maximo local de
conductividad, alcanzado al final de la fase de crecimiento exponencial, se increment6 junto con la
concentracion de biomasa mostrando una relacion lineal con un R2>0.95 (a mayor biomasa mayor
conductividad). Durante la fase de esporulacion se observo un incremento moderado y sostenido en la

sefial. Es importante destacar que la sefial de permitividad fue notablemente mas susceptible al ruido



causado por el incremento en la velocidad de agitacién y aireacién que la sefial de conductividad (Figura

13).

6.3.2 Cultivos de Bt-HD1 sin control de pH

La omision del control de pH durante el cultivo en lote de Bt-HD1 en medio GR permitié observar
el perfil de produccion de acidos organicos, especificamente del acido acético, cuya produccion fue
verificada por cromatografia de gases (seccién 5.1.5). Como era de esperarse, el valor de pH disminuy6
hasta un valor minimo de 5.6 en un tiempo de 5 horas (Rowe et al. 2003), tiempo que corresponde a la
produccion de la concentracion méaxima de &cido acético (Figura 16). El incremento del pH después de
la hora 5 y la consecuente disminucién de la concentracion del acido acético ha sido asociado por Yang
& Wang, (1998), a un cambio en el consumo de nutrientes, acidos organicos en lugar de glucosa, el
cual podria ser considerado un indicador del inicio de la fase de transicion previa al completo desarrollo
de la fase de esporulacién 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 caida moderada durante las dos horas y media que corresponden a la fase de transicién
a esporulacién (Figura 16).

M. H. Sarrafzadeh et al., (2005) también reportaron cambios de conductividad significativos en
el proceso de produccién de &-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 alimentacion de sustrato y a la adicién 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
comparacién con un cultivo sin control de pH (b). Biomasa estimada (===), acido acético (¢), conductividad (== =),
pH (=), Zona de transicion a esporulacion (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 acumulacion y
asimilacion de &cidos organicos per se tienen poco efecto en el perfil de conductividad (Figura 16).
Antes bien, es la adicion de soluciones reguladoras de pH, tanto acidas 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 &acidos organicos (acético y piravico) son
conductores débiles en comparacién con el &cido fosférico y el hidréxido de sodio utilizados para
controlar el pH (Lide 2014).

La caida de conductividad durante la fase de transicién es un evento interesante que no puede
ser explicado por la adicion de soluciones reguladoras del pH debido a que ocurre en todos los
experimentos (Figura 16). Durante la fase de transicion, B. thuringiensis experimenta cambios
metabdlicos que incluyen la asimilacion de iones y aminoacidos en preparacién para el proceso de
esporulacién, asi como la excrecion de proteasas con la subsecuente degradacién de proteinas

extracelulares, donde el canibalismo también ha sido detectado (Abi et al. 2010; Wang et al. 2013; Slamti

)

1.5+

Acido acético(g L



etal. 2014). Se sabe que la conductividad del medio es influenciada en gran medida por los aminoacidos
y fuentes de nitrdgeno disueltas en el medio (Krishnamurti and Kate 1951). La liberaciéon de grupos
amino durante la hidrolisis de proteinas puede reducir la conductividad del medio debido a que una parte
de estos grupos basicos pueden unirse a los acidos libres en el medio (John et al. 1938), lo que ha sido
reportado en otros sistemas bioldgicos productivos (Colombié et al. 2008). Todo esto podria estar
relacionado con el fendmeno de conductividad detectado durante la fase de transicion de los
experimentos aqui presentados; no obstante, es necesario un estudio mas profundo para la asociacion
de esta informacion con la sefal de conductividad y su potencial aplicaciéon en problemas de supervision
y control de procesos.

El monitoreo en linea de la conductividad en cinéticas de B. thuringiensis podria ayudar a
determinar con precisién la fase de crecimiento del cultivo y el inicio de la fase de esporulacién sobre
todo en cultivos en lote controlados por pH. Los sensores de conductividad presentan, la ventaja de ser
mucho mas econdémicos que los de permitividad, ademas, en nuestros experimentos la sefial de
conductividad fue menos susceptible al ruido que la sefial de permitividad. Debido a que la esporulacion
de Bt es un evento costoso e irreversible para la bacteria (Slamti et al. 2014), conocer con precision la
fase de transicion podria tener aplicacion al monitoreo y control del proceso productivo de
bioinsecticidas estableciendo el limite de tiempo para acciones de control que busquen extender la fase

de crecimiento.

6.4 Estimacién y control de la concentracion de glucosa

La identificacion del sistema bioldgico incluyé datos de sélo 3 experimentos en lote (BC-1, BC2
y BC3). Los datos de biomasa y sustrato de los experimentos antes sefialados, asi como los calculos
de p 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 pardmetros cinéticos gs y J. La velocidad
especifica de crecimiento microbiano es una variable esencial del proceso que refleja la fase de
crecimiento y tiene una relacién estrecha con la produccién de biomasa, la calidad y cantidad de los
metabolitos producidos (Schuler and Marison 2012). Los estimadores de glucosa aqui propuestos,

utilizan directamente las mediciones en linea de biomasa (Ec. 3) y la velocidad especifica de crecimiento
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(Ec. 6), por lo que sus predicciones dependeran en gran medida de la precision de la sefial de
permitividad. El intervalo de tiempo de 15 min utilizado para el calculo de la velocidad especifica de
crecimiento microbiano p (At, Ec. 5) permitié filtrar parte del ruido de la sefial de biomasa y produjo
estimaciones Utiles para la estimacion de glucosa. Otros intentos recientes para generar estimaciones
en linea de la velocidad especifica de crecimiento microbiano confiables pueden encontrarse en la

literatura (De Battista et al. 2012; Schuler and Marison 2012).
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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 linea (—), Xiuera de linea (W), 4 (--+*), s (—), determinaciones de glucosa (A ), estimaciones de glucosa con
modelo CM (-—-), con modelo HNN (-—-).

El modelo clasico propuesto para la estimacion de la concentraciéon de glucosa esta basado en
la informacién conocida del proceso (S, Se, Fieed, ¥ V) Y las estimaciones del sensor de ED (X y ). El
parametro cinético desconocido Yxs, fue calculado con base en los tres experimentos en lote
considerados para la identificacion del sistema. La correlacién de biomasa contra consumo de glucosa
para cada uno de los cultivos de Bt-HD1 arrojo el valor de rendimiento Yx;s = 0.6815 Qbiomasa Jglucosa™,
gue corresponde con los reportados en literatura para cultivos en lote de B. thuringiensis (Berbert-Molina

et al. 2008).



6.4.1 Entrenamiento de lared neuronal y seleccion del modelo HNN

En la Tabla 4 se presenta el error de aproximacion (MSE) de los modelos neuronales (FFNN)
entrenados para el calculo del parametro cinético gs utilizando los patrones de entrenamiento TP1
(variable de entrada: y; variable de salida: gs) y TP2 (variables de entrada: 4, DO y RPM; variable de
salida: gs). La tabla incluye el error de aproximacion de sustituir la FFNN en la ecuacién (15) para la
prediccién del consumo de glucosa, es decir, el error de aproximacion del modelo hibrido identificado
como HNN. La topologia seleccionada para la prediccién 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 (topologia 1:5:3:1).

Tabla 4. Error de aproximacion (MSE) e indices estadisticos 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

Modelo HNN (simulaciones)

de la FFNN
FFNN MSE MSE MAE RMSE NMSE
topologia
TP1: una variable de entrada: |; una variable de salida: gs
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: 4, DO y RPM; una variable de salida: gs
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 aproximacion objetivo (MSE<0.002) fue alcanzado en menos de 20 iteraciones del
algoritmo de entrenamiento para todas las topologias evaluadas. Incrementar el nUmero de neuronas
en las capas internas de la FFNN usualmente permite disminuir el error de aproximacion durante el
entrenamiento; sin embargo, también puede conducir al sobre-entrenamiento de la red, lo cual limita
sus capacidades de generalizacion (Hagan et al. 1996). Los indicadores estadisticos calculados y
presentados en la Tabla 4 (para un RMSE=0 y NMSE=1 se considera un ajuste perfecto) permitieron
seleccionar el patrén de entrenamiento TP1 como el mas adecuado tanto para el calculo del parametro
cinético gs como para la prediccion de la concentracion de glucosa.

Se sabe que la concentracion de oxigeno disuelto (DO) en el medio de cultivo juega un papel
importante en la propagacion de Bt en reactor de tanque agitado (Rowe et al. 2003), y por extension la
velocidad de agitacién es relevante también por su efecto en la transferencia de masa del reactor. Sin
embargo, la baja generalizacién de las redes neuronales entrenadas con el patrén TP2 que incluia estas
dos variables como entradas puede ser atribuido principalmente al limitado conjunto de datos
experimentales y al bajo rango de variacidén de estos pardmetros durante los experimentos usados para
la identificacién del sistema biol6gico. El conjunto de datos de entrenamiento fue insuficiente para
identificar el comportamiento no lineal asociado a estas variables. Mientras que DO vy la velocidad de
agitacion deberian ser consideradas en cualquier intento futuro de mejora del modelo predictivo el
esfuerzo experimental requerido para la correcta identificacién del sistema debera ser también una
variable por considerar. La simplicidad y aplicabilidad son las principales caracteristicas buscadas en
los estimadores de glucosa propuestos en este trabajo, estos estimadores se presentan como una
primera aproximacion al problema de la estimacion de sustrato en linea para cultivos en lote y lote

alimentado que puede ser generada a partir de informacion experimental muy limitada.

6.4.2 Estimadores de glucosa

La concentracion 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



modelo CM alcanzo una R%2=0.9818 mientras que el HNN de 0.9779. Al extender el calculo de consumo
de glucosa a la fase de esporulacion es notable la capacidad del estimador HNN, que predice la
concentracion de glucosa con un factor de correlacién R? de 0.9734 (Tabla 5). La evaluacion de la t de
Student (t=+2.1098) para determinar diferencias significativas entre los datos experimentales de
concentracion de glucosa y los calculados a partir de los dos estimadores propuestos (CM: t=0.01884;
HNN: t= 0.0102), no mostré diferencias significativas, lo cual indica que ambos modelos podrian ser
utilizados indistintamente para propdésitos de la prediccion de la concentracion en linea de glucosa. Por
otro lado, la idoneidad de ambos modelos fue confirmada también debido a que el valor deseado de d
entro en el intervalo de confianza (ClI) (Tabla 5).

La estimacion en linea de la tasa de crecimiento microbiano a partir de los datos de ED beneficié
a ambos estimadores, permitiendo la simplificacion de sus respectivos modelos matematicos (FFNN y
Ec. 21). El desempefio y simplicidad del estimador CM permiti6 una rapida implementacién y
predicciones confiables durante la fase de crecimiento del proceso; sin embargo, el estimador HNN se
escogidé como el mejor modelo debido a su desempefio aceptable durante todo el proceso (Tabla 5). La
relacién entre la velocidad de crecimiento microbiano (u) y la tasa especifica de consumo de glucosa

(gs) es descrita de manera diferente por cada estimador (Figura 18).

0 "’r 1 1 1 L L
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Figura 18. Representacion de la tasa de consumo de sustrato (gs) como funcidn de p de acuerdo al modelo clasico
(CM) y a la red neuronal entrenada (ANN).
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Para ambos modelos matematicos esta relacion es practicamente lineal durante la fase de
crecimiento exponencial (cuando el valor de la tasa de crecimiento esta entre 0.05 y 04 h1); no obstante,
durante la fase de esporulacion y de produccion de las d-endotoxinas, el modelo hibrido predice un
consumo adicional de glucosa. Dicho consumo podria ser asociado a la produccién 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 precisiéon del modelo neuronal hibrido en la prediccion del consumo
de nutrientes durante todas las fases de crecimiento permite su aplicacion en las tareas de supervisién

y control de cultivos microbianos.

Tabla 5. Parametros estadisticos para la evaluacion de los estimadores de glucosa y el sistema de control.

Parametro Simulaciones Implementacion

(BC-1,2 &3) (FBC-1)

Fase de Primeras Primeras

crecimiento 20 horas 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
Sq 1.2595 1.4021 2.6208 1.4495 1.4405
d -0.0559 -0.0034 0.6357 -0.3666 0.6306
Valor t -0.1884 -0.0102 1.4555 -1.5176 1.4405
Valores t criticos to.9725,0 2.1098 2.1098 2.0301 2.0301 2.2281
@ =0.05 toosrsw 21098 -2.1008 -2.0301 -2.0301 -2.2281
Cl Limite inferior -0.6822  -0.7006 -0.251 -0.8571 1.4518
Limite 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 21772 2.284
RMSE 1.2253 1.3626 2.6612 1.4755 1.5113
NMSE 0.8567 0.8407 0.6853 0.8255 0.4327
R? 0.9818 0.9779 0.9038 0.9734 0.8045

El desempefio de los estimadores de glucosa demuestra que la concentracion de biomasa y la
tasa de crecimiento microbiano son variables cruciales para la estimacion del consumo de glucosa en
linea. Informacion experimental adicional podria ser requerida para refinar el modelo neuronal aqui

propuesto, ya sea tomando en cuenta un mayor nimero de variables de entrada o bien implementando



mejores algoritmos para el calculo de la tasa de crecimiento microbiano, que reduzcan el efecto del
ruido en la sefial de biomasa para mejorar el desempefio del estimador. Algunos autores, por ejemplo,
han incorporado a sus estimadores mediciones fuera de linea de la variable de interés para corregir el
error de estimacion durante el procesos y mejorar la precisién especialmente en procesos largos

(Imanishi et al. 2002; Jin et al. 2014).

6.4.3 Control de la concentracion de glucosa en un cultivo de Bt-HD1 por lote alimentado

Las acciones de control sobre la concentracion de glucosa en el cultivo de Bt-HD1 por lote
alimentado y su efecto en la velocidad especifica de crecimiento y la produccion de biomasa se
presentan en la Figura 19. El cultivo en lote alimentado de Bt-HD1 (FBC-1) inicié con una concentracion
de glucosa de 12 g L. El control de nutrientes por adicion de sustrato empez6 a 0.75 h del inicio del
proceso, el valor deseado de la concentracion de glucosa se establecié a 23 g L, concentracion que
se alcanzé en aproximadamente una hora. Esta concentracion de sustrato se mantuvo por 4.5 horas,
hasta el momento en que se alcanzo6 el maximo volumen de operacion del reactor. A partir de la primera
hora del proceso y hasta la hora 3 se registr6 una elevada velocidad especifica de crecimiento
microbiano (u >0.6 h'1), misma que decrecié gradualmente a 0.2 h! entre la hora 4 y la hora 5 para
recuperarse manteniendo un valor aproximado de 0.4 hl de la hora 5 a la 7 (Figura 19). Este
comportamiento diquxico podria ser atribuido a un cambio metabdlico 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 atribuy6 al cambio en la tasa especifica de crecimiento
microbiano, que explica el incremento en la sefial de control observado en la Figura 19c. Cabe destacar
gue aun cuando el error de aproximacién de la concentracidon de glucosa fue de 6%, el sensor de
software mostré6 capacidades extraordinarias para el control del cultivo de Bt-HD1. La agitacién
requerida para mantener los niveles de oxigeno disuelto durante el crecimiento exponencial (650 rpm)
gener6é mayores niveles de ruido en las mediciones que a su vez impactaron los célculos en linea de ,

especialmente durante las primeras 3 horas del proceso, cuando la sefal 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
hibrido. a) Dinamica de crecimiento microbiano y consumo de glucosa (zona gris: tiempo durante el cual se control
la concentracion de glucosa en el medio de cultivo), b) Velocidad de crecimiento y tasa especifica de consumo de
sustrato, c) accion de control (flujo de alimentacion).

Los sistemas de control basados en ldgica difusa representan una alternativa que permite
establecer regiones de operacién en el proceso y generar una respuesta adecuada a la desviacion de
la variable a controlar. Al establecer un sistema automatizado para la estimaciéon y control de la
concentracion de glucosa, la estrategia presentada en este trabajo tiene el potencial de permitir o facilitar
la implementacion de una gran variedad de politicas de alimentacion y control del proceso. Sin embargo,
debido a que la estrategia de estimacion de glucosa es altamente dependiente de las estimaciones en
linea de biomasa se asume que la implementacion de estrategias de reduccion de ruido en la sefial de
permitividad y el incremento de la informacion de entrenamiento del modelo neuronal mejorarian el

desempefio del estimador de glucosa, asi como la del sistema de control. Es importante reconocer que



las capacidades predictivas de la red neuronal estan definidas por el intervalo cubierto por el patrén de
entrenamiento seleccionado (Van Can et al. 1997). Debido a que el desempefio de los sensores de
software empiricos esta basada en los datos experimentales disponibles, es comun incluir conjuntos de
datos extensivos, en términos del nimero de experimentos, en su desarrollo (Jin et al. 2014). La
estrategia hibrida aplicada aqui 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 linea para dos diferentes modos de operacion del proceso (en lote y lote alimentado) es
posible debido a que |, la variable de entrada de la FFNN es una variable que tiene claras limitaciones
biolégicas (con valores entre 0 y pumax) validas para ambos modos de operacién. Incluir otras variables
en el modelo neuronal deberé ser considerado en términos de la aplicacién proyectada para el modelo

y los experimentos necesarios para la identificacion del sistema biologico.
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Figura 20. Comparacion entre predicciones y determinaciones de glucosa con el modelo clasico (CM), el modelo
neuronal hibrido (HNN) y en implementacién con el controlador légico difuso (FLC).

Finalmente, vale la pena destacar que la obtencién de informacion experimental es siempre una
parte costosa de los esfuerzos de modelado en la ingenieria de bioprocesos; en consecuencia, existe

la necesidad de desarrollar metodologias econdémicas y simples que permitan la explotacion eficiente
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de la informacion disponible. La metodologia presentada en este trabajo produjo dos estimadores de
glucosa basados en mediciones en linea de biomasa calculadas con espectroscopia dieléctrica, asi
como la aplicacién exitosa de un controlador de glucosa en un cultivo de Bt-HD1 en lote alimentado
para la produccion de bioinsecticidas. La Figura 20 muestra una comparacion entre las determinaciones
fuera de linea y los valores estimados por los modelos presentados en las simulaciones de los cultivos

en lote y también durante la implementacion en el experimento en lote alimentado.

6.5 Modelado de la dindmica de crecimiento de Bt-HD1 en medio GR

La simulacién 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 demandé la identificacién del sistema biolégico a
partir de estrategias de modelado convencional y modelado hibrido con redes neuronales. El desarrollo

de estos modelos se describe a continuacion.

6.5.1 Modelado hibrido con redes neuronales

Para la prediccion de las variables desconocidas | y gs se llevd a cabo el entrenamiento de
redes neuronales utilizando los dos patrones de entrenamiento propuestos (PE1: entradas: X, S/IXy S,
salidas: ny gs; y PE2: entrada: S/X, salidas: iy gs). 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 evaluacién del error de entrenamiento para los dos modelos neuronales
seleccionados no mostrd diferencias significativas (Tabla 6). Los resultados de simulacién mostraron un
desempefio aceptable tanto en las predicciones de biomasa como en las de sustrato con los dos
modelos hibridos 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 operacién se optdé por
seleccionar la red FFNN-B para los trabajos de simulacién posteriores.

La simulacién 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 comparacion de los resultados de la simulacion con relacion a las

datos experimentales en la Figura 22. Para cualquier concentracion inicial de nutrientes, el modelo



hibrido permite predecir con fiabilidad las curvas de crecimiento microbiano, no obstante, el error de
aproximacion se incrementa ligeramente en el sustrato residual a medida que aumenta la concentracion

inicial de nutrientes.
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Figura 21. Simulacion de cultivos en lote de Bt-HD1 (Modelo hibrido con FFNN-B). Biomasa experimental (m),
sustrato experimental (o), predicciones de biomasa (==+), y predicciones de sustrato (==). Condiciones iniciales
definidas de acuerdo a los experimentos simulados: a) So=10 g/L, b) So=21 g/L, c) So=32 g/L, d) So=43 g/L. En
todos los casos se considero Xo=0.5 g/L.
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Cabe mencionar, que en estos modelos neuronales, la representacion p toma en cuenta el
efecto que tiene la muerte celular en el crecimiento neto de la bacteria (Liu 2013), por lo que podria
tomar valores negativos para reproducir el comportamiento de la bacteria en la fase de lisis celular. Asi

mismo, la gs modelada con redes neuronales incorpora de manera general los efectos que el crecimiento

20



microbiano, el mantenimiento del microorganismo, la sintesis de metabolitos y la formacién de esporas
tienen en el consumo de glucosa. La relevancia del cociente S/X para la prediccion de los parametros
cinéticos de los cultivos de Bt-HD1 es prueba de que los complejos mecanismos metabdlicos del
microorganismo no solo consideran la concentracion de sustrato en el medio de cultivo, sino que
también poblacion microbiana presente (Slamti et al. 2014). Esto resulta en una compleja dindmica de
crecimiento en donde una determinada concentracion de sustrato puede ser suficiente para mantener
un crecimiento acelerado del microorganismo en algunos momentos, pero insuficiente en otros (ej. 10

g L-1de 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 razon, se utilizaron herramientas de ajuste convencionales para generar funciones para la
estimacion de los valores de py gs. Con el mismo conjunto de datos utilizado para el entrenamiento de
la red neuronal se probaron diferentes funciones de ajuste hasta encontrar la ecuacion que satisficiera
las necesidades de modelado. La relacién entre S/X y las variables en cuestién, en especial U, no resulté
sencilla de modelar. La relacion entre S/X y gs fue descrita por una funcion racional de grado 2 (ecuacion
26), mientras que para W fue necesaria una funcion racional de grado 5 (ecuacion 27).

(b1k? + byk + by) (26)
k+c

qs(k) =

Donde: k representa el cociente de S (glucosa, g L) y X (biomasa en estado vegetativo, g L ).
Coeficientes (con intervalo de confianza del 95%):

b1 =0.0519 (0.05158, 0.05213)
b2=0.1793 (0.1751, 0.1836)

bs = 0.0046 (0.003752, 0.005439)
c1=0.4139 (0.3862, 0.4416)

o - (byk® + byk* + bsk?® + byk? + bk + bg) 27)
# (K5 + cok* + Cok® + Cak2 + ok + ¢5)

Coeficientes (con intervalo de confianza del 95%):

b1 = 0.2125 (0.1891, 0.236)
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b = -0.4642 (-0.6066, -0.3218)
bs = 3.498 (3.245, 3.75)

ba = 3.659 (3.47, 3.848)

bs = 1.284 (1.219, 1.349)

bs = 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)

ca = 3.196 (3, 3.393)

cs = 0.5778 (0.5414, 0.6141)

El desempefio de ajuste de estas ecuaciones es comparable al obtenido durante el
entrenamiento de las redes neuronales (MSE=0.129 y MSE=0.0122 para U y s respectivamente). El
resultado de las simulaciones es aceptable y similar también al de las redes neuronales (R2>0.91),

aungue las predicciones de biomasa son ligeramente menos precisas (Tabla 6).

Tabla 6. Error de aproximacion de los modelos convencional y neuronales (FFNN) para el célculo de los parametros
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 p(k) gs(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 hibridos 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




6.6  Analisis de produccion bajo los diferentes modos de operacién
6.6.1 Cultivo en lote

La Figura 23 muestra los perfiles de la simulacion de cultivos en lote de Bt-HD1 en medio GR
obtenidos a partir de las ecuaciones 12 y 13 para diferentes concentraciones de So. No obstante que la
simulacion 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 simulacion.
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Figura 23. Simulaciones de cultivos en lote de Bt-HD1 a diferentes concentraciones de sustrato inicial con el modelo
hibrido FFNN-B. Lineas mas oscuras representan simulaciones a mayor concentracion de So.

De acuerdo a este modelo, la cantidad de biomasa generada en un cultivo por lote aumenta con
la concentracion de sustrato inicial pero no sigue una tendencia puramente lineal, sino que el aumento

de biomasa es menor conforme se incrementa la concentracion de sustrato (Figura 24a). Debido a esto,
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el rendimiento de sustrato en el proceso disminuye a medida que se aumenta So (Figura 24c). El tiempo
de proceso también aumenta con la concentracién 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 So, pero a un ritmo cada vez menor en concentraciones iniciales se sustrato elevadas.
La productividad del proceso a 40 g L'* de So fue calculada alrededor de 0.58 g L* h'l. Es importante
mencionar que en esta idealizacion del proceso no se toman en cuenta los tiempos de adaptacion que
pueden ser importantes en algunos experimentos sobre todo con altas concentraciones de sustrato

inicial.

a) 20

o
—

w

~

w
]

15

w
o

-1
Xax @L)

10

Tiempo de proceso (h)
N
o

c) ) 0.65

10.55

10.45

10.35

Productividad (g L™ h")

0.3

0.48 ,,’ O—Yyq 0.25
4 - -0 - Productividad

25

30

35

0.2
40

S, (@L™)

Figura 24. Andlisis de cultivos en lote de Bt-HD1 en medio GR a diferentes concentraciones de sustrato inicial So.
a) Maxima concentracion de biomasa en el cultivo, b) Tiempo de proceso y, ¢) Productividad y rendimiento de
sustrato.



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 operacion:

con So=20 g L1, Vo=2, Se=80 g L y V5in=6 L; para cada simulacion el flujo de nutrientes se mantuvo

constante y se activd a las 2h de iniciado el cultivo. Bajo un régimen de flujo de nutrientes constante, la

concentracién de nutrientes se vuelve insuficiente a media que incrementa la poblacién microbiana. De

acuerdo con la Figura 25, a flujos de alimentacién bajos (0.1 L h1) no sélo se reducen los rendimientos

en la produccién de materia celular, sino que se prolonga el tiempo de produccién de los metabolitos

secundarios (esporas y protoxinas cry), asi como su liberacion por lisis celular.
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Figura 25. Simulaciones de Cultivos por lote alimentado de Bt-HD1 en medio GR a diferentes flujos de alimentacion
(0.6,0.4,0.3,0.2y 0.1 L h'l). Lineas mas oscuras representan experimentos con mayor flujo de alimentacion.
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La produccién de biomasa, el tiempo total de proceso y los rendimientos del proceso por efecto
de la variacion 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 alimentacion y un bajo volumen inicial de medio de cultivo favorecen la produccion 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 simulacion del cultivo de Bt-HD1 en lote alimentado revelan
informacioén importante relacionada con el aprovechamiento de los sustratos durante las diferentes fases
de crecimiento del microorganismo, asi como las condiciones mas adecuadas para incrementar la
produccion de biomasa con el mejor aprovechamiento de los nutrientes consumidos por el
microorganismo. Una caida en la productividad del proceso se puede observar en los casos donde el
flujo de alimentacién se utiliza de manera ineficiente (para mantenimiento del microorganismo en lugar
de para la generacion de biomasa), lo que extiende el tiempo de proceso (Figura 27). La adicién de
nutrientes debe realizarse de manera controlada para evitar las concentraciones de sustrato inhibitorias
gue 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 alimentacion. Un cultivo con Vo=1 L alimentado hasta alcanzar Vin=6 L con So=20 g
Lty Se=80 g L* habra recibido al final del cultivo una concentracidn de sustrato equivalente a 70 g L
en principio sin efectos negativos durante la fase de adaptacién del microorganismo, mientras que un

cultivo con Vo=5 habra recibido nutrientes equivalentes Gnicamente a 33 g L*.
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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.

De acuerdo al modelo neuronal utilizado para describir la dinamica de crecimiento de Bt-HD1 la
velocidad especifica de crecimiento del microorganismo puede regularse si se controla la relacién de
sustrato-biomasa (S/X) en el medio de cultivo. La Figura 29 muestra la simulacién del crecimiento de
Bt-HD1 en cultivos con politicas de alimentacion que mantienen la relacién S/X constante para un Vo=2
L (al final del cultivo el sustrato utilizado en el proceso equivale a 60g L1). Bajo estas condiciones, la
maxima productividad volumétrica de biomasa (de 0.8547 g L1 hl) se observé en la simulacion que
mantuvo un con una relacién 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
representaria problemas de operacion (de transferencia de masa para el suministro de oxigeno) y
posiblemente también afectaria la toxicidad del producto final debido la disminucion 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 politica de adicion de sustrato disefiada 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 simulacién 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-! y rellenando con medio
con una concentracion de nutrientes de Se=20 g L1. Esta se presenta a manera de ejemplo para ilustrar

la cinética de crecimiento en el proceso de produccién propuesto.
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Figura 30. Simulacién de cultivos en modo de operacion semicontinuo (Draw-fill). Lineas rojas representan la
transferencia de cultivo del reactor primario a los reactores secundarios, lo que ocurre cuando pu<=0.15h".

En este modo de operacion, la productividad de los reactores secundarios se incrementa a
medida que el momento de la transferencia de mosto se aproxima a la fase de esporulacién 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 mas completa la fase de propagacion 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 mas proxima a la fase
de esporulacion. Por ejemplo, la transferencia del medio a una p=0.05 h1, generé una productividad de
0.95 g L1 h'! que es superior a la alcanzada en las simulaciones donde la transferencia de medio se
realiz6 antes (Figura 32). Sin embargo, es necesario tomar en cuenta que la fase de esporulacion de la
bacteria implica cambios metabdlicos costosos e irreversibles; al extender la etapa de propagacion en
el reactor primario hasta la fase de esporulacion se corre el riesgo de la desincronizacion del cultivo, es
decir, que parte del cultivo continte el proceso de esporulacién a pesar de la adicién de medio de cultivo

fresco.
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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 solo
se llevan a cabo los procesos de esporulacion vy lisis celular. La productividad de un cultivo en lote con
So=20 g L! es de aproximadamente 0.43 g L1 h'l en tanto que en el reactor secundario del sistema
draw-fill con la misma concentracion de nutrientes es de 0.6 g L hl; por supuesto, el rendimiento
dependera 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 relacién al cultivo de Bt-HD1 en
lote alimentado, este mismo proceso de draw-fill ofrece una productividad similar a la que se obtendria
con un lote alimentado donde se suministrara una concentracion de sustrato mayor en un 65%.

Es importante mencionar que el cultivo en modo semicontinuo aqui presentado podria ser
mejorado utilizando una mayor concentracién de nutrientes o implementando la adicién controlada de
medio fresco. La aplicacion de estas estrategias durante la etapa de propagacién del proceso
incrementaria en gran medida la concentracion méaxima de biomasa alcanzada por ciclo. Al desarrollarse
Unicamente la fase de esporulacién y la lisis celular en los reactores secundarios, la demanda de
oxigeno en estos reactores sera menor que en el reactor primario donde se lleva a cabo el proceso
metabdlico mas demandante (la propagacién). De igual manera los cambios de pH en el medio de
cultivo durante la fase de esporulacion vy lisis celular no son tan drasticos como durante la fase de
crecimiento celular por lo que seria posible también eliminar el control de pH de los reactores
secundarios. Esto puede representar una ventaja adicional de este modo de operacion al simplificar la
operacion de los reactores secundarios y reducir la instrumentacién necesaria en los mismos. Sin
embargo, es importante mencionar que el control de temperatura, agitacién y aireacién (aunque a un

nivel menor) seguiran 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



primario al secundario. En un caso, draw-fill A, la transferencia del medio se realiz6 justo antes del inicio
del proceso de esporulacién de la cepa, en tanto que en el cultivo draw-fill B, la transferencia se realizé
cuando la concentracién de biomasa alcanzo6 los 10 g L estando la cepa aun en el proceso de
propagacion. La velocidad especifica de crecimiento y la concentracion de biomasa fueron
monitoreadas en linea para determinar el cumplimiento de las condiciones para llevar a cabo las
transferencias de medio. A la concentracion de medio de cultivo utilizada se esperaba una produccién
maxima de biomasa de aproximadamente 12 g L'! en cada ciclo.

En general, al inicio de cada ciclo de propagacion después de la adicion de medio fresco se
alcanz6 una concentracion de glucosa superior a 14 g L1 y la bacteria recuper6 una velocidad especifica
de crecimiento aceptable (u>0.4 h1). Al comparar los dos cultivos se observaron diferencias en la
produccion méxima de biomasa por ciclo, en la duracién del cultivo, y en el tiempo de esporulacion. En
el draw-fill B, la etapa de propagacion durdé en promedio una hora y media menos en comparacion con
la del draw-fill A, y la produccién de biomasa se mantuvo de acuerdo a lo esperado, alcanzando una
concentracién maxima de 12 g Lt en el ciclo final. En cambio, en el draw-fill A, la produccién 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 esporulacion y lisis celular también se extendio aproximadamente 3 horas

en el draw-fill A.
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Figura 33. Cultivos en modo semicontinuo tipo draw-fill. X (=), S (--0). La zona gris marca el momento de la
transferencia de medio a los reactores secundarios y el relleno del reactor. (A) transferencias cuando p =0y (B)
transferencias cuando se sobrepasan 10 g L* de biomasa.

Un resumen de los resultados de los cultivos realizados en modo semicontinuo o draw-fill en
comparacion con un cultivo en lote de Bt-HD1 llevado a cabo con la misma concentracion 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 alcanzé un incremento de productividad del 20%

mientras que para el draw-fill B el incremento fue de 30%. Este incremento de productividad, aunque



considerable sigue por debajo de la ventaja teorica alcanzable del 40% presentada por los resultados
de simulacion de la seccién 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 (So=25g L)
Xmax 11.4
Tiempo total de proceso (h) 24
Productividad del proceso (g L! h'1) 0.475
Reactor primario (So=25g L%, Se=259g L) Draw-fill A Draw-fill B
Tasa volumétrica de produccién de biomasa Ciclo 1 1.50 1.81
Ox (g L* ht)2 :
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 proceso® (h) 19 16
Productividad promedio del proceso (g L-1 h-1) 0.572 0.617

aValor promedio durante la fase de propagacion
bvalor promedio de los reactores secundarios de todos los ciclos

Aun contando con la estimacién de biomasa proporcionada por el sensor capacitivo, se dificulta
calcular con precision la velocidad especifica de crecimiento debido al ruido en la sefial, lo que complica
a su vez establecer politicas de operacion que dependan de un valor preciso de W. En la practica resulta
mas 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
concentracién de biomasa que se puede esperar de cada cultivo y establecer un valor cercano al
maximo esperado pero que deje tiempo para realizar los cambios pertinentes.

El cultivo sumergido de B. thuringiensis para la produccién de bioinsecticidas presenta multiples
limitantes que dificultan la optimizacion del proceso. Muchas de estas limitantes se presentan a altas
concentraciones de biomasa, como la caida del rendimiento de sustrato, la disminucion de la toxicidad
del producto, la extension de la fase de esporulacion y en consecuencia del tiempo del proceso (Liu et
al. 1994; Bihari et al. 2002; Berbert-Molina et al. 2008). El proceso de produccion de &-endotoxinas a

base de B. thuringiensis en modo semicontinuo tipo draw-fill ofrece una ventaja notable de productividad
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en comparaciéon con modos de operacién tradicionales para el cultivo de la bacteria (lote y lote
alimentado). Permite alcanzar la productividad volumétrica de biomasa que sélo seria posible en cultivos
en lote alimentado de alta densidad, pero sin los problemas que conlleva establecer un cultivo con una
concentracion de biomasa tan alta (en términos de rendimiento de sustrato y calidad del producto final).
Los resultados aqui presentados demuestran la viabilidad de este modo de operacién y establecen su
base teérica y operativa para el cultivo de Bt-HD1. Estudios posteriores podrian centrarse en la
determinacion de la calidad del producto final con relacién al nimero de ciclos implementados y a la

optimizacién de la etapa de propagacion de biomasa en el reactor principal.



CAPITULO 7: CONCLUSIONES

Mediante las sefiales de permitividad y conductividad que provee la espectroscopia dieléctrica,
las fases de crecimiento de los cultivos en tanque agitado de B. thuringiensis var kurstaki HD1 fueron
observadas en linea. Los resultados experimentales presentados en este trabajo mostraron que la
conductividad de los cultivos en lote de Bt-HD1 fue afectada principalmente por la adicion de soluciones
acidas y basicas al medio utilizadas para regular el pH; al presentar un perfil caracteristico, la sefial de
conductividad pudo ser utilizada para monitorear la edad del cultivo y determinar la fase de transicion
del microorganismo. Por su parte, la sefial de permitividad a pesar de ser susceptible al ruido pudo ser
utilizada para calcular en linea las variables cinéticas del proceso permitiendo el analisis detallado del
crecimiento del microorganismo.

La disponibilidad de la informacién calculada a partir de la sefial de permitividad en linea
simplificé los requerimientos de modelado matematico del sistema bioldgico permitiendo la elaboracion
de estimadores y modelos predictivos a partir de datos experimentales limitados. La estimacién y el
control de la concentracién de glucosa en cultivos en lote alimentado fue posible mediante la elaboracién
de un modelo hibrido que integré informacion fenomenolégica de los balances de masa del proceso y
redes neuronales para la estimacion de la tasa especifica de consumo de sustrato. Los resultados
mostraron que durante la propagacion de Bt-HD1 el consumo de glucosa estuvo definido en gran
medida por la velocidad especifica de crecimiento microbiano, por lo que la estimacion en linea de esta
variable permiti6 establecer con éxito una politica de control para el suministro de nutrientes. Se
considera que el ruido en la sefial de permitividad es uno de los principales factores a considerar si se
pretende mejorar la calidad de las predicciones. La aplicacion de técnicas de filtrado convencionales
debe realizarse con precauciéon para no inducir retrasos en la sefial que afecten la precision del
estimador. Asi mismo, el estimador neuronal puede ser mejorado mediante la incorporacion de nuevos
datos experimentales al entrenamiento de la red neuronal para afinar el ajuste del modelo o para
extender su rango de aplicacion.

La extension del modelado hibrido a la cinética de crecimiento de la bacteria permitio el analisis

del proceso productivo de bioinsecticidas a base de B. thuringiensis en condiciones y modos de
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operacion no explorados experimentalmente. El esquema de produccion propuesto en modo
semicontinuo (draw-fill) ofrece ventajas notables en materia de productividad, pero su implementacion
requirié de un conocimiento profundo del proceso y de la ejecucion precisa de acciones de control para
la operacion sincronizada de mudltiples reactores. En este sentido, la espectroscopia dieléctrica se
presenta como una herramienta crucial para el monitoreo en linea del proceso que facilita la realizacion
oportuna de las tareas de control. La ventaja productiva del esquema de produccién 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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