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Resumen

Esta tesis investiga rigurosamente la aplicacién de algoritmos genéticos (GA) y redes neu-
ronales artificiales (ANN) en el andlsis de procesos de fermentacion dentro de biorreactores
discontinuos, contextualizados en la era transformadora de la Industria 4.0. Subraya el papel
fundamental de la digitalizacién y la automatizacion en el avance de las practicas de ingenieria

quimica.

Un logro fundamental de esta investigacion es la implementacién exitosa de GA para la
estimacion rapida y precisa de pardmetros cinéticos en fermentaciones en biorreactores discon-
tinuos. Una parte integral de este avance es el desarrollo y despliegue a produccién de una
aplicacion web, disefiada para automatizar estos procesos analiticos. La primera version de
esta aplicacion, ya operativa, incorpora funcionalidades de estimacién de parametros y ha sido
validada mediante datos simulados y experimentales. Esto marca un hito importante en la tarea
de hacer que los procesos analiticos complejos sean més accesibles y faciles de usar en el &mbito

de la ingenieria quimica.

Al reconocer las limitaciones computacionales del modelo actual, particularmente en el
manejo de intervalos de discretizacién maés altos para la optimizacién del flujo de alimentacién,
la tesis propone un cambio estratégico hacia las ANN. Se prevé que esta transicion permitird un
perfilado maés eficiente del flujo de alimentacion, mejorando potencialmente la produccién de
biomasa. Esta previsto que las versiones futuras de la aplicaciéon web integren estos modelos
ANN avanzados y andlisis de optimizacién de la tasa de flujo de entrada, con énfasis en la

aplicacion de datos experimentales reales para la validacion.

La tesis también evalta la efectividad de varias configuraciones de ANN, con un enfoque
en escaladores numéricos y residuales de tiempo. El escalador de tiempo residual se identifi-
ca como la opcién preferida para futuras aplicaciones, considerando su reducido tiempo de

entrenamiento.

Ademas de sus logros computacionales, la tesis profundiza en el desarrollo de una estruc-
tura de base de datos robusta para la aplicaciéon web. Esta base de datos estd meticulosamente
disefiada para gestionar de manera eficiente un amplio espectro de datos experimentales. La

interfaz de usuario de la aplicacién se caracteriza por su disefio intuitivo, lo que garantiza facili-

XI



dad de uso. La implementacién gradual de la aplicacion es estratégica, comienza con funciones
de estimacién de pardmetros y evoluciona para incluir funcionalidades mas complejas como

simulaciones basadas en ANN y optimizacion del flujo de alimentacién en futuras iteraciones.

Palabras clave: Algoritmos Genéticos, Redes Neuronales Artificiales, Fermentacion en Biorreactores

Discontinuos, Industria 4.0, Optimizacion del Flujo de Alimentacion
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Abstract

This thesis rigorously investigates the application of genetic algorithms (GAs) and artificial
neural networks (ANNSs) in the analysis of fermentation processes within batch bioreactors,
contextualized in the transformative era of Industry 4.0. It underscores the pivotal role of

digitalization and automation in advancing chemical engineering practices.

A core achievement of this research is the successful implementation of GAs for the swift
and accurate estimation of kinetic parameters in batch bioreactor fermentations. Integral to this
advancement is the development and deployment of a web application, designed to automate
these analytic processes. The first version of this application, already operational, incorporates
functionalities for parameter estimation and has been validated using simulated and experi-
mental data. This marks a significant milestone in rendering complex analytical processes more

accessible and user-friendly in the realm of chemical engineering.

Acknowledging computational limitations in the current model, particularly in handling
higher discretization intervals for feed flow optimization, the thesis proposes a strategic shift to
ANN . This transition is anticipated to enable more efficient profiling for feed flow, potentially
enhancing biomass production. The future versions of the web application are planned to
integrate these advanced ANN models and inflow rate optimization analyses, with an emphasis

on applying real experimental data for validation.

The thesis also evaluates the effectiveness of various ANN configurations, with a focus on
time residual and numerical scalers. The time residual scaler is identified as the preferred choice

for future applications, considering its reduced training time.

In addition to its computational achievements, the thesis elaborates on the development of
a robust database structure for the web application. This database is meticulously designed to
manage a broad spectrum of experimental data efficiently. The user interface of the application
is characterized by its intuitive design, ensuring ease of use and engagement. The phased rollout
of the application is strategic, beginning with parameter estimation features, and evolving to
include more complex functionalities like ANN-based simulations and feed flow optimization

in future iterations.



1. Introduccion

Desde 2011, se ha reconocido que la industria estd atravesando una transicién hacia la Cuarta
Revolucién Industrial, o Industria 4.0. Este concepto, introducido por el gobierno alemén, destaca
la importancia de la computarizacién y automatizacion en los procesos de produccién (Mowbray
y cols., 2021). En este contexto, la ingenieria quimica estd evolucionando hacia una digitalizacién
y automatizacion completas, lo que incrementa la disponibilidad de datos y la necesidad de
tomar decisiones basadas en esta informacién (Schweidtmann y cols., 2021). Por tanto, es crucial
desarrollar herramientas que faciliten esta transiciéon hacia una Industria 4.0 mds integrada y

eficiente en el sector quimico.

Los modelos mecanicistas han sido fundamentales en la automatizacién de procesos quimi-
cos, permitiendo simular diversas condiciones operativas y establecer estrategias de control
(Contois, [1959; Andrews, [1968; Lee y cols., 1983; Bailey, 1998; Chen y cols., 2010; Mowbray vy
cols., 2021). Su aplicacién mejora la comprension de los procesos, aunque su desarrollo puede ser
computacionalmente intensivo y demandar tiempo y conocimientos especializados (Villadsen y
cols., 2011). Paralelamente, el campo del aprendizaje automético ha emergido como un enfoque
poderoso para analizar datos y descubrir patrones en sistemas complejos (Mowbray y cols.,
2021). Su aplicacién en la ingenieria quimica y bioquimica ha crecido rdpidamente debido a su
eficiencia, flexibilidad y facilidad de uso (Rodriguez-Granrose y cols., 2021} Trinh y cols., 2021;
Thebelt y cols., 2022; Samal y cols., 2022; Moon y cols., 2022).

Sin embargo, la implementacién efectiva de modelos mecanicistas y de aprendizaje automati-
co en la simulacién y optimizacién de procesos atin enfrenta barreras significativas, especialmen-
te en el contexto de la fermentacién. Herramientas computacionales como MATLAB®, SuperPro
Designer® y Aspen Plus® son ampliamente utilizadas, pero su acceso limitado y la falta de
soporte para el aprendizaje automatico simplificado representan desafios notables. Este escenario
subraya la necesidad de herramientas mds accesibles y adaptadas, como librerias especificas,
interfaces graficas de usuario, repositorios de cédigo abierto y bases de datos que puedan auto-
matizar y facilitar el uso de estos modelos avanzados. El desarrollo de tales herramientas no
solo avanzard la optimizacién de procesos de fermentacion, sino que también democratizara el

acceso a tecnologias de vanguardia en la ingenieria quimica.



1.1. Antecedentes

El desarrollo de programas para la optimizacién de procesos fermentativos estd poco ex-
tendido, sin embargo, existen programas tanto de distribucién comercial como programas de
distribucioén libre que llevan a cabo algunas de estas tareas. Por ejemplo, |[Ribas-Garcia y cols.
(2014) desarrollaron el software FERMENTA para la simulacién de procesos fermentativos, este
software permite la simulacién de modos de fermentacién en continuo y discontinuo. Las ex-
presiones cinéticas pueden ser seleccionadas por el usuario entre un conjunto de méas de 30
posibilidades, los parametros en el modelo elegido pueden ser determinados mediante los datos

experimentales.

Phan-thien (2011) desarrollaron el software BioMass mediante el uso del lenguaje de pro-
gramacion Visual Basic. En el programa el usuario puede elegir y especificar el tipo de ali-
mentacion al biorreactor. El programa permite simular un reactor tipo lote o continuo en la
fase transitoria y estable. Dentro de los modelos cinéticos contiene modelos para inhibicién
competitiva y no competitiva. Ademads, es posible simular procesos de fermentacién con multi-
ples sustratos. Se emple6 el programa para analizar los datos de un proceso de generaciéon de

hidrégeno a partir de glucosa empleando la bacteria Thermotoga neapolitana.

Silva y Inacio| (2015) desarrollaron un programa haciendo uso del lenguaje de programacion
MATLAB. El programa se emple6 para simular y optimizar un proceso de fermentacién y sacarifica-
cién simultaneo (proceso mediante el cual un polisacédrido se transforma en azticar fermentable),
el microorganismo que se emple6 en las simulaciones fue la levadura Saccharomyces cerevisiae. Se
simularon escenarios de operacion tipo lote y continuo, encontrando los mayores rendimientos

en el segundo modo de operacion.

En un trabajo similar Oliveira y cols. (2017) presentaron el paquete de software AnaBioPlus,
el cudl fue desarrollado para el anélisis de procesos en biorreactor. El paquete consta de dos
programas: OptimusFerm y SimulaFerm. OptimusFerm permite el andlisis de conjuntos de datos
experimentales de cultivo por lotes para estimar pardmetros de modelos. SimulaFerm realiza
simulaciones obteniendo valores de crecimiento celular, formacién de productos y consumo de
sustrato para cultivos discontinuos, alimentados y continuos. Treinta y dos modelos cinéticos de

crecimiento celular estan disponibles en OptimusFerm y SimulaFerm.

Hemmerich y cols.| (2021) desarrollaron una libreria de Python que permite la simulacién
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y optimizacién de procesos fermentativos mediante ecuaciones diferenciales ordinarias que
se crean usando un programacion orientada a objetos. Entre las funcionalidades de la libreria
estdn la estimacion de pardmetros cinéticos y la simulacion de procesos de fermentacién tipo
lote-alimentado. Ademas, el cédigo que se utiliz6 para el desarrollo de la libreria se encuentra

disponible en GitHub junto con ejemplos de como usarla.

A pesar de la existencia de programas para el modelado y optimizacién de procesos fermenta-
tivos, estos no siempre estan disponibles para el ptiblico o, en caso de estarlo, son de dificil acceso.
Ademas, a menudo el usuario no tiene acceso al cédigo utilizado para su desarrollo, lo que
limita la comprension de las funciones y algoritmos empleados en la simulacién y optimizacion.
Incluso cuando el c6digo esta disponible, su uso de lenguajes de programacién poco comunes

dificulta su comprension y utilizacién por parte de los usuarios.



1.2. Justificacién

La industria de la fermentacion desempefia un papel crucial en varios sectores, incluidos
los alimentarios, farmacéuticos y biotecnolégicos. La eficiencia y precisioén en los procesos de
fermentacién son fundamentales para garantizar la calidad del producto, la rentabilidad y la
sostenibilidad de la produccién. Sin embargo, la industria actualmente se enfrenta a desafios
significativos en la estimacién de pardmetros cinéticos y la optimizacién de estos procesos,
debido en gran parte a la dependencia de métodos manuales y convencionales. Estos métodos
no solo son propensos a errores y menos eficientes, sino que también limitan la capacidad para

adaptarse a condiciones cambiantes y escalar procesos de manera efectiva.

El desarrollo de una aplicacién web que automatice y facilite el uso de modelos mecanicistas
y de aprendizaje automdtico aborda directamente estos desafios. Esta plataforma permitird una
estimacién mds precisa y rdpida de parametros cinéticos, una optimizacién mas efectiva de
los procesos y una mejor capacidad de respuesta a las variables en juego. La automatizacién y
la analitica avanzada tienen el potencial de transformar la industria, llevando a mejoras en la
eficiencia operativa, reducciones en el consumo de recursos y energia, y una mayor coherencia y

calidad del producto final.

Ademas, al ser una aplicacién web, la plataforma ofrece accesibilidad y facilidad de uso, lo
que es crucial para su adopcién en una industria con una amplia gama de usuarios con diferentes
niveles de experiencia técnica. La combinacién de una interfaz gréfica intuitiva con un poderoso
backend técnico garantizard que la plataforma no solo sea potente en términos de capacidad

analitica, sino también accesible y facil de usar para ingenieros y cientificos.



1.3. Planteamiento del Problema

En la industria de la fermentacion, la estimacion precisa de pardmetros cinéticos y la optimi-
zacion efectiva de los procesos son esenciales para la eficiencia de produccién y la calidad del
producto. Sin embargo, estos procesos a menudo se ven obstaculizados por métodos tradicio-
nales que dependen de la intervencién manual y de enfoques menos precisos, lo que conduce
a ineficiencias operativas y limitaciones en la escalabilidad. Ademads, la implementacién de
modelos mecanicistas y de aprendizaje automédtico, aunque prometedora, se enfrenta a desafios
significativos debido a la falta de herramientas automatizadas y accesibles que faciliten su
aplicacion en entornos industriales. Esta brecha en la tecnologia actual limita la capacidad de
los profesionales para realizar anédlisis detallados y optimizar los procesos de fermentaciéon de
manera efectiva. Por lo tanto, surge la necesidad de una solucién que no solo automatice y
simplifique la utilizacién de estos modelos avanzados, sino que también haga el proceso mas

accesible y eficiente para ingenieros y cientificos en la industria.



1.4. Hipdtesis

La implementacién de una aplicacién web que automatiza la utilizacién de modelos mecani-
cistas y de aprendizaje automatico para la estimacién de pardmetros cinéticos y la optimizacién
de procesos de fermentacion resultard en una mejora significativa en la precision y eficiencia de
estos procesos. Esta plataforma, al integrar herramientas especializadas, una interfaz de usuario
intuitiva y un sistema de gestion de datos efectivo, facilitara a los ingenieros y cientificos en la
industria de la fermentacion la realizaciéon de andlisis complejos, la toma de decisiones basada

en datos y la optimizacién de procesos, superando las limitaciones de los métodos tradicionales

y manuales.



1.5. Objetivos
1.5.1. General

Desarrollar y desplegar una aplicaciéon web avanzada que automatice la utilizacién de
modelos mecanicistas y de aprendizaje automaético para la estimacién precisa de parametros

cinéticos y la optimizacién de procesos de fermentacion.

1.5.2. Especificos

1. Crear y validar un conjunto de funciones y algoritmos especificos para la optimizacién de

procesos de fermentacién, utilizando Python.

2. Establecer una interfaz de usuario amigable, responsiva y funcional que permita a los

usuarios interactuar facilmente con las herramientas de optimizacion.

3. Establecer una base de datos robusta y escalable con PostgreSQL para almacenar, gestionar

y analizar datos relacionados con los procesos de fermentacion.

4. Evaluar la plataforma integrada mediante la estimacién de pardmetros cinéticos a partir
de datos reales de fermentacion, combinando las librerias desarrolladas en Python, la IGU

creada con React JSy Bootstrap, y el sistema de gestion de datos en PostgreSQL.



2. Marco Teorico

2.1. Procesos fermentativos

Los procesos de fermentacién utilizan sistema bioldgicos, como microorganismos y enzimas,
para convertir materia prima con alto contenido de azticares en productos de valor comercial,
como biocombustibles. La fermentacién suele llevarse a cabo en un recipiente llamado biorreactor,
en el cual se propician las condiciones 6ptimas para el crecimiento de los microorganismos. La
fermentacion se inicia inoculando al microorganismo con el medio de cultivo en el bioreactor.
Una vez que termina la fermentacion, el producto crudo se puede usar directamente o se puede

procesar para aislar entidades moleculares especificas de él (Soetaert y Vandamme, 2010).

La fermentacién se suele realizar mediante tres diferentes tipos de operacién (Lim y Shin,
2013). En la Figura[I|se muestra un esquema de estos tres tipos de operacién. Las operaciones tipo
lote y tipo lote-alimentado son comunes en la industria, mientras que la operacién tipo continuo
no se suele utilizar dado que resulta complicada de controlar. Los tres tipos de operacién guardan

ciertas caracteristicas en comun, algunas de las mas importantes son:

» El medio de cultivo, el cual contiene los sustratos que serdn consumido durante la fermenta-

cién, se introduce en condiciones estériles al biorreactor previo al inicio de la fermentacién.

» Para que inicie la fermentacion la cepa o cepas de microorganismos a usar se inoculan en

condiciones estériles.

» La temperatura permanece constante durante la fermentacién. La temperatura elegida es
la temperatura de 6ptimo crecimiento del microorganismo, o bien, la temperatura éptima

para la generacion de un producto de su metabolismo.



(b) Operacion tipo lote-alimentado

(c) Operacion tipo continuo

Figura 1.- Tipos de operacion de fermentacion en biorreactor. Las Imagenes fueron creadas por

el autor utilizando BioRender.

La principal diferencia entre los tres tipos de operacién radica en los flujos de alimentacién y
de salida del biorreactor. El flujo de alimentacién contiene el medio de cultivo con los sustratos
que los microorganismos consumen, mientras que el flujo de salida contiene sustratos sin

consumir, biomasa y productos del metabolismo de los microorganismos.
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Operacion tipo lote

En la operacion tipo lote no existen flujos de alimentacién ni de salida del biorreactor. El
sustrato que es consumido por el microorganismo es el que se introduce al inicio de la fermen-
tacion al biorreactor. Este tipo de operacion se utiliza cuando se pueden mantener elevadas
concentraciones de sustrato en el biorreactor sin afectar el crecimiento de los microorganismos.
Ademas, dado que no hay flujos, es el tipo de operacién méas simple de realizar. Es bastante
comun usar este tipo de operacién en la produccién de alcohol y otros productos de bajo valor

comercial (Cinar y cols.,2003).
Operacion tipo lote-alimentado

En este tipo de operacion existe un flujo de alimentacién al biorreactor. Este flujo de ali-
mentacioén contiene el sustrato que los microorganismos requieren para su crecimiento. El flujo
puede permanecer constante o variar durante la fermentacion. Este tipo de operacién se utiliza
cuando los microorganismos utilizados presentan algtin tipo de inhibicién hacia los sustratos.
Con el fin de evitar una concentracion elevada de sustrato que afecte el crecimiento de los
microorganismos, el sustrato se introduce de manera gradual al biorreactor. Dado que es posible
controlar el flujo de alimentacién durante la operacion del biorreactor, una pregunta de interés es
la de cémo variar este flujo de manera que se maximice la produccién de biomasa y/o producto.
Si se establece un flujo de alimentacién demasiado bajo, la cantidad de sustrato suministrada
a los microorganismos puede ser insuficiente para favorecer su crecimiento; por otro lado, un
flujo demasiado elevado puede dar lugar a que exista una alta concentracién de sustrato en el
biorreactor, lo cual resulta téxico para los microorganismos que presentan inhibicién. Este tipo
de operacion se suele utilizar en la generacién de biofdrmacos, donde el producto es de alto

valor comercial y existe un gran interés en maximizar su produccién (Cinar y cols., 2003).
Operacion tipo continuo

En la operacion tipo continuo se tiene un flujo de alimentacién al biorreactor y un flujo
de salida. Al inicio de la fermentacién este tipo de biorreactor se opera de manera similar
a un biorreactor tipo lote-alimentado, es decir, con un flujo de alimentacién y sin un flujo
de salida. Una vez que se alcanza cierta concentracion de biomasa, se empiezan a retirar los
productos de la fermentacién a través del flujo de salida. El flujo de alimentacién y de salida se

igualan de manera que el volumen permanece constante. En este tipo de operacién el objetivo es
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mantener condiciones estacionarias durante la fermentacion de manera que se estén obteniendo
los productos de la fermentacion a través del flujo de salida de manera controlada. Es comtn
utilizar este tipo de operacion en el tratamiento de aguas residuales, donde continuamente se
esta introduccién agua contaminada con desechos organicos al biorreactor y se obtiene agua

menos contaminada en el flujo de salida (Lim y Shin, 2013).

2.2. Modelos de biorreactor para la optimizacién de procesos de fermentacion

Un paso fundamental en la optimizacion de procesos de fermentacion es establecer un
modelo que describa los flujos de masa, las reacciones y el efecto de condiciones de operacién
sobre la fermentacion. Existen varios tipos de modelos y clasificaciones de los mismos. Aqui
se muestra un criterio de clasificaciéon que distingue entre modelos macanisticos y modelos

empiricos.

2.2.1. Modelos mecanisticos para la optimizaciéon de procesos de fermentacién

Los modelos de fermentacién mecanisticos estin compuestos por un conjunto de ecuaciones
diferenciales que describen el cambio de concentracién de biomasa, sustrato, y producto con
respecto al tiempo. Estas ecuaciones diferenciales se obtienen al realizar balances de masa sobre
el biorreactor (Mears y cols., 2017). En los balances se consideran los flujos de entrada y salida
del biorreactor, asi como las reacciones que se presentan en el interior de este. El balance sobre el
biorreactor dependera en gran medida del tipo de operacién que se utiliza. Aunque existen tres
diferentes tipos de operacion: lote, lote-alimentado, y continuo, en la mayoria de las aplicaciones
industriales se suele utilizar solamente las operaciones tipo lote y lote alimentado, y estas son
los que se consideran en el presente trabajo. Algunas de las suposiciones que se realizan al
momento de plantear los modelos de biorreactor son: la composicién del medio en el interior
del biorreactor es homogénea, todos los microorganismos son iguales, existe solo un sustrato

limitante, y los parametros cinéticos permanecen constantes durante la fermentacion.

Cuando la operacién del biorreactor es tipo lote, no existen flujos en la entrada o en la salida
del biorreactor y, por lo tanto, el volumen permanece constante. En ese caso, el modelo del

biorreactor que describe la fermentacion estd compuesto por las siguientes ecuaciones.
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dx

E =1y —kgx (1)
ds

a = —Ts (2)
d

="k ®

donde: x representa la concentracién de biomasa (g/L), s representa la concentraciéon de
sustrato (g/L), y p representa la concentracion de producto (g/L). Del lado derecho de la ecuacién
(1), el término ry y el término k;x representan la velocidad de crecimiento y la velocidad de
muerte del microorganismo (g/L h), respectivamente. El término 7, en la ecuacion (2) representa
la velocidad de consumo de sustrato (g/L h). El término r, y el término k,p en la ecuacién

representan la velocidad de generacién y degradacion de producto (g/L h), respectivamente.

Cuando la operacién del biorreactor es tipo lote-alimentado, existe un flujo de alimentacién,
lo cual ocasiona un incremento en el volumen. En ese caso, el modelo del biorreactor que describe

el proceso es.

av

ar ke @)
dx F

E:rx—kdx—vex (5)
ds F,

E:—rs—i—ve(sf—s) (6)
d F,

& =Tk = @

donde: V representa el volumen del biorreactor (L), F, representa el flujo de alimentacién al

biorreactor (L/h), y s¢ representa la concentracion de sustrato en el flujo de alimentacion (g/L).
Modelos cinéticos de crecimiento microbiano

Para describir la velocidad de crecimiento del microorganismo, ry, se han propuesto varios
modelos de crecimiento microbiano. De todos ellos, el modelo de Monod es el méas usado. El
modelo de Monod se basa en el modelo de Michaelis — Menten para describir la velocidad de

una reaccion enzimadtica y se escribe como (Monod, 1949).
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rx = p(s)x (8)

’ 9)

u(s) = P‘maxm

donde: i(s) representa la velocidad especifica de crecimiento del microorganismo, el pardme-
tro pumax representa la velocidad especifica méaxima de crecimiento del microorganismo (1/h). El

pardmetro ks representa la afinidad del microorganismo por el sustrato (g/L).

Las velocidades de consumo de sustrato, 75, y la velocidad de generacion de producto, 7y, , se
pueden escribir como funciones de la velocidad de crecimiento de microorganismo y la biomasa

como sigue (Wang y cols., 2008).

1
= 10
YL (10)

donde: el parametro Yy, rendimiento biomasa - sustrato, representa la cantidad de biomasa
generada a partir de la masa de sustrato. En la ecuacién (11), el primer término representa la
generacion de producto asociada al crecimiento, y el segundo término representa la generacién
de producto no asociada al crecimiento. Por lo tanto, el pardmetro « es una medida de la cantidad
de producto que se genera debido al crecimiento de los microorganismos y el pardmetro p es

una medida de la cantidad de producto que se genera debido a la presencia del microorganismo.

Los valores de los parametros cinéticos presentes en los modelos del biorreactor brindan
informacién sobre la capacidad de los microorganismos para transformar los sustratos en los
productos y biomasa que se desean generar. Por esta razon, el valor de estos parametros se
puede utilizar como criterio para seleccionar al microorganismo mds adecuado para un proceso

de fermentacion.

El valor de la velocidad especifica méxima de crecimiento, y,x, permite conocer qué tan
rapido crecen los microorganismos durante la fase de crecimiento exponencial. Los valores

de este parametro que se han reportado en la literatura suelen ir desde 0.01 g/L hasta 2 g/L
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(Sheng y Sheu, 2000; / Amenaghawon y cols., 2012; De Ovalle y cols., 2018). Un valor alto de este
pardmetro indica que el microorganismo experimenta un crecimiento acelerado. En ese caso,
se usard un periodo de fermentacion breve si lo que se desea es producir biomasa, dado que
esta llegard a su méxima concentracién en poco tiempo. Por otro lado, un valor bajo de este
pardmetro implicard mayores tiempos de fermentacién para que el microorganismo llegue a su
concentracion méxima de biomasa. Muchas veces el tiempo que dura la fermentacién implica
un elevado costo de operacién, por lo cudl se buscard utilizar un microorganismo que posea una

velocidad maxima de crecimiento grande.

Los valores de la constante de afinidad al sustrato, ks, suelen variar mas en comparacién
con el resto de pardmetros cinéticos, con valores que van desde los 0.2 hasta los 300 g/L
(Sheng y Sheu, 2000; Zapata M y cols., 2005; Phisalaphong y cols., 2006; |/Amenaghawon y cols.,
2012; |Ariyajaroenwong y cols., 2016). Un valor de la constante de afinidad bajo implica que el
microorganismo posee la habilidad para consumir el sustrato de forma eficiente. Esto puede
deberse a que produce cantidades suficientes de las enzimas implicadas en la degradacion
y absorcién de este sustrato. Un valor alto implicara que el microorganismo no es capaz de

consumir y transforma el sustrato de forma eficiente.

El rendimiento biomasa-sustrato, Yys, suele tener valores entre 0.1 y 1 (Joelianto y cols.,
2001} Rivera y cols., 2006; Angelova y cols., 2010; Alvarez-Ainza y cols., 2021). Un valor alto
de este pardmetro indica que el microorganismo es eficiente para transformar el sustrato en
biomasa. Por esta razon, si el objetivo de la fermentacion es producir biomasa, se buscara usar

un microorganismo con un elevado valor de este parametro.

Cuando se utilizan condiciones de operacion tipo lote-alimentado es importante estudiar el
valor del flujo de alimentacién, F,. Este pardmetro, a diferencia de los parametros anteriores, se
considera un parametro de operacién el cual es posible controlar durante la fermentacion. El
flujo de alimentacién permite introducir sustrato al biorreactor a lo largo de la fermentacién. El
valor de este parametro dependeréa de las dimensiones del biorreactor, numerosos trabajos han
reportado valores de este pardmetro en la optimizacién de biorreactores tipo lote alimentado
(Ytizgec, |2010; Rocha y cols., 2014; Patel y Padhiyar, 2016; Bin Mohd Zain y cols., 2018). En
biorreactores de gran capacidad, por ejemplo 200 m3, el flujo de alimentacién puede ser de 200

L/ h. En cambio, en biorreactores de escala laboratorio, alrededor de 3 L, el flujo de alimentacién
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serd mucho menor, alrededor de 0.5 L/h.

2.2.2. Modelos de aprendizaje automatico para la optimizacién de procesos de fermentacion

Para la comprension y optimizacion de procesos en sistemas complejos es comtin el uso de
modelos mecanisticos. Sin embargo, el desarrollo de estos modelos puede demandar mucho
tiempo y conocimiento del proceso. Ademds, muchos fenémenos no pueden ser completamente
descritos por modelos mecanisticos tractables computacionalmente. Otro problema con los
modelos mecanisticos es que pueden ser computacionalmente costos de simular, lo que limita su

uso para la simulacién de procesos complejos (Schweidtmann y cols., 2021).

Los modelos de aprendizaje automatico tienen ventajas resaltables sobre las técnicas tradi-
cionales de modelado, e.g., no requieren tanto tiempo e investigacion para ser desarrollados,
en general, son mas veloces a la hora de realizar cilculos complejos y tienen un alto grado de
precisién en su espacio de entrenamiento. Por otro lado, también tienen algunas desventajas,
como la falta de interpretabilidad y la alta cantidad de datos que requieren para su entrenamiento

(Dobbelaere y cols., 2021).

En los afios ochenta y noventa se realizaron esfuerzos por combinar técnicas de inteligencia
artificial y aprendizaje automatico con la ingenierfa quimica sin que se lograran satisfacer las
expectativas que se tenian (Dobbelaere y cols., 2021). Los modelos de inteligencia artificial y
aprendizaje automaético que se usaron en esos afios por la comunidad de ingenieria quimica
fueron los sistemas expertos y las redes neuronales superficiales. Estas tecnologias tuvieron un

impacto limitado debido a dos principales factores (Schweidtmann y cols., 2021):

1. La falta de datos y su accesibilidad, asi como de poder computacional.

2. El éxito de tecnologias emergentes para la comunidad de ingenierfa quimica, en particular,
modelos mecanisticos, algoritmos de optimizacién (e.g., algoritmos genéticos) y modelos

de control predictivo.

En los dltimos afios, el incremento en la disponibilidad de datos y recursos computacionales
ha impulsado un renovado interés por el uso de herramientas de aprendizaje automatico en

ingenieria quimica (Dobbelaere y cols.,2021). El creciente interés y uso de técnicas de aprendizaje

16



automatico puede ser atribuido a un rdpido avance en el desarrollo de hardware (e.g., unidades
de procesamiento grafico (UPG)) y a los algoritmos de aprendizaje profundo que permiten el
entrenamiento de modelos complejos, asi como a sistemas digitales que aceleran la acumulacién
de datos (Gao y cols., 2022). De forma general, el aprendizaje automatico se ha vuelto muy
accesible gracias a la creacion de paquetes como Scikit-learn (Pedregosa y cols., 2011), Tensorflow

y Keras.

Antes de usar cualquier tipo de modelo de aprendizaje automatico, es necesario llevar a
cabo una serie de pasos para asegurar la calidad de los datos empleados. La serie de pasos
que suele seguirse para asegurar la calidad de los datos que va desde su generacién hasta
su almacenamiento y uso en la construccién de modelos se conoce como curacién de datos

(Dobbelaere y cols., 2021).

Las aplicaciones mds comunes del aprendizaje automatico es para simular sistemas con una
gran cantidad de datos. Sin embargo, la mayoria de los estudios en ingenieria quimica generan
bases de datos pequerias. Se han desarrollado diferentes estrategias de aumentacién de datos

para trabajar con conjuntos de datos escasos (Mowbray y cols., 2021):

1. La solucién mas sencilla es afiadir ruido aleatorio al conjunto de datos original. Debido a
la estocasticidad inherente del proceso, se puede asumir que cualquier dato generado se

encuentra dentro de cierto rango de los datos originales.

2. La segunda estrategia es la construccion de modelos mecanisticos del proceso. Estos
modelos son ajustados a los datos experimentales originales. Una vez que los modelos
han sido calibrados pueden ser usados para simular diferentes condiciones de operacién.
Comparado con el método anterior, este método brinda informacién fisica adicional en los

datos sintéticos y mejora la precisién del modelo de aprendizaje automatico.

Redes neuronales artificiales

Una red neuronal toma un vector de entrada de p variables X = (X1, Xp, ..., Xp) y construye
una funcién no lineal f(X) para predecir la respuesta Y. La Figura 2 muestra una red neuronal
simple para modelar una respuesta cuantitativa utilizando p = 4 predictores. En la terminologia

de las redes neuronales, las cuatro variables X, ..., X4 constituyen las unidades en la capa de
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entrada. Las flechas indican que cada una de las entradas de la capa de entrada alimenta cada

una de las K unidades de la capa oculta.

Capa escondida

Capa de entrada Ax
X, '
/2 Ag
X2
. A f(X)— Y
J 7 Capa de salida
X3
Il Ay
Xy y
.. A5

Figura 2.- Red neuronal con una sola capa escondida. La capa escondida calcula activaciones
Ay = hg(X) que son transformaciones no lineales de las variables de entrada X3, Xo, . . ., Xp. Por
lo tanto Ay no se observan de manera directa. La capa de salida es un modelo de regresién lineal
que usa a las activaciones Ay como entradas, resultando en una funcién f(X). Adaptado de

(James, G. et al. (2013). An Introduction to Statistical Learning with Applications in R. Springer.).

El modelo de red neuronal tiene la siguiente forma.

K
f(X) = Bo+ Y Bl (X) (12)
k=1

K p
=Bo+ ) Brg(wio + )_ wi;X;)
k=1 j=1

Se construye mediante dos pasos. Primero la K activaciones Ag, k = 1,..., K, en la capa

escondida son calculadas como funciones de las variables de entrada Xy, ..., Xy,
p
Ay = i (X) = g(wro + ) wi;X;) (13)
j=1
donde g(z) es una funcién de activaciéon no lineal que debe ser especificada. Podemos pensar
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en cada Ay como una transformacién distinta i (X) de las variables originales. Estas K funciones

de activacién de la capa escondida son alimentadas a la capa de salida, lo cual resulta en.

K
f(X) = Bo+ Y Bk (14)
=1

un modelo de regresion lineal en las K = 5 activaciones. Todos los pardmetros By, ..., Bx y

w1, - - -, WK, Necesitan ser estimados de los datos.

En las primeras redes neuronales, se utilizaba la funcién de activacién sigmoidea.

B e B 1
146z 14e

8(z) (15)

La eleccién preferida para las redes neuronales modernas es la funcién de activaciéon ReLU

(unidad lineal rectificada), la cual toma la forma.

8(z) = . (16)

La funcién de activaciéon ReLU puede ser calculada y almacenada de forma mads eficiente que

la funcién de activacién sigmoidea.

1.0

sigmoidal
—— RelU

9(2)
06 08

04

0.2

0.0

-4 -2 0 2 4

Figura 3.- Funciones de activacién. La funcién de activacion ReLU es mds popular que la funcién

sigmoidea por su eficiencia y computabilidad.
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Los hiperparametros determinan la estructura y precisiéon de las redes neuronales. Para
asegurar la robustez y precisién de las red neuronal, los hiperpardmetros deben ser seleccionados
de manera cuidadosa. Los hiperpardmetros tipicos en una red neuronal incluyen el nimero de
capas escondidas, el nimero de neuronas por capa, la tasa de aprendizaje, el nimero de épocas,

las funciones de activacién en cada capa y el algoritmo de optimizacién (Moon y cols., [2022).

La primera vez que se publicé un articulo en el que se hacia uso de una red neuronal en
ingenierfa bioquimica fue en 1990 para la prediccién en linea de variables de fermentacion
(Thibault y cols.,1990). En un articulo de revisién sobre la aplicacién de aprendizaje automatico
en ingenieria bioquimica, publicado en 2021, los autores sefialan que de la bibliografia consultada,
que va del afio 2000 al afio 2020, 129 de los 200 articulos consultados hacen uso de alguna forma

de red neuronal (Mowbray y cols., 2021).

Las principales aplicaciones de las redes neuronales en la ingenieria de biorreactores son:

1. La estimacioén y predicciéon de variables de estado (e.g., la concentracién de biomasa

celular).

2. Mejorar la eficiencia y desempefio del biorreactor a través de la optimizacién de las

condiciones de operacion.

3. Monitorear las condiciones del proceso para propésitos de seguridad y control.

Para lograr la adopcién de estas herramientas de modelado en la comunidad de ingenieria
quimica es importante desarrollar modelos, cédigo y datos que sean faciles de usar. Datos de alta
calidad y modelos de libre acceso motivan a los investigadores a usar modelos de aprendizaje
automadtico como una herramienta y les brinda la oportunidad de enfocarse es sus problemas en
lugar de en la programacion y recolecciéon de datos. Vale la pena ademas mencionar que sin la
correcta documentacién de los modelos de aprendizaje automatico sus resultados son a menudo
dificiles de reproducir (Mowbray y cols.,|2021)). Producir descripciones rigurosas y transparentes
de los modelos de aprendizaje automatico y permitir que los resultados sean reproducibles es

esencial para convencer a la comunidad no académica de ingenieria quimica de sus beneficios.
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2.3. Optimizaciéon de problemas no lineales, no convexos y multimodales

mediante técnicas globales de optimizacién

En los problemas de optimizacién convexos, donde las variables de decisién son continuas
y tanto la funcién objetivo como la region factible son convexas, cualquier 6ptimo local es un
6ptimo global (Himmelblau y cols., 2001). Muchos problemas no satisfacen estas condiciones, y
a menudo es dificil verificar si ellos las satisfacen o no (Figura[). Modelos que incluyen restric-
ciones de igualdad no lineales caen dentro de esta dltima categoria. Problemas de optimizacién
no convexos pueden ocurrir cuando se estima el valor de los pardmetros de un modelo mediante

minimos cuadrados o funciones de méxima verisimilitud.
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Figura 4.- Ejemplo de funcién convexa. Una funcién convexa es aquella en la cual para cualquier
par de puntos x; y x, en el dominio de la funcién siempre se cumple que la combinacién lineal
de los valores de la funcién evaluada en estos dos puntos es mayor que la funcién evaluada en
un punto que es la combinacién lineal de estos dos puntos. Es decir, yf(x1) + (1 — ) f(x1) >
f(yx1+ (1 —)xp)), donde v € [0, 1]. En este caso es facil ver que esta condicion se satisface,
pero en la mayoria de los casos suele ser mucho mas complicado. Imagen creada por el autor

utilizando Python.
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En problemas de optimizacién no convexos obtener el minimo global es complicado utilizan-
do algoritmos clasicos de optimizacion (Duttal 2016). Para esta clase de problemas existen un
conjunto de técnicas de optimizacién globales conocidas como metaheuristicas (Hedar y Ahmed,

2004).

Los algoritmos metaheuristicos de optimizacién, o metaheuristicas, pueden tratar con pro-
blemas no convexos, no lineales y multimodales (Figura 5) sujetos a restricciones lineales y no
lineales con variables de decisién continuas y discretas (Cuevas y cols.,[2019). Mds importante
aun, en problemas de optimizacién donde la funcién objetivo no tiene una expresién analitica,
sino que es el resultado de simulaciones, los algoritmos metaheuristicos pueden ser empleados

de manera eficiente (Talbi, 2009).
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Figura 5.- Ejemplo de funcién multimodal con tres minimos locales y un minimo global en el
intervalor —10 < x < 10. En esta clase de funciones emplear un método de optimizacioén clasico
como el método del gradiente suele llevar a un minimo local en lugar de un minimo global. En la
tigura se observa que la funcién tiene cuatro minimos en el intervalo. Estos minimos dividen el
intervalo en cinco subintervalos. Si se emplea el método del gradiente y se comienza en cualquier

intervalo diferente del intervalo IV o V se llegard a un minimo local. Imagen creada por el autor

utilizando Python.
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Los algoritmos metaheuristicos no requieren hipétesis sobre el problema de optimizacién ni
tampoco informacién adicional sobre la funcién objetivo (e.g., su gradiente). El tratamiento de
la funcién objetivo como una caja negra es la mas prominente y atractiva caracteristica de los

algoritmos metaheuristicos.

Metaheuristica | ——~ x°Pt

f(x)

Figura 6.- Representacién de un algoritmo metaheuristico como una caja con entradas y salidas.
Se puede pensar en una algortimo metaheuristico de optimizacién como un tipo de caja que no
requiere conocimiento detallado sobre el problema de optimizaciéon para obtener una solucién
6ptima global. En especifico, no requiere informacién sobre la continuidad de la funcién objetivo
o su gradiente. Tampoco sobre la convexividad de la funcién objetivo o la regién de biisqueda.

Imagen creada por el autor utilizando LaTeX.

Como otros métodos de optimizacién, no garantizan encontrar la solucién 6ptima global de
manera exacta. No obstante, la solucién que se encuentra suele estar préxima al 6ptimo global
y logran esto incluso si los problemas son bastante complejos de resolver mediante métodos

convencionales (Nesmachnow), [2014).

La mayoria de estos métodos se basan en procesos naturales y comportamientos de sistemas
biolégicos. Por ejemplo, el algoritmo de templado simulado busca imitar el proceso de enfria-
miento de acero para obtener estructuras metalicas cristalinas. Por otro lado, los algoritmos
genéticos (AGs) imitan el proceso de seleccién natural de la evolucién que da lugar a organismo

mejor adaptados a su entorno (Cortez y Cortez, [2014).

Debido a que los métodos metaheuristicos pueden resolver problemas con multiples funcio-
nes objetivo y con restricciones y funciones no lineales, se emplean para encontrar soluciones
a un namero creciente de problemas complejos del mundo real. Por ejemplo, los AGs se han

empleado para la optimizacién de fermentaciones por lotes alimentados (Oteiza y cols., 2018).

La palabra heuristica tiene su origen en la palabra griega antigua heuriskein, que significa
el arte de descubrir estrategias nuevas para resolver problemas. El sufijo meta, otra palabra

griega, significa “metodologia de nivel superior”. El término metaheuristico fue introducido por
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F. Glover en el articulo (Glover, [1986).

Un método de busqueda heuristico comienza con alguna solucién, explora todas las solu-
ciones en algtin vecindario de esta solucién buscando una mejor solucién y repite si una mejor
solucién es encontrada. El procedimiento es un algoritmo iterativo donde cada iteraciéon implica
la realizaciéon de una btisqueda de una nueva solucién que puede ser mejor que la soluciéon
encontrada en la iteracién anterior (Hillier, 2010). El componente “meta” de una metaheuristica
se refiere a un nivel de estrategia superior que controla un conjunto de técnicas heuristicas

subyacentes con el objetivo de mejorar la capacidad de busqueda del algoritmo resultante.

Los algoritmos metaheuristicos obtienen conocimiento sobre la estructura del problema
de optimizacién mediante el uso de informacién generada de soluciones posibles evaluadas
anteriormente. Esta informacién es usada para construir nuevas soluciones candidatas las cuales

suelen ser mejores que las soluciones anteriores |Cuevas y cols. (2019).

La idea principal en el desarrollo de las metaheuristicas fue proveer una guia para disefiar
estrategias generales de optimizacion independientes del problema. De esta manera, las me-
taheuristicas no estdn enfocadas en resolver algin tipo particular de problema. Ellas emplean

ideas simples con alta aplicabilidad a una gran variedad de problemas.

De acuerdo con|Glover|(1997) una metaheuristica puede ser considerada como una “estrategia
maestra que guia y modifica otras heuristicas para producir soluciones mas alld de esas que son

normalmente generadas en una btisqueda de optimizacién local”.
Intensificacién y diversificaciéon

Dos componentes principales de las metaheuristicas son la intensificacion y la diversificaciéon,
o la explotacion y la exploracién (Figura[7). La diversificacion significa generar diversas solucio-
nes para explorar el espacio de bisqueda a una escala global, mientras que la intensificaciéon
significa enfocar la busqueda en una regién sabiendo que una solucién buena se encuentra en
esa region (Lones, 2011). La intensificacién asegura que las soluciones van a converger a un
6ptimo, mientras que la diversificacién, mediante aleatorizacion, permite a la bliisqueda escapar
de 6ptimos locales y, al mismo tiempo, incrementar la diversidad de soluciones. Una buena
combinacién entre estos dos componentes asegura que una solucién cercana al 6ptimo global se

alcance (Hedar y Ahmed) 2004).
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Metaheuristica basada en poblacién Metaheuristica basada en una sola solucién

< ] ] ] >
< >

Diversificacion Busqueda aleatoria Busqueda local Intensificacion

Figura 7.- Dos criterios en conflicto en el disefio de una metaheuristica: exploracién (diversi-
ficacién) contra explotacion (intensificacion). En general, las metaheuristicas basadas en una
sola solucion estan mas orientadas a la explotaciéon mientras que metaheuristicas basadas en

poblacién estdn més orientadas a la exploracién. Imagen creada por el autor usando LaTeX.

Clasificacién de los algoritmos metaheuristicos de optimizacién

Glover y Laguna (1998) clasifican a las metaheuristicas de acuerdo a tres atributos principales.

= Con y sin memoria adaptativa

En primer lugar, distinguen entre métodos con y sin memoria adaptativa. Un ejemplo de
algoritmo con memoria adaptativa es la buisqueda tabd, la cual usa una lista para guardar
soluciones encontradas previamente de manera que no puedan ser seleccionadas durante
un determinado niimero de iteraciones subsecuentes. Los AGs y el algoritmo de templado
simulado son vistos como sin memoria adaptativa, aunque los AGs si retienen informacién

del pasado a través de la poblacién.

= Deterministas y estocasticos

En segundo lugar, distinguen entre algoritmos que emplean procedimientos deterministas
para generar nuevas soluciones y algoritmos que emplean procedimientos estocasticos.
Una metaheuristica determinista resuelve el problema de optimizacién mediante la toma
de decisiones deterministas, es decir, operadores en el algoritmo siguen reglas que no
consideran variables aleatorias o distribuciones de probabilidad. La btisqueda tabt es
un ejemplo de algoritmo determinista. En las metaheuristicas estocasticas algunas reglas
aleatorias son aplicadas durante la biisqueda. Por ejemplo, una solucién de la iteraciéon
actual puede llegar a formar parte de las soluciones de la siguiente iteracién con una
determinada probabilidad. Los AGs y el algoritmo de templado simulado son ejemplos

de algoritmos estocasticos. En algoritmos deterministas usar la misma solucién inicial
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conducira a la misma solucién final, mientras que en un algoritmo estocéastico diferentes

soluciones pueden ser obtenidas de la misma solucién inicial.

= Una solucién y una poblacién de soluciones

Finalmente, distinguen entre los algoritmos que emplean una solucién tinica o una pobla-
ciéon de soluciones durante el proceso de biasqueda. Algoritmos basados en una solucién
tinica, como el algoritmo de templado simulado, manipulan y transforman una sola so-
lucién durante la btisqueda. En los algoritmos basados en poblaciones, como los AGs,
una poblacién de soluciones va evolucionando durante la ejecucion del algoritmo. Estas
dos familias tienen caracteristicas complementarias. Las metaheuristicas basadas en una
solucioén estan orientadas a la explotacion, tienen la capacidad de intensificar la basque-
da en regiones locales. Las metaheuristicas basadas en poblaciones estan orientadas a la

exploracién, permiten una mayor diversificacion en el espacio de biisqueda.

2.3.1. Algoritmos genéticos en la optimizacién de procesos

Los algoritmos genéticos fueron inventados por John Holland en la universidad de Michigan
en 1970s (Lones, 2011). Los AGs estan basado en los principios de la seleccién natural. Los
elementos bésicos de la seleccion natural: reproduccién, cruzamiento y mutacién, son usados
en el procedimiento. Los AGs simulan los procesos biol6gicos que permiten a las consecutivas
generaciones en una especie adaptarse a su ambiente. El proceso de adaptacion es aplicado
principalmente a través de la herencia de padres a hijos y a través de la supervivencia de los

mas aptos (Rao, 2019).

Los AGs comienzan con un conjunto inicial de soluciones al que se le llama poblacién. A las
soluciones en una poblacion se les llama individuos o cromosomas. En la presentacion original
de los AGs los individuos en la poblacién eran representados mediante ntimeros binarios.
Actualmente existen versiones de AGs donde se representa a los individuos como variables de
valor real. En la representacién de niamero binario cada individuo, o cromosoma, consiste en un

namero fijo de bits (0 o 1) los cuales son llamados genes.

Para evaluar y clasificar cromosomas en una poblacién una funcién fitness debe ser definida.

El valor de la funcion fitness evaluada en un determinado cromosoma se conoce como el fitness

26



de ese cromosoma. Tres operadores deben ser especificados para construir la estructura completa
de un AG: operadores de seleccion, cruce y mutacion. Estos operadores son aplicados de manera

secuencial por un nimero de iteraciones determinado.
Funcion fitness

La funcioén fitness permite conocer qué tan buena es una solucién. Debe ser establecida de
forma tal que una buena solucién le corresponda un valor grande de la funcién fitness. Si se
busca maximizar la funcién objetivo, en algunos casos es posible establecer la funcién objetivo
directamente como la funcién fitness. Si se busca minimizar la funcién objetivo, la funcién fitness
debe ser planteada de tal forma que el minimo de la funcién objetivo corresponda al méximo de
la funcién fitness. Por ejemplo, si se quiere minimizar la funcién f(x) la funcién fitness puede

ser escrita de la siguiente manera.

- 1
1+ f(x)

De esta forma, el valor 6ptimo de x que genera el valor maximo de fitness(x) da lugar al

fitness(x) (17)

valor minimo de f(x). El aspecto importante que hay que considerar es que la mejor solucién en

el AG tiene que estar asociada con el mayor valor de la funcién fitness.

Codificacién

La codificacion de las soluciones se refiere a la forma en la que las soluciones en la poblacién
son representadas. Existen dos principales tipos de representaciones en un AG: la codificaciéon
como numeros binarios y la codificacién como nimeros reales. La implementacién del algoritmo
con codificacién binaria es mas sencilla. Sin embargo, la codificacién real puede ser necesaria
si el problema tiene un vector de tipo real como solucion. Es tal caso, es posible programar un

AG que trabaje completamente con vectores de tipo real o emplear una funcién que permita

transformar vectores de tipo binario en vectores de tipo real.
Operador de seleccién

La seleccion es el primer operador aplicado a la poblacién para seleccionar a los cromosomas
con valores fitness altos y formar la poblacién de padres. El operador de seleccién se usa para
escoger a los cromosomas por arriba del promedio de la poblacién actual e insertar sus multiples

copias en la poblacién de padres basado en un procedimiento probabilistico (Rao, [2019).
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Seleccion proporcional

El operador de seleccién méds comtn se denomina seleccién proporcional al fitness, también
conocido como seleccién de ruleta. En este método se seleccionan a los cromosomas en propor-
cién a su fitness. Si fitness(i) denota el fitness del cromosoma i en la poblacién de tamario N, la

probabilidad de seleccionar al cromosoma i para la poblacién de padres se puede calcular como.

fitness(i)

TN fitness() o

p(i) =

donde: p(i) es la probabilidad de seleccionar al cromosoma i.

Estas probabilidades son usadas para calcular la probabilidad acumulada de cada cromosoma,

pa(i), mediante la adicion de las probabilidades del cromosoma 1 hasta el cromosoma i.

pa(i) =Y p(j) (19)

Se puede apreciar que el altimo cromosoma en la poblacién tendrd una probabilidad acu-
mulada, p,;(N), igual a 1. Para la seleccién de un cromosoma se asocia el rango de probabilidad
acumulada, p,(i) — pa(i — 1), con el cromosoma i en la poblacién. Posteriormente, se genera
un niimero aleatorio entre 0 y 1 y se escoge el cromosoma que tiene el rango de probabilidad

acumulado en donde se encuentra el nimero aleatorio generado.

La implementacién del proceso de seleccion proporcional se puede entender si se imagina
una rueda de ruleta con su circunferencia dividida en segmentos, uno para cada cromosoma
de la poblacién, con las 4reas de los segmentos proporcionales al fitness de los cromosomas. Si
se gira la rueda de ruleta N veces (N siendo el tamafio de la poblacién) y seleccionando, cada
vez, el cromosoma elegido por el apuntador de la rueda de ruleta, se obtiene una poblacién de

padres de tamano N (Figura|g).

28



Rueda de la ruleta

Valores
fitness

Apuntador

Ntmero de 1 6
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Figura 8.- Esquema de algoritmo de seleccién proporcional en los AGs. Cada cromosoma en
la poblacién tiene un espacio en la ruleta que es proporcional a su fitness. Por lo tanto, los
cromosomas con un valor fitness alto tienen mayor probabilidad de ser seleccionados. Imagen

creada por el autor usando LaTeX

Mediante este procedimiento el cromosoma con el mayor valor fitness serd seleccionado
maés frecuentemente para formar parte de la poblacién de padres debido a su mayor rango de
probabilidad acumulada. Por esta razén, cromosomas con valores fitness altos en la poblacién

probabilisticamente obtienen maés copias en la poblacién de padres.
Seleccion de torneo

Existen algunos problemas con el método de seleccién proporcional. Este método supone que
la magnitud del valor fitness de un cromosoma significa algo importante. En muchas ocasiones,
se escoge la funcién fitness de tal manera que un cromosoma con un valor fitness mayor a otro
cromosoma sea mejor, sin importar la magnitud de esta diferencia (Lones, 2011). Ademds, si un
cromosoma posee un valor fitness bastante superior al resto, existe la posibilidad de que varias
copias de este cromosoma sean insertadas en la poblacién de padres, con lo que se reduce la

diversidad de soluciones de forma prematura.

En la seleccién por torneo una muestra de cromosomas es tomada de forma aleatorio de la

29



poblacién, este muestreo de soluciones se puede realizar con o sin remplazo. Esta muestra toma
parte en un “torneo”. En este torneo los cromosomas en la muestra compiten para seleccionar el
cromosoma que formara parte de la poblacién de padres. El cromosoma ganador es el que posee
mayor fitness (Figura [9). El proceso se repite N veces para completar la poblacion de padres.
El torneo se puede realizar tomando una muestra de solo dos cromosomas (torneo binario) o
puede ser generalizado a un nimero arbitrario de tamafio ¢, llamado tamafio del torneo (Blickle

v Thiele, [1996).

La seleccion de torneo puede ademads ajustar la presion de seleccién para adaptarse a dife-
rentes problemas. La presion de seleccién se incrementa mediante el aumento del tamafio de
torneo, t. Si el tamafio de torneo es grande, los cromosomas con menor fitness tienen menor
probabilidad de ser seleccionados, debido a que en una muestra grande de soluciones existe un
mayor nimero de cromosomas que los pueden superar. Cuando el tamafio del torneo es uno, el
proceso de seleccion es equivalente a la seleccion aleatoria, en cambio, cuando el tamafio del
torneo es considerablemente superior al tamafio de la poblacién, existe una gran probabilidad
de elegir al mejor cromosoma en cada torneo, con lo que la seleccién se vuelve determinista

(Miller y cols., 1995).

Aleatorio Mejor
: —_— —
‘ @ Muestra (t = 2)

Poblacién (N = 6)

Figura 9.- Esquema de algoritmo de seleccién de torneo de los AGs. En una poblacién de N
individuos se toma una muestra de individuos de tamafio . Se escoge el individuo con mayor
fitness en esta muestra para forma parte de la poblacién de padres. El proceso se repite N veces

para completar la poblacién de padres. Imagen creada por el autor usando LaTeX.

Es importante notar que no se forman nuevos cromosomas durante la etapa de seleccion,

solo se copian los mejores cromosomas existentes en la poblacién actual a la poblacién de padres.
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El operador de selecciéon garantiza que cromosomas con valores fitness altos sobrevivan y se

reproduzcan, mientras que cromosomas menos aptos mueran.
Operador de Cruce

Después de la seleccion el operador de cruce es aplicado sobre la poblacién de padres.
El propésito del cruce es crear nuevos cromosomas mediante el intercambio de informaciéon
entre cromosomas en la poblacién de padres. En la mayoria de los operadores de cruce, dos
cromosomas son escogidos aleatoriamente en la poblacién de padres y partes de estos son

intercambiados para generar nuevos cromosomas que se denominan cromosomas hijos (Rao),

2019).

El cruce de cromosomas padres para generar cromosomas hijos no siempre da lugar a mejores
cromosomas en términos de su valor fitness. Por esta razén, es conveniente preservar algunos
cromosomas de la poblacién de padres en la siguiente poblacién. El operador de cruce se aplica

a pares de padres con una probabilidad, p., que suele estar entre 0.6 y 0.8.

El operador de cruce juega el papel principal en los AGs, asi que definir un operador de cruce

adecuado es fundamental para lograr un buen resultado (Hedar y Ahmed, 2004).
Cruce de un solo punto

En el método de cruce de un solo punto se elige un sitio de cruce para dividir dos cromosomas
padres en dos partes. Las partes que se obtienen son intercambiadas entre los padres para generar
dos nuevos cromosomas hijos. En la Figura [10se muestra un ejemplo de como se podria realizar

el cruce entre cromosomas binarios.
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Sitio de cruce

01111010 ] creeqe 01111101
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11010101 11010010
Padres Hijos

Figura 10.- Esquema de algoritmo de cruce de un solo punto en los AGs. Se escoge un sitio en la
cadena de bits y se intercambian las partes de los padres en ambos lados del sitio para generar
dos hijos. En este caso el sitio de cruce esté entre el bit 5 y 6. Una vez que se escoge el sitio de
cruce, los bits a la izquierda y derecha de este sitio son intercambiados entre los padres para

generar dos cromosomas hijos. Imagen creada por el autor usando LaTeX.

Cruce uniforme

El problema con el cruce de un solo punto reside en la posible vinculacién entre los elementos
de un cromosoma. La probabilidad de separar el primer y dltimo elemento de un cromosoma es
alta mediante cruce de un solo punto, dado que casi cualquier sitio de cruce logrard esto. Por el
contrario, la probabilidad de separar dos elementos consecutivos es baja, dado que se requiere
un sitio especifico de cruce para lograr esto. Si la organizacién del cromosoma es tal que los
elementos en los extremos deben trabajar juntos, se estaria rompiendo constantemente buenos
pares de individuos que se generan en la busqueda. Es posible tratar a todos los elementos de
un cromosoma de forma justa con respecto a la vinculacion si se realiza el cruce en cada posicién
de forma independiente de las demds posiciones. En el cruce uniforme se recorren los elementos
en un par de cromosomas padres y se realiza un intercambio de los elementos entre los padres

con una determinada probabilidad (Figura[II).
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Figura 11.- Esquema de algoritmo de cruce uniforme en los AGs. Cada bit en los cromosomas
padres tiene una probabilidad, p., de ser intercambiado. Es este caso se observa que el primer y

séptimo bits han sido intercambiados. Imagen creada por el autor usando LaTeX.

Operador de mutacién

La mutacion es el altimo operador que se aplica en el algoritmo genético. El operador de
mutacion se aplica a la poblacién resultado del operador de cruce. El propésito del operador
de mutacion es realizar cambios aleatorios en los genes de la descendencia para aumentar la
diversidad de la poblacién. Este operador permite que los AGs no queden atrapados en 6ptimos

locales.

El operador de mutacién no se presenta siempre, sino que ocurre con cierta probabilidad
baja, dado que conlleva el riesgo de dafiar el desempefio de cualquier individuo al que se le
aplique. Si la tasa de mutacién aumenta excesivamente, el AG se convertird en el equivalente a

una busqueda aleatoria (Wirsansky, 2020).
Mutacién de un solo bit

En la mutacién de un solo bit, cuando el cromosoma es de tipo binario, un sitio de mutacién a
lo largo del cromosoma es seleccionado de forma aleatoria. El digito en la posicion seleccionada
es “volteado” de0 a1 odel a0 con una probabilidad p,,. Este proceso solo ocurre una vez en

cada individuo, por lo cual solo uno de sus bits puede llegar a ser modificado.
Mutacion de bit a bit

En la mutacién de bit a bit cada bit de cada cromosoma tiene la misma probabilidad, p;,;, de
ser modificado. A diferencia de la mutacién de un solo bit, en este tipo de mutacién es posible

mutar varios de los bits en un cromosoma.
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Figura 12.- Esquema de algoritmo de mutacién de bit a bit en los AGs. En este ejemplo se aprecia
como tres de los bits en el individuo original han sido modificados con lo que se genera un
nuevo individuo mutado. Este esquema de mutacién difiere de la mutacién de un solo bit, donde

solo es posible modificar un bit en cada individuo. Imagen creada por el autor usando LaTeX.

Una vez que se ha aplicado el operador de mutacién se dice que una generacioén en el algorit-
mo ha sido completada. La nueva poblacién de individuos que ha resultado de la aplicacion de
los operadores de seleccién, cruce y mutaciéon debe poseer un valor fithess promedio superior
al de la poblacién que le precedié. Esta poblacion es sometida de nuevo a los operadores de

seleccion, cruce y mutacion por un nimero determinado de iteraciones.
Terminacién del algoritmo genético

Los operadores de seleccion, cruce y mutacién se aplican por un nimero determinado de
iteraciones, que se denomina ntimero de generaciones, N gen- Normalmente, se emplea un criterio
para determinar si el algoritmo debe terminar antes de que se concluyan todas las generaciones
establecidas al inicio. Este criterio puede ser un valor méximo de la funcién fitness que se ha
alcanzado o un ntimero especifico de generaciones sin que se presentes cambios en la funcién
titness. Un diagrama con los diferentes pasos que se realizan en la ejecucion del algoritmo se

muestra la Figura

Los AGs son métodos estocéasticos, por lo que no se obtienen las mismas soluciones aun
cuando el algoritmo se ejecute en las mismas condiciones. No obstante, la solucién a la que llega

suele estar siempre cerca al 6ptimo global.

Para un buen desempefio del AG es necesario establecer de forma adecuada los parametros

del algoritmo como son: tamarfio de poblacién, Npob ; nimero de generaciones, N cens probabilidad
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de cruce, p. y probabilidad de mutacién, py,. Estos pardmetros dependen de la naturaleza del
problema que se resuelve. Por ejemplo, si el problema es altamente no convexo con muchos

6ptimos locales, podria ser necesario un valor elevado de ntimero de generaciones y tamafio de

poblacién.
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Figura 13.- Diagrama de flujo del funcionamiento de un AG. Al inicio de la biisqueda se
deben introducir los parametros del algoritmo y la funcion fitness. Posterior a esto, el algoritmo
comienza las busqueda mediante la generacién de una poblacién de cromosomas aleatoria. A
continuacién se obtiene el fitness de esta poblaciéon de cromosomas y se prueba el criterio de
convergencia. Si el criterio se satisface, el algoritmo se detiene y regresa a la poblacién actual
con su valor fitness. Si no se satisface, la poblacién actual se utiliza para generar una nueva
poblacién mediante los operadores genéticos. La generacién de nuevas poblaciones a través de

los operadores genéticos continua hasta que el criterio de convergencia se satisface.
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2.4. Necesidad de usar programas computacionales para la optimizacién y

simulacién de procesos de fermentaciones

Los procesos de fermentacién son procesos fermentativos que implican el uso de microorga-
nismos o enzimas para transformar materias primas en productos de interés industrial, como
etanol, 4cido lactico o antibiéticos (Oliveira y cols.,2017). Estos procesos requieren un disefio y
una operaciéon adecuados para lograr una alta productividad y calidad del producto final. Para
ello, es necesario realizar un anélisis detallado de los datos experimentales obtenidos mediante
ensayos en laboratorio o planta piloto, asi como una simulacién y optimizacion del proceso a

escala industrial.

El anélisis de los datos experimentales implica el uso de técnicas estadisticas para evaluar la
influencia de las variables del proceso sobre el rendimiento y la cinética del mismo. Ademas,
se requiere estimar los pardmetros cinéticos que describen el comportamiento del sistema
biolégico mediante métodos numeéricos o algoritmos genéticos. La simulaciéon y optimizacién del
proceso consiste en modelar mateméaticamente el sistema fisico-quimico-biolégico y resolver las
ecuaciones que lo gobiernan mediante métodos numéricos o analiticos. Asi, se puede predecir
el comportamiento del proceso bajo diferentes condiciones operativas y buscar las mejores

soluciones posibles.

Para realizar estas tareas se necesita el apoyo de programas computacionales que faciliten
los calculos necesarios y permitan visualizar los resultados obtenidos. Existen diversos progra-
mas comerciales que ofrecen estas funcionalidades, tales como MATLAB, SuperPro Designery
Aspen Plus. Estos programas cuentan con una amplia gama de herramientas para la simula-
cién y optimizacién de procesos quimicos e incluyen bases de datos termodinamicas, modelos
cinéticos y médulos especificos para procesos fermentativos. Sin embargo, estos programas
tienen algunas limitaciones, como el alto costo de las licencias, la dificultad para adaptarlos a las

necesidades particulares de cada proceso o la dependencia de proveedores externos.

Por esta razén, muchos grupos de investigacion han optado por desarrollar sus propios
programas computacionales basados en software libre o cédigo abierto. Estos programas tienen
la ventaja de ser gratuitos, flexibles y personalizables segtin las preferencias del usuario. Ademas,
se benefician del trabajo colaborativo de una gran comunidad de desarrolladores e investigado-

res que contribuyen a mejorarlos constantemente. Algunos ejemplos de estos programas son
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Python y R, que son lenguajes de programacion multipropdsito que pueden usarse para analisis
estadistico, simulacién numérica, optimizacién e incluso desarrollo web. Estos lenguajes cuentan
con numerosas librerias especializadas en diferentes dreas del conocimiento que facilitan su uso

e implementacion.

En conclusién, el uso de programas computacionales es una necesidad en la investigacion
de procesos fermentativos dado que permite realizar un andlisis mds profundo y riguroso de
los datos experimentales asi como una simulacién y optimizacién mas eficiente del proceso
a escala industrial. Los programas comerciales ofrecen soluciones integradas y robustas pero
también presentan inconvenientes como el costo, la rigidez y la dependencia. Los programas
basados en software libre o c6digo abierto ofrecen soluciones alternativas y ventajosas como la
gratuidad, la flexibilidad y la colaboracion. Por lo tanto, es importante conocer las caracteristicas
y capacidades de cada tipo de programa para elegir el mas adecuado segtn las necesidades y

objetivos de cada proyecto.

2.4.1. Programacién en Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, multiparadigma y de alto nivel que
se caracteriza por su sintaxis clara y legible (Introduccion al lenguaje de programacion Python (3°
Edicion),|s.f.). Fue creado por Guido van Rossum a finales de la década de 1980 como un sucesor
del lenguaje ABC (Introduccion al lenguaje de programacion Python) s.f.). Python soporta tanto la
programacion orientada a objetos como la programacién imperativa y funcional ([ntroduccion al
lenguaje de programacion Python (3° Edicion),|s.f.). Ademds, ofrece estructuras de datos integradas,
como listas, tuplas, conjuntos y diccionarios, y permite la definicion de médulos, clases y
excepciones (Introduccion — documentacion de Python - 3.11.2,s.t.). Python cuenta con una gran
variedad de librerfas que amplian sus funcionalidades en dreas como el aprendizaje automatico,
el andlisis numérico y estadistico, la visualizacion de datos y el desarrollo web (Introduccion a la
programacion en Python 1: Aprendiendo a programar en Python - Coursera, s.f.). Python es un lenguaje
de c6digo abierto que se rige por la licencia Python Software Foundation License (Introduccion —

documentacion de Python - 3.11.2s.t.).
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3. Metodologia

3.1. Estimaciéon de parametros cinéticos mediante la implementacién de

algoritmos genéticos
1. Descripcién del problema y modelado del proceso.

» Generacion de datos simulados utilizando modelos de Monod y de inhibicién por

sustrato.

Adicién de ruido normal para simular incertidumbre en datos experimentales.

Integracion numérica con algoritmo Runge-Kutta de cuarto orden.

Definicién de la funcién objetivo: minimizacién de la suma de los cuadrados del error

(SSE).

Formulacién de balances de materia para biomasa, sustrato y producto.
2. Implementacién de algoritmos genéticos.

» Configuracion de pardmetros del algoritmo genético.
» Definicién de los rangos de buisqueda para las variables.

» Realizacion de multiples estimaciones para verificar la precision.
3. Andlsis de resultados.

s Comparacién de valores obtenidos con valores originales.

» Presentacion de valores estadisticos y andlisis de intervalos de confianza.
4. Integracion en la aplicaciéon web.

» Evaluar la eficacia de los algoritmos genéticos para la estimacién de parametros.

» Planificacion para la inclusién del c6digo y modelos en la aplicaciéon web.
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Figura 14.- Esquema de la metodologia para la estimacion de pardmetros cinéticos.

40



3.2. Optimizacién del flujo de alimentacién mediante la implementacién de

algoritmos genéticos
1. Descripcién del problema y modelado del proceso.

» Uso de un biorreactor tipo lote-alimentado para evitar efectos inhibitorios.

» Objetivo de determinar el flujo 6ptimo de alimentacién para maximizar la produccién

de biomasa.

» Formulacién de la funcién objetivo y restricciones para el flujo y volumen del bio-

rreactor.

» Desarrollo de balances de materia para biomasa, sustrato y producto.
2. Implementacién de algoritmos genéticos.

» Configuracion de pardmetros del algoritmo genético.
» Evaluacién de estrategias de flujo constante y flujo variable.

» Revisién de parametros de operacioén y condiciones iniciales.
3. Andlisis de resultados.

» Realizacion de estimaciones para determinar el flujo 6ptimo.
» Comparacién de la producciéon de biomasa con diferentes estrategias.

= Andlisis de la relacién entre produccién de biomasa y flujo de alimentacion.
4. Consideraciones finales y futuras direcciones.

» Evaluar la eficiencia de los algortimos genéticos para la optimizacion del flujo.

» Sugerencias para investigaciones futuras y mejoras en el modelo.

41



Descripcion del problema y
modelado del proceso

Implementacion de algoritmos
genéticos

Analisis de resultados

£33
Ol IH®
\._
DEOO

Consideraciones finales y futuras
direcciones

Figura 15.- Esquema de la metodologia para la optimizacién del flujo de alimentacion.
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3.3. Construccion de la red neuronal artificial para simular procesos dindmi-

cos de fermentacion
1. Descripcién del problema y modelacién del proceso.

» Revisién de configuraciones de redes neuronales para simular procesos dindmicos.
» Utilizacién de trayectorias dinamicas para entrenar la red.
» Entradas de la red: valores de las variables de estado en un instante temporal.

» Salidas de la red: valores de las variables de estado en el siguiente instante temporal.
2. Generacion de trayectorias de entrenamiento y validacion.

» Uso de valores de las variables biomasa, sustrato y producto en distintos instantes

temporales para el entrenamiento.
» Empleo de modelos mecanisticos para generar datos de entrenamiento y validacion.

» Generacidon de 100 condiciones iniciales aleatorias utilizando el método de muestreo

hipercubo latino.

» Simulacién del sistema dindmicos usando el método numérico de Runge-Kutta de

cuarto orden.
3. Estructura de la red neuronal.

s Seleccion de la estructura basada en la revision de la literatura y experimentos compu-

tacionales.
» Uso de 8 capas ocultas con 32 neuronas cada una y funcién de activacion.

» Configuracién de neuronas en la capa de entrada y salida igual al nimero de varibles

del problema.
4. Funcién de pérdida.

» Adopcion de MSE (Mean Squared Error) como la funcién de pérdida.

» Evaluacién de la funcién de pérdida comparando la trayectoria predicha con la

trayectoria real.
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5. Algoritmo de entrenamiento.
» Uso del algoritmo de optimizacién Adam para minimizar la funcién de pérdida.
6. Configuracién de la red neuronal y experimentaciéon con diferentes configuraciones.

» Propuesta de tres configuraciones de red: Escalador de tiempo directo, Residual y

Numérico.

» Experimentacion con cada configuracion para evaluar su eficiencia en simular el

proceso de fermentacion.
7. Anélisis de resultados.

» Comparacién de la eficiencia y efectividad de las tres configuraciones propuestas.

» Evaluacién de los modelos en base a su capacidad de predecir trayectorias de valida-
cion.

» Seleccion de la configuracién méas adecuada para futuras simulaciones y anélisis de
optimizacion.

8. Consideraciones finales y futuras direcciones.

» Evaluar aplicabilidad y precisién de las redes neuronales en la simulacién de procesos
dindmicos.
» Planificacion para la inclusion de la red neuronal maés eficiente en la simulacién y

optimizacién de procesos de fermentacion.
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Figura 16.- Esquema de la metodologia para la construccién de la red neuroanl artificial.

3.4. Construccion de plataforma web para simulacién y andlisis de procesos

fermentativos

1. Recopilacién y andlsis de requerimientos.

En esta fase inicial, se realiza un andlisis detallado de los requerimientos funcionales y no
funcionales de la aplicacién web. Se identifican las necesidades de los usuarios finales y los
objetivos técnicos del proyecto. Se contempla la integraciéon de funciones para el ingreso y
andlisis de datos experimentales, la visualizacién de resultados y la gestién de cuentas de

usuario.
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2. Seleccion de la pila tecnolégica.

Se elige una pila tecnoldgica que respalde los objetivos de la aplicacién, considerando
tanto el desarrollo del frontend como del backend. Se evaltan lenguajes de programacion,
frameworks, bibliotecas y sistemas de bases de datos que ofrezcan robustez, seguridad y

escalabilidad.

3. Disefio de la arquitectura de la aplicaciéon web.

Se define una arquitectura de sistema modular que facilite el mantenimiento y la expansién
futura. El disefio contempla la separacion del frontend y el backend, la comunicacién a través
de una API RESTful y la estructura de una base de datos coherente con lo requisitos de los

datos experimentales.

4. Establecimiento de plazos.

Se establece un cronograma de proyectos que detalla las etapas de desarrollo, pruebas e
implementacion. Los plazos se ajustan a los recursos disponibles y se establecen hitos para

seguimiento.

5. Disenio de la interfaz de usuario.

Se desarrolla el disefio de la interfaz de usuario centrado en la usabilidad y la accesibilidad.
Se crean wireframes y mockups que ilustren el flujo de la aplicacién, la disposicién de los

elementos en la pantalla y las interacciones del usuario.

6. Desarrollo de la aplicaciéon web.

El desarrollo se divide en etapas iterativas y modulares, permitiendo la implementacién
incremental de funcionalidades. Se utiliza el marco de trabajo Scrum que favorece la
adaptacién a cambios y mejora continua a partir de la retroalimentacion recibida en las

pruebas.

7. Realizacién de pruebas.

Se llevan a cabo pruebas unitarias, de integracion, funcionales, de usabilidad y de seguridad
para asegurar la calidad del software. Las pruebas se automatizan en la medida de lo

posible para garantizar la eficiencia del proceso.
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8. Despliegue a produccion.

La aplicacion se implementa en un entorno de produccién, donde se realizan ajustes finales
y se garantiza su correcto funcionamiento. Se establecen mecanismos de monitorizacién y

se planifica un proceso de despliegue continuo para facilitar actualizaciones futuras.

Recopilacion y Analisis de Requerimientos

|
4

Realizacion de Pruebas y

Seleccion de la Pila Tecnolégica Despliegue a Produccién

Disefio de la Arquitectura dela

Aplicacién Web Desarrollo de la Aplicacion Web

Establecimiento de Plazos Disefio de la Interfaz de Usuario

Figura 17.- Esquema de la metodologia para el desarrollo de la aplicaciéon web.
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4., Resultados

4.1. Estimacion de parametros cinéticos mediante la implementacién de

algoritmos genéticos
4.1.1. Descripcion del problema de optimizacién para la estimacién de parametros cinéticos

La estimacién de los pardmetros cinéticos en un proceso de fermentacién es fundamental para
caracterizar y optimizar este tipo de procesos. Los valores de dichos parametros proporcionan
informacién acerca de la capacidad de los microorganismos para transformar los sustratos
en el biorreactor en los productos y biomasa deseados. De esta manera, se puede seleccionar
el microorganismo y sustrato més adecuados para un proceso de fermentacién en particular.
Ademas, la obtencién de los parametros cinéticos es necesaria para calibrar modelos y realizar

simulaciones en el estudio de estrategias de optimizacion.

La comparacién del grado de ajuste obtenido con diferentes modelos durante la estimacién
de los parametros cinéticos permite determinar cudl modelo describe de manera mas precisa
el proceso. Los datos utilizados para la estimacion de parametros se obtienen con frecuencia a

partir de experimentos en biorreactores tipo lote, como el que se ilustra en la Figura
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Figura 18.- Esquema del biorreactor tipo lote usado en la estimacién de parametros cinéticos.

Imagen creada por el autor usando BioRender.

En esta seccién, se propone una metodologia para estimar los pardmetros cinéticos de
procesos de fermentacion en biorreactores de operacion tipo lote. Ademads de la estimacion
del valor de los parametros, se busca establecer un intervalo de confianza al 95 % con el fin de

evaluar la incertidumbre asociada a los valores estimados.

Con el objetivo de determinar la eficacia del algoritmo de optimizacién en la estimacién de los
pardmetros cinéticos, se generaron datos simulados mediante el uso de los modelos de Monod y
de inhibicién por sustrato. Para considerar la incertidumbre presente en datos experimentales,
se afiadi6 ruido normal a los datos simulados. La integracién numérica fue llevada a cabo
utilizando el algoritmo Runge-Kutta de cuarto orden, con un intervalo de integracién de 60
horas y un tamafio de paso de 1 hora. Las condiciones iniciales y los valores reales de los
parametros cinéticos se presentan en la Tabla (I} En la Fig. (19} se ilustran los datos generados

mediante el uso del modelo de Monod.
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Tabla 1.- Condiciones iniciales y valores de los parametros cinéticos usados para generar los

datos de procesos de fermentacién en biorreactor de operacion tipo lote.

Condicién inicial | Valor (g/L)
X0 0.2
50 40
Po 0
Parametro cinético Valor
Wmax 1.21/h
Yxs 0.2
ks 280 g/L
Ypx 4
ki 03L/g
* @ hiomass
substrate
- @ product
% 30 a-Eea..'..e.“OO...;".“
g 0°.. -
% 20 .'
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Figura 19.- Grafica de los datos generados para llevar a cabo la estimacion de los parametros
cinéticos y evaluar la eficiencia del algoritmo de optimizacién. La aleatoriedad que se observa se

debe a que se afiadi6 ruido a través de una distribucién normal.

4.1.2. Planteamiento del problema de optimizacién para la estimacién de parametros cinéti-

Cos

Funcién objetivo

Dado que interesa obtener el vector de pardmetros cinéticos, , que da lugar a la menor
diferencia entre las predicciones realizadas con el modelo, ¥;, y las observaciones experimentales,

Xexp,i, e emplea la suma de los cuadrados del error SSE (por sus siglas en inglés, Sum of Squared

Errors) como funcién a minimizar.
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1

SSE(ﬁ) = (fl(ﬁ) - J_C)exp,i)z (20)
=1

donde # es el niimero de observaciones en los datos, X; representa el vector con la i-ésima

prediccién hecha con el modelo y X, es el vector con la i-ésima observacién experimental.
Balance de materia para la biomasa

En un biorreactor tipo lote no existen flujos en la alimentacién ni en la salida (Fig/18)). Por lo
tanto, la tnica forma de cambiar la concentracién de las especies es a través de las reacciones

bioquimicas que se presentan.

Dado que no se considera una muerte o consumo de microorganismos, el cambio en la

concentracion de biomasa se debe tinicamente a la generacién de microorganismos.

cambio en la cantidad de biomasa = generacién de biomasa

d(xV
(dt = v

donde x representa la concentracién de biomasa en el biorreactor, V representa el volumen del
biorreactor y r, representa la velocidad de generacién de biomasa en el interior del biorreactor.
Dado que el volumen es constante es posible sacarlo de la derivada y dividir entre él para

obtener.

57 = Tx (21)

Balance de materia para el sustrato
El cambio en la cantidad de sustrato se debe tinicamente al consumo de los microorganismos,

por lo que el balance de sustrato es.

cambio en la cantidad de sustrato = —consumo de sustrato
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d(sV)
dt

- _Vrs

donde s representa la concentracién de sustrato en el biorreactor y ;s representa la velocidad
de consumo de sustrato en el interior del biorreactor. Sacando el volumen de la derivada y

dividiendo entre él se obtiene.

- = —TIs (22)

Balance de materia para el producto

El producto es generado en el interior del biorreactor como un producto metabélico los
microorganismos. Ademds, no se considera que exista un consumo de este por parte de los

microorganismos.

cambio en la cantidad de producto = generacién de producto

d(pV)
i

donde p representa la concentracion de producto y r, representa la velocidad de generacion
de producto en el interior del biorreactor. Sacando el volumen de la derivada y dividiendo entre

é] se obtiene.

d_p =T1p (23)

Rendimientos

Para relacionar la velocidad de crecimiento de biomasa, r,, con las velocidades de consumo
de sustrato, 75, y la velocidad de generacion de producto, rp, se emplean los rendimientos

biomasa-sustrato y producto-biomasa, respectivamente. Estos rendimientos se definen como.

Rendimiento biomasa-sustrato
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Rendimiento producto-biomasa
»
Ypr = i (25)

donde Yys y Ypx son constantes.

Empleando y se puede sustituir los valores de 75 y r, en y para obtener.

a7

ds 1

a —Y—xST’x (26)
d

d_]: = prrx

Expresiones cinéticas para describir la velocidad de crecimiento, ry

La velocidad de crecimiento de biomasa, ry, se expresa cominmente como el producto
de una tasa de crecimiento que depende de la concentracién de sustrato multiplicada por la

concentracién de biomasa.

re = u(s)x (27)

donde ji(s) representa la tasa de crecimiento dependiente de la concentracién de sustrato.
Se han propuesto diversas expresiones para representar esta tasa. Algunas de ellas consideran
efectos de inhibicion por parte del sustrato o producto. Para la optimizacion paramétrica se
consideran dos modelos. El primero de ellos es el modelo de Monod. Este modelo es el mas

popular dentro de los modelos de crecimiento microbiano (Monod) 1949).
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u(s) = pmax (ﬁ)
(28)

donde .y representa la tasa maxima de crecimiento y ks, conocido como constante de
afinidad al sustrato, represente la concentracién de sustrato a la cual se alcanza la mitad de la
tasa maxima de crecimiento, un valor bajo de este parametro indica una alta afinidad por el

sustrato.

Si existe un efecto de inhibicién del sustrato sobre el crecimiento de los microorganismos
(e.g., la tasa de crecimiento aumenta de forma no monétona con la concentracién de sustrato)
es necesario usar un modelo diferente a (28). Este efecto se considera en la siguiente ecuacién

donde k; representa el grado de inhibicién del sustrato sobre el crecimiento del microorganis-
mo. El modelo de Monod es una caso especial de cuando k; = 0, (i.e., cuando no hay efecto
de inhibicién).

Considerando lo anterior, el problema de optimizacién se plantea como sigue.

Minimizar:

SSE(p) = fj (%i(B) — Texpi)®

i=1

B

Sujeto a:
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26)

(30)

(31)

(32)

(33)

(34)

(35)

Aqui, ry en se puede sustituir por el modelo de Monod o el modelo de inhibicion

por sustrato (29).
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4.1.3. Resultados de la implementacién para la estimacién de pardmetros cinéticos mediante

algoritmos genéticos

En este estudio, se emple6 el uso de algoritmos genéticos para la estimacion de los pardmetros
cinéticos. Se justifica la eleccién de esta clase de algoritmos en la seccién 2.3. El algoritmo genético
requiere la configuracién de pardmetros especificos, tales como el tamario de la poblacién, la
probabilidad de cruzamiento, la probabilidad de mutacién y el ntimero de generaciones. Los
valores utilizados para estos pardmetros se presentan en la Tabla 2| Estos parametros fueron
elegidos mediante un proceso de prueba y evaluacién de diferentes opciones, con el objetivo de
maximizar el rendimiento en términos de tiempo de convergencia y precisién de los pardmetros
estimados. Ademas, se llevé a cabo una revision de la literatura existente, donde se examinaron
los trabajos previos que utilizan algoritmos genéticos para estimar pardmetros en modelos

similares.

En el algoritmo, es necesario introducir los rangos de biisqueda para las variables que se van
a optimizar. Estos rangos de btiisqueda se muestran en la Tabla 3| Los limites se fijaron con base
a los valores reportados por diferentes autores en la literatura (Sheng y Sheu, [2000; [Joelianto y

cols., 2001; Rivera y cols., 2006).

Tabla 2.- Parametros del algoritmo genético empleados para la estimacién de los pardmetros

cinéticos.

Pardmetro del algoritmo Valor
tamafio de poblacion 50
probabilidad de cruzamiento | 0.8
probabilidad de mutacién 0.2
nuimero de generaciones 50

Tabla 3.- Pardmetros cinéticos que se optimizaron y sus rangos de btsqueda.

Para verificar la precisién de los valores obtenidos para los pardmetros cinéticos, se llevaron

Pardametro cinético | Limite inferior | Limite superior
Umax (1/h) 1 3
ks (g/L) 200 300
ki (L/g) 0.05 0.5
Yys 0.05 1
Ypx 1 10
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a cabo cinco estimaciones independientes para cada modelo. Los resultados se presentan en la
Tabla 4| El tiempo requerido para llevar a cabo las estimaciones fue de 35 segundos, utilizando
un sistema operativo Windows, un procesador AMD Ryzen 2900 MHz y 8GB de memoria RAM.
Los algoritmos se implementaron utilizando la libreria geneticalgorithm en el lenguaje de

programacion Python version 3.10.

Tabla 4.- Valores de la funcion objetivo en las 5 estimacién con ambos modelos.

Estimacién | Monod | Inhibiciéon
1 6.409 2.652
2 3.556 2.530
3 4.979 2.387
4 2.296 3.292
5 4.145 3.695
| Promedio | 4277 | 2911 |
| Original | 1.822 | 2221 |

Como se puede observar en la Tabla 4} los valores promedio de la funcién objetivo resultaron
superiores a los obtenidos con los valores originales de los pardmetros. Sin embargo, es impor-
tante destacar que, a pesar de la presencia de ruido que se afiadi6 a los datos, la diferencia es
pequena.

Los valores estadisticos para los pardmetros cinéticos estimados con el modelo de Monod se
presentan en la Tabla 5 Se puede ver que el intervalo de confianza del 95 % para los 4 pardmetros

incluye el valor original, lo que indica que el algoritmo es capaz de realizar estimaciones precisas.

Tabla 5.- Valores estadisticos de los pardmetros cinéticos estimados usando el modelo de Monod.

LIy LS sol los limites inferior y superior del intervalo de confianza, respectivamente.

Pardmetro | Promedio | Desviacién estdandar LI LS Original
Hmax (1/h) 1.190 0.0855 1.115 1.265 1.2
ks (g/L) 275.305 10.996 265.666 | 284.944 280
Yys 0.207 0.0454 0.167 0.247 0.2
Ypx 3.944 1.020 3.049 4.838 4

En la Tabla[6|se muestran los valores estadisticos de los parametros cinéticos obtenidos con el
modelo de inhibicién por sustrato. Al igual que con el modelo de Monod, todos los intervalos

de confianza incluyen el valor original.

57



Tabla 6.- Valores estadisticos de los pardmetros cinéticos estimados usando el modelo de inhibi-

cién por sustrato. LIy LS sol los limites inferior y superior del intervalo de confianza, respectiva-

mente.

Pardmetro | Promedio | Desviacion estdndar LI LS Original
Umax (1/h) 1.230 0.102 1.140 1.320 1.2
ks (/L) 261.890 27.765 237.552 | 286.228 280
ki (L/g) 0.336 0.063 0.281 0.392 0.3
Yos 0.202 0.046 0.161 0.243 0.2
Ypx 4.104 1.030 3.201 5.008 +

En la Fig. 20|se muestran los estadisticos de la Tabla[5|junto con los valores obtenidos en cada
estimacion. Es posible observar que los valores estimados se distribuyen al rededor del valor
original. Sin embargo, se nota que el valor promedio se encuentra relativamente cerca del valor
original y el intervalo de confianza al 95 % siempre incluye el valor original, lo cual sugiere una

buena precisién en la estimacion de los pardmetros.
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Figura 20.- Valores de los pardmetros cinéticos del modelo de Monod que fueron estimados y
sus intervalos de confianza. Se observa que todos los intervalos de confianza incluyen el valor
original del pardmetros.

En la Fig.[21]se muestran los estadisticos de la Tabla [p|junto con los valores estimados. Los
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resultados son similares a los obtenidos con el modelo de Monod.
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Figura 21.- Valores de los pardmetros cinéticos del modelo de inhibicién que fueron estimados y
sus intervalos de confianza. Se observa que todos los intervalos de confianza incluyen el valor

original del pardmetros.

La utilizacién de algoritmos genéticos se ha demostrado efectiva para estimar de manera
precisa y rdpida los valores de los parametros cinéticos de fermentaciones en biorreactores tipo
lote, asi como sus intervalos de confianza. A partir de esta conclusién, se plantea la integraciéon
del cédigo y los modelos utilizados en el desarrollo de una aplicaciéon web que automatice este
analisis.

Inclusién del andlisis en la aplicacion web

Este andlisis, que es fundamental para comprender y optimizar los procesos de fermentacion,
ha sido incorporado en la primera versién de la aplicacién web. La decisién de integrar la
estimacién de pardmetros cinéticos mediante algoritmos genéticos se basé en su relevancia critica
para el ajuste y la precisién de los modelos de fermentacién. Al ser un componente esencial para
la comprensién de estos procesos, su inclusién en la version inicial de la aplicacién permite a los

usuarios realizar evaluaciones y ajustes significativos de manera eficiente y automatizada.
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4.2. Optimizacién del flujo de alimentacién mediante la implementacion de

algoritmos genéticos

4.2.1. Descripcién del problema de optimizacién del flujo de alimentacién en el biorreactor

tipo lote-alimentado

La utilizacién de un biorreactor de operacion tipo lote-alimentado es requerida en aquellos
casos en los que elevadas concentraciones de sustratos presentan un efecto inhibitorio sobre el
crecimiento de los microorganismos (Lim y Shin) 2013) (véase Fig.[22). Por consiguiente, para
evitar estos efectos de inhibicién se alimenta gradualmente el sustrato durante todo el proceso.
La fermentacion se lleva a cabo durante un periodo de tiempo especifico y una vez finalizada se

recuperan tanto la biomasa como los sustratos no consumidos.

En esta seccion, se propone una metodologia para obtener el flujo 6ptimo de alimentacién a

un biorreactor de operacion tipo lote-alimentado.

Figura 22.- Esquema de un biorreactor tipo lote-alimentado para suministrar sustrato de forma

gradual durante la fermentacion. Imagen creada por el autor usando BioRender.
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4.2.2. Planteamiento del problema de optimizacion del flujo de alimentacién

Funcién objetivo

El problema de optimizacién consiste en determinar el flujo de alimentacion al biorreactor,
representado por la variable F,, que permite maximizar la produccién de biomasa al finalizar
el proceso de fermentacién. Dado que tanto el volumen como la concentracién de biomasa

experimentan cambios durante todo el proceso, se formula la funcién objetivo como sigue:

Pu(E) = x(t))V(t) (36)

donde x(tf) representa la concentracién de biomasa al final de la fermentacién, V(ts) repre-

senta el volumen al final de la fermentacion y ¢ representa el tiempo que dura la fermentacion.

Se consideran las siguientes restricciones para el flujo de alimentacién y el volumen en el

interior del biorreactor durante la basqueda de la solucién.

0<F(t)<2L/h (37)

0< V(tf) <200L (38)

Los limites aqui establecidos se basan en el conocimiento que se tiene sobre los valores
comunes del flujo de alimentacién y el volumen de biorreactores. Ademads, se han considerado
los rangos de estos dos parametros empleados en la literatura (Patel y Padhiyar, 2016; Rocha y

cols.,[2014; Ytizgec| 2010).

Para garantizar que el volumen permanece en el rango establecido en se emplea una
funcién de penalizacion. Esta funcién resta un valor arbitrariamente grande (en este caso se
seleccioné un valor de 1000000) a la funcién objetivo cada vez que el volumen supera el limite
superior impuesto por (38). Considerando lo anterior, la funcién objetivo se puede reescribir

comao.
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x(tp)V (tp) V <200L

Py(F) =
T\ x(t)V(E) — 1000000 V> 200 L

De esta manera, si el volumen toma un valor superior a 200 L, el valor de la funcién objetivo
recibe una penalizacién de -1000000. Por lo cual la solucién es descartada en la busqueda de

soluciones que generan valores de la funcion objetivo grandes.
Balance de materia total

Dado que en este tipo de operacién solo se tiene un flujo de alimentacién, F,, se observa que

el balance de materia en el biorreactor es.

cambio en la cantidad de masa = entrada de masa

d(pV)
dt

= Fep

donde p representa la densidad, la cual se supone constante. Si se saca p de la derivada y se

divide entre ella se llega a.

av

Lo cual indica que el volumen aumenta a un velocidad F..
Balance de materia para la biomasa

Dado que el flujo de alimentacién no contiene biomasa se tiene que su balance es.

cambio en la cantidad de biomasa = generacién de biomasa

d(xV)
dt

— er

aplicando la regla de la cadena y reordenando.
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despejando dx/dt se llega a.

dx =Ty — Ex (40)

dt Vv
El termino negativo en (40) podria parecer extrafio dado que se indic6 que en este tipo de
operacion no hay un flujo de salida. Dado que tampoco se considera una muerte o un consumo
de los microorganismos se podria esperar que todos los términos fueran positivos. Sin embargo,
debido a que en el flujo de alimentacién no existe biomasa y el volumen en el biorreactor
aumenta durante el proceso, se genera un efecto de dilucién sobre la biomasa. Por esta razén al

introducir un flujo de alimentacién, F,, la concentraciéon de biomasa en el interior del biorreactor

disminuye.
Balance de materia para el sustrato

Dado que en el flujo de alimentacién existe sustrato se tiene.

cambio en la cantidad de sustrato = entrada de sustrato — consumo de sustrato

d(sV
dt — ngf - Vrs
aplicando la regla de la cadena.
ds  dV
Vﬁ +SE = FeSf — VT'S
ds
V% —‘I_Fes — Fesf — Vrs
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despejando ds/dt se obtiene.

ademas, considerando el rendimiento biomasa-sustrato

Yxs - T’_x
s
se llega a.
ds_Fe(S ) 1 .
at — v/ Yos

(41)

Como se mencion¢ al inicio de esta seccién, un biorreator tipo lote-alimentado se emplea

porque se conoce existen efectos de inhibicion del sustrato sobre el crecimiento de los microorga-

nismos. Por lo tanto, aqui se emplea el modelo de inhibicién por sustrato (29) para describir la

velocidad de crecimiento, 7.

De tal manera que el modelo que describe el proceso es.

av

ar ke

dr s\ _E,

i Hmex ks 4 s + k;s2 1%

ds F 1 S

ar v 8 Ty e <—ks p +ki52) (42)

dp s F
i YpxHmax (ks e +ki82> vF

Considerando lo anterior, el problema de optimizacién se enuncia como sigue.

Maximizar:
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Sujeto a:

Px (Fe) = x(tf)V(tf)

av
ar e

dx _ s _E
at P\ s+ ks2) Vv

d_Eo g 1
it~ v/ Yxsymax

dp s
E — pr.umux <k5 +S +ki52>

x(0) =02¢/L

s(0) =40 g/L

p(0) =0g/L

V(0)=10L

0<F(t)<2L/h

0 < V(tf) <200L
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)
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x(t) >0 (47)

s(t) >0 (48)

p(t) =0 (49)

4.2.3. Resultados de la implementacién de algoritmos genéticos para la optimizacién del

flujo de alimentacion

Para determinar el flujo de alimentacién 6ptimo en el biorreactor, se consideraron dos
escenarios diferentes. En primer lugar, se evalu6 el caso en el cual el flujo de alimentacién se
mantenia constante durante las 100 horas de la fermentacién. En segundo lugar, se analizo6 el
caso en el cual el perfil del flujo de alimentacién variaba cada 10 horas durante las 100 horas de
la fermentacién. En lo sucesivo en esta seccion, se denomina al flujo de alimentacién constante
como “flujo”, y al perfil del flujo de alimentacién como “perfil”. Un perfil de alimentacion se
justifica debido a que a medida que progresa la fermentacion las necesidades metabdlicas de los
microorganismos cambian. Por esta razén, es recomendable cambiar el flujo de alimentacién de
manera que el sustrato disponible en el biorreactor sea el que los microorganismos requieren en

cada momento.

En la Tabla [7] se presentan los parametros de operacion utilizados en la optimizacién. El
volumen inicial, la concentracién de sustrato en la alimentacion, y el tiempo de fermentacién se
establecieron con base a los valores comunes empleados en procesos de fermentacion de tipo

lote-alimentado. Las condiciones iniciales y el valor de los pardmetros cinéticos se muestran en

la Tabla

Es esencial sefalar que la precisiéon de los resultados obtenidos en la optimizacién esta
estrechamente relacionada con el valor de los pardmetros de operaciéon empleados (véase Tabla
[7). Este es uno de los motivos que justifica el desarrollo de una aplicacién web, que permite
realizar la optimizacién del flujo de alimentacién de manera eficiente y automatizada. El usuario

solo debe especificar los valores de estos parametros y la aplicacion se encarga de hallar el flujo

66



de alimentacién 6ptimo.

Tabla 7.- Pardmetros de operacién usados en la optimizacién del flujo de alimentacion.

Pardmetro de operacién | Valor
S f 50 g / L
tr 100 h
X0 02¢g/L
50 40 g/L
Vo 10L

En ambas estrategias de optimizacion, se emplearon algoritmos genéticos. La justificaciéon
del uso de algoritmos genéticos para la optimizacién de este problema de optimizacién se
describe en la seccién 2.3. En la Tabla [8| se presentan los parametros del algoritmo genético
utilizados en la optimizacién. Dado que el valor de estos pardmetros tienen un gran impacto en
la capacidad del algoritmo para encontrar la solucién 6ptima, se llevaron a cabo experimentos
computacionales y se consultaron los valores utilizados en las referencias disponibles para
determinar los valores correctos. El tamafio de la poblacién y el nimero de generaciones son de
especial importancia dado que valores demasiado bajos de estos parametros pueden dar como
resultado soluciones subéptimas, mientras que valores excesivamente elevados pueden requerir

un tiempo de cémputo muy prolongado.

Tabla 8.- Valores de los pardmetros del algoritmo genético empleados en la optimizacién del

flujo de alimentacion.

Pardmetro del algortimo Valor
tamafio de poblacién (F; flujo) 20
tamarfio de poblacién (F. perfil) 50

probabilidad de cruzamiento 0.8
probabilidad de mutacién 0.1
numero de generaciones (F, flujo) | 20
nimero de generaciones (F, perfil) | 50

Para comprobar la eficiencia del algoritmo genético en la determinacién del flujo y perfil
6ptimos, se llevé a cabo la estimacién de estos valores 5 veces. El tiempo requerido para llevar
a cabo las optimizaciones fue de 3.6 segundos para el flujo, y de 27 segundos para el perfil. Se

utilizé un equipo con sistema operativo Windows, procesador AMD Ryzen 2900 MHz y 8GB de
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RAM. Para implementar los algoritmos se hizo uso de la libreria geneticalgorithm del lenguaje

de programacién Python version 3.10.

En la Tabla[J]se presentan los valores 6ptimos obtenidos, asi como la produccién de biomasa
correspondiente. Como se esperaba, la optimizaciéon con el perfil de alimentacién result6 en
valores superiores de produccién de biomasa en comparacién con la optimizacién con el flujo
de alimentacién. Esto se debe a la capacidad de modificar el suministro de sustrato de acuerdo
a las necesidades metabdlicas de los microorganismos con el perfil. La produccién méaxima de
biomasa fue de 823.659 gramos con el perfil, mientras que con el flujo fue de solo 694.679 gramos.
Ademas, se observa que el valor promedio del perfil se acercé al valor del flujo, el cual fue de

aproximadamente 1 L/h.

Tabla 9.- Valores del flujo y perfiles 6ptimos, asi como biomasa producida.

Estimacion Flujo Perfil
F, (L/h) | Produccién de biomasa (g) | F. promedio (L/h) | Produccién de biomasa (g)
1 1.025 694.257 1.099 818.357
2 0.913 692.587 1.075 823.659
3 0.934 693.693 1.103 819.120
4 1.001 694.679 1.084 819.834
5 0.971 694.667 1.137 809.152

La Figura [23|ilustra la relacién entre la produccién de biomasa y el flujo de alimentacién.
También se presentan los valores 6ptimos determinados mediante las cinco estimaciones. La
variabilidad observada en los flujos 6ptimos se debe a la naturaleza estocéstica de los algoritmos
genéticos utilizados para encontrar dichos valores. Sin embargo, se observa una tendencia hacia
un valor comun entre todos los flujos 6ptimos determinados. Ademas, se puede apreciar que la
produccién de biomasa es mas sensible a cambios en el flujo de alimentacién en rangos inferiores

a1 L/h, mientras que a valores superiores a 1 L/h, la funcién muestra una menor variabilidad.

La relacion observada entre la produccién de biomasa y el flujo de alimentacién en la Figura
23| puede ser explicada por dos fenémenos complementarios. Por un lado, el aumento del flujo
de alimentacién al biorreactor proporciona una mayor cantidad de sustrato disponible para la
generacion de biomasa por parte de los microorganismos. Sin embargo, a medida que el flujo de
alimentacién contintia incrementando, se alcanzan concentraciones elevadas de sustrato en el

biorreactor que comienzan a causar efectos de inhibicién sobre los microorganismos. Ademas,
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el aumento del volumen del biorreactor debido al incremento del flujo de alimentacién puede

contribuir a un efecto de dilucién de la biomasa.
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Figura 23.- Produccién de biomasa con funcién del flujo de alimentacién. Se muestran como

lineas verticales los valores 6ptimos obtenidos en cada una de las estimaciones.

La Fig. 24| presenta los perfiles 6ptimos de flujo de alimentacién determinados mediante
las cinco estimaciones. Los perfiles muestran un patrén caracteristico de un flujo que aumenta
progresivamente a medida que avanza la fermentacioén, alcanzando un valor maximo de 2 L/h
aproximadamente a las 50 horas. Este patrén se puede atribuir a la dindmica del proceso: al
inicio de la fermentacion existe una elevada concentracién de sustrato en el biorreactor, por
lo que no se requiere un flujo de alimentacién elevado, a medida que los microorganismos
consumen el sustrato, se hace necesario incrementar el flujo de alimentacién para continuar con
el proceso. Sin embargo, una vez que se alcanza el limite superior de 2 L/h impuesto por la
restriccion (38), el flujo no puede continuar aumentando. La Fig. 25 muestra que, a pesar de esto,
la concentracién de biomasa sigue incrementando después de alcanzar este limite, lo que indica
que los microorganismos siguen consumiendo sustrato y, por lo tanto, el flujo debe mantenerse

en su valor maximo para continuar con la fermentacion.
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Figura 24.- Perfiles de alimentacion éptimo de las cinco estimaciones.

La Fig. 25|ilustra que el volumen méaximo alcanzado durante el proceso de fermentacion
no supera el limite superior impuesto por la restriccion 38} por lo que no es necesario activar
la penalizacién en la funcién objetivo. Sin embargo, serd importante investigar el efecto de la
penalizacion en la funcién objetivo mediante el uso de limites de volumen inferiores en futuras

investigaciones, para comprender como dicha penalizacién influye en la obtencién del flujo y

pertil 6ptimos.
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Figura 25.- Cambio en la concentracién de biomasa (izquierda) y volumen (derecha) para cada

uno de los perfiles de alimentacion 6ptimos.

Los resultados obtenidos en este estudio indican que es posible utilizar algoritmos genéticos
para estimar los flujos y perfiles de alimentacién 6ptimos en un proceso de fermentacién. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que la solucién obtenida con el perfil 6ptimo solo

considera una discretizacion del flujo de alimentacién en 10 intervalos. El tiempo de cémputo
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requerido para obtener un perfil 6ptimo con una discretizacién mayor puede resultar prohibitivo.
Inclusién del andlisis en la aplicacién web

La optimizacién del flujo de alimentacién es un aspecto avanzado en la gestiéon de procesos
de fermentacién, y su implementacion requiere un analisis detallado y una validacién exhaustiva.
Aunque esta funcionalidad es altamente valiosa, se ha decidido posponer su integraciéon para
una version futura de la aplicacién. Esta decision se tomo para asegurar que la version inicial de
la aplicacién mantuviera un enfoque claro y sencillo, permitiendo asi una validacién efectiva
con los usuarios y evitando la complejidad excesiva. La incorporacién de esta funcionalidad en
futuras versiones dependerd de la retroalimentacién de los usuarios y de la evolucién de las

necesidades de la industria.
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4.3. Funcionamiento de la red neuronal artificial para la simulacién de proce-

sos dindmicos de fermentacion

De acuerdo con la literatura consultada, existen varias configuraciones que permiten utilizar
una red neuronal artificial en la simulacién de procesos dindmicos. La mayoria de estas técnicas
utilizan trayectorias dinamicas del proceso para entrenar a la red. Las trayectorias consisten en
valores de las variables de proceso en diferentes valores de tiempo. Las entradas a la red son los
valores de las variables de estado en un instante temporal i y como salidas de la red, los valores
de las variables de estado en un instante temporal i + 1, o bien, alguna medida del cambio de
las variables que puede ser usado para actualizar sus valores. Esto es analogo a la forma en
que funciona un algoritmo de integracién numérica, donde se requiere conocer el valor de las
variables de estado en un tiempo determinado, asi como la derivada y el tamafio del paso en el

tiempo para predecir el valor de las variables de estado en el siguiente paso de tiempo.

Como se aprecia en la Fig. 26, la red neuronal busca crear una representacién del campo
de velocidades del proceso, lo que le permite generar predicciones acerca de la trayectoria
futura del mismo, dada una condicién inicial especifica. Esto se logra mediante un proceso de
entrenamiento en el cual se utiliza un gran volumen de trayectorias previamente registradas, las
cuales sirven como referencia para la red neuronal en cuanto al comportamiento esperado del
sistema. Es importante mencionar que la calidad de las predicciones generadas por la red esté

estrechamente relacionada con la cantidad y calidad de los datos de entrenamiento utilizados.
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Figura 26.- Red neuronal para simular un proceso dindmico. A partir de una condicién inicial
dada xo, el siguiente estado del sistema x; 1 se obtiene alimentando el estado actual x; en la red
N, produciendo una derivada que se integra usando un esquema de integracién. La funcién de
pérdida se evaltia comparando lo predicho con la trayectoria de entrenamiento.

Adaptado de (Legaard, C. et al. (2023). Constructing neural network based models for simulating
dynamical systems. ACM Computing Surveys, 55(11), 1-34.)

La red se entrena mediante una funcién de pérdida que evaltia qué tan cercana es la tra-
yectoria predicha por la red en comparacién con la trayectoria real. Una vez que la red ha
sido entrenada, esta puede ser usada para predecir trayectorias a partir de nuevas condiciones

iniciales a las que la red no habia sido expuesta.

4.3.1. Generacién de trayectorias de entrenamiento y validacién

La forma en que se realiz6 el entrenamiento de la red neuronal fue mediante la utilizacién de
valores de las variables biomasa, x; sustrato, s; y producto, p en diferentes instantes temporales.
Especificamente, se utilizaron los valores de estas variables en un instante temporal t;, como
entrada para la red neuronal, y se utilizaron los valores correspondientes en el instante temporal
ti+1 como salida deseada para la red. De esta manera, mediante un proceso iterativo de entrena-
miento se logré que la red neuronal aprendiera a generar predicciones precisas acerca de como

cambiarian los valores de estas variables.

Los valores de las variables utilizados para el entrenamiento de la red neuronal pueden
provenir de diferentes fuentes, tales como mediciones experimentales o simulaciones realizadas
mediante modelos mecanisticos, como son las ecuaciones diferenciales ordinarias. La practica de

utilizar modelos mecanisticos con alto poder predictivo para generar datos para el entrenamiento
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de modelos de aprendizaje automatico es conocida en la literatura cientifica como “modelamiento
sustituto”. Esta técnica es ttil en situaciones donde los datos experimentales son escasos o
costosos de obtener. Sin embargo, es importante destacar que es crucial asegurar la validez
y precision del modelo mecanistico utilizado para generar los datos de entrenamiento, dado
que cualquier error o imprecisién en el modelo se reflejard en el rendimiento del modelo de
aprendizaje automatico generado. La generaciéon de modelos de aprendizaje automético para
remplazar modelos mecanistico suele ser comtn en areas de ingenieria donde el modelo se utiliza
para fines de optimizacién y se requieren modelos que sean computacionalmente econémicos de
evaluar. En el presente trabajo se utiliz6 el modelo mecanistico dado por las ecuaciones (27)-(29)

para generar los datos de entrenamiento y validacion.

Con el fin de generar un conjunto de trayectorias de entrenamiento para la red neuronal, se
procedi6 a generar 100 condiciones iniciales de forma aleatoria. Para asegurar que la distribucién
de las condiciones iniciales fuera adecuada y representativa, se utiliz6 el método de muestreo
hipercubo latino (MHL). Este método se ha demostrado eficiente en generar un conjunto de
muestras aleatorias que cubren de manera uniforme el espacio de los pardmetros de entrada del
modelo. Ademads, el método de muestreo hipercubo latino es facil de implementar y rapido de
ejecutar, lo cual lo hace atractivo para su uso en simulaciones con altas demandas computaciona-
les. Los rangos utilizados para generar las condiciones iniciales fueron de 0.2 a 10 g/L para x, de

0a40 g/Lparasyde0a40g/L para p.

Con el fin de validar el desempefio del modelo de red neuronal entrenada, se generaron 10
condiciones iniciales mediante un proceso similar al utilizado en el entrenamiento. Sin embargo,
los rangos de las variables se establecieron de manera diferente con el objetivo de evaluar
condiciones més realista de un proceso de fermentacién. En este caso los rangos utilizados

fueronde1a 6 g/L parax,de15a35g/L parasy0g/L para p.

Una vez establecidas las condiciones iniciales para el entrenamiento y la validacién, se pro-
cedio a obtener las trayectorias correspondientes mediante el uso de un integrador numérico,
combinando las condiciones iniciales establecidas con el modelo mecanistico (27)-(29). En parti-
cular, en este trabajo se utiliz6 el método numérico Runge-Kutta de cuarto orden para simular
el sistema dindmico. La simulacion se llevé a cabo a lo largo de un intervalo temporal de 1

hora, tomando en cuenta un tamafio de paso de 1 hora también. Esto permitié generar solo
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una observacion hacia adelante, lo que resulté en trayectorias con 2 observaciones. En la Fig.
se presentan cinco de las cien trayectorias de entrenamiento generadas. A pesar de que, en el
intervalo temporal de 1 hora considerado, se aprecia que las variables de estado no experimentan
cambios significativos, es importante sefialar que los pequefios cambios observados proporcio-
nan suficiente informacién para que la red neuronal aprenda el comportamiento dindmico del

proceso.
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Figura 27.- Trayectorias de entrenamiento con intervalos de 1 hora.

La generacién de las trayectorias de validacion se llevé a cabo de manera andloga a la
utilizada para las trayectorias de entrenamiento, con la tnica diferencia que el intervalo de
simulacién considerado fue de 60 horas, con un tamafio de paso de 1 hora. Este procedimiento
permitié obtener un total de 61 observaciones. En la Fig. se presentan cinco de las diez

trayectorias de validacién generadas.
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Figura 28.- Trayectorias de validacién con intervalos de tiempo de 1 hora.

4.3.2. Estructura de la red neuronal

La estructura de la red se escogié de acuerdo a la revision de la literatura y a experimentos
computacionales realizados. En la capa de entrada y de salida debe existir un namero de
neuronas igual al niimero de variables en el problema, en este caso 3. Fuera de esta restriccion,
el resto de la estructura se debe investigar para encontrar la opciéon que genere los mejores
resultados. Se decidi6 utilizar 8 capas escondidas con 32 neuronas cada una y funcién de

activacion softplus.

La funcién de activacion softplus es una funcién no lineal que se utiliza con frecuencia en

redes neuronales y en otros modelos de aprendizaje automatico, se define como:

softplus = In (1 +¢%) (50)

En la Fig. 29|se muestra su comportamiento. La funcién softplus es suave en todo el rango de

valores de x, tiende a 0 a medida que x tiende a —oco y tiende a co a medida que x tiende a co.
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Figura 29.- Funcién softplus usada en las capas escondidas de las redes neuronales.

4.3.3. Funcién de pérdida

La funcién de pérdida que se escogi6 es el valor promedio de los errores al cuadrado, MSE
(por sus siglas en inglés, Mean Squared Error). La funcién de pérdida es evaluada comparando
la trayectoria predicha con la red con la trayectoria de entrenamiento. La funcién de pérdida se

escribe como.

. 14 .
MSEs(X, X) = T Y MSE(X, X) (51)
i=0
1 m—1n—1 »
MSE (%,x) = — L L (%1 — xij) (52)

donde X € R¥™*" son las trayectorias de entrenamiento, X € R>"*" son las trayectorias
predichas, | es el nimero de trayectorias, m es la longitud de la trayectorias, n es el niimero
de variables de estado y %;; representa el valor de la j-ésima variable de estado en la i-ésima

observacién de tiempo en la trayectoria predicha.

MSE se utiliza con frecuencia como una funcién de pérdida en el proceso de entrenamiento
de un modelo de aprendizaje automaético, dado que es facil de calcular y minimizar. Una vez
que se ha entrenado el modelo, la MSE se puede utilizar para evaluar el rendimiento del modelo

en tareas de regresion, dado que mide la diferencia entre los valores predichos y los valores
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verdaderos en una escala continua.

4.3.4. Algoritmo de entrenamiento

El algoritmo de entrenamiento que se emple6 para minimizar la funcién de pérdida fue Adam.
Adam (por sus siglas en inglés, Adaptive Moment Estimation) es un algoritmo de optimizacién
utilizado para entrenar modelos de aprendizaje automatico. Es una variante del algoritmo de
descenso de gradiente estocastico, que es un método comtinmente utilizado para minimizar una

funcién de pérdida en un modelo de aprendizaje automatico.

Adam funciona adaptando el tamario de los pasos de descenso del gradiente en cada itera-
cién basdndose en los valores anteriores de los gradientes. Esto permite que Adam tenga un
rendimiento similar al de otros algoritmos de descenso de gradiente estocastico, pero con la

ventaja de que no requiere que el usuario especifique un tamafio de paso fijo.

4.3.5. Configuracién de la red

Se propusieron tres diferentes configuraciones de la red neuronal para determinar cual de
ellas generaba las mejores predicciones. La diferencia entre cada una de estas configuraciones
consiste en la forma en que la red predice el valor de las variables en el instante temporal ;1 a

partir de su valor en el instante temporal t;.

En todas las configuraciones mostradas, durante la etapa de entrenamiento la red es alimen-
tada con trayectorias de 1 h para aprender el comportamiento dindmico de proceso, mientras
que en inferencia solo la condicién inicial se introduce a la red y esta produce la trayectoria para

el intervalo de tiempo especificado.
Escalador de tiempo directo

La configuracién més simple de la red es donde el valor del estado al instante temporal ¢;

se obtiene directamente del valor del instante temporal ¢;, es decir.

Rit1 = N(%;) (53)
donde N representa la red neuronal con una estructura arbitraria y £p = x¢. La red es
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entrenada para producir una estimacién del siguiente estado, £; 1, a partir del estado actual £;.

La Fig. 30| a ilustra un esquema de la configuracién propuesta. La red neuronal recibe el
valor del estado en el instante temporal ¢;, y genera el valor en el instante temporal ¢ 1. Este
valor generado por la red puede ser retroalimentado para producir el estado siguiente, y asi
sucesivamente. En la Fig. 30| b se representa el proceso de entrenamiento, el cual consta de
generar una trayectoria a partir de la condicién inicial, y luego medir la discrepancia entre la
prediccion y la trayectoria real, para actualizar los parametros de la red neuronal a partir de ese
valor. La Fig.30|c ilustra que durante la etapa de inferencia, la red neuronal puede ser utilizada

de manera similar a la etapa de entrenamiento para generar una nueva trayectoria.

-~ —~

Zy|T1|... |Tp

2[:,0,:] :Xr[)
N fo[i in @...m-1
X[:,i+1,:]1 = N(X[:,i,:1)

loss = L,5(X,X)
optimizer.step(loss)

(a) Esquema de la configuracién de la red. (b) Etapa de entrenamiento de la red.

X[:,0,:1 = Xy
fot i in ©...m-1
X[:,i+1,:]1 = N(X[:,1i,:1D

(c) Etapa de inferencia.

Figura 30.- Escalador de tiempo directo.

Escalador de tiempo residual

En lugar de predecir el siguiente valor del estado de forma directa, una alternativa es entrenar
a la red neuronal para predecir la diferencia entre el estado en el instante temporal ¢; y el estado
en el instante temporal ¢;, 1 (véase Fig.[31). Esta diferencia, conocida como incremento del estado,
puede ser sumada al estado actual para generar el siguiente estado en la trayectoria. Es decir,
mediante la prediccién del incremento del estado, se puede generar el siguiente estado en la
trayectoria mediante una simple suma. Esta técnica puede resultar en una mayor eficiencia en el

proceso de inferencia, dado que se evita la necesidad de predecir directamente el siguiente valor
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del estado.

Riv1 =%+ N(%) (54)

En esta configuracion, la red neuronal genera una estimacién del cambio en el valor del
estado, lo cual se asemeja a la forma en que funcionan los métodos numéricos de integracion.
Sin embargo, es importante notar que a diferencia de los métodos numéricos convencionales,
en esta configuracién no se ha considerado explicitamente el tamafio del paso temporal en la

actualizacién del estado.

Lo | L1 | .../ Ln

)2[;,0,:] = X

for i in @...m-1
AX = N(X[:,i,:1)
N XC:,i+1,:1 = X[:,i,:1 + AX
loss = L;s(X,X)

optimizer.step(loss)

(a) Esquema de la configuracién de la (b) Etapa de entrenamiento de la red.
red.

X[:,0,:1 = X,

for i in @...m-1
AX = N(X[:,i,:1)
X[:,i+1,:1 = X[:,i,:]1 + AX

(c) Etapa de inferencia.

Figura 31.- Escalador de tiempo residual.

Escalador de tiempo numérico

De forma alternativa, el tamafio de paso puede considerarse en la configuracién mediante

escalar la contribucién de la red por el tamafio de paso /;

Rip1 = % +hi x N(%;) (55)

La prediccién de la red es multiplicada por el tamafio de paso y es afiadida al estado actual

para formar una prediccién del siguiente estado (véase Fig.[32).
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To |1 ... |Tn

N X[:,0,:1 = X,

for i in @...m-1
AX = N(X[:,i,:1)
h, X[C:,i+1,:]1 = X[:,1i,:1 + h[ilxAX
h[j hl eee ['n—1 loss = £y (X.%)

optimizer.step(loss)

(a) Esquema de la configuracién de la red. (b) Etapa de entrenamiento de la red.

X[:,0,:1 = X
for i in @...m-1
AX = N(XL[:,i,:1)
X[:,i+1,:1 = X[:,i,:]1 + RLil*AX

(c) Etapa de inferencia.

Figura 32.- Escalador de tiempo numérico.

4.3.6. Resultados obtenidos con las diferentes configuraciones

La Tabla [10| presenta una comparacién de los resultados obtenidos durante el proceso de
entrenamiento para las tres configuraciones de la red neuronal propuestas. Se observa que el
valor de la funcién de pérdida fue practicamente cero para las tres configuraciones, lo que indica
que la red neuronal tiene la capacidad de describir adecuadamente las trayectorias. Sin embargo,
es importante tener en cuenta que un valor bajo de la funcién de pérdida de entrenamiento no
necesariamente indica un buen rendimiento en términos de generalizacién, dado que puede ser

el resultado de un sobreajuste.

Para evaluar la capacidad de la red neuronal en la prediccién de nuevas trayectorias, se
utilizaron las trayectorias de validacién. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla (10} Es
posible observar que a diferencia de las trayectorias de entrenamiento, el valor de la funcién de
pérdida fue significativamente mayor. En particular, para el caso del escalador de tiempo directo,
la red neuronal no logré predecir de forma satisfactoria las trayectorias de validacién, lo cual se
ve reflejado en un valor elevado de la funcién de pérdida (45.128). Sin embargo, para los otros

dos escaladores, el valor de la funcién de pérdida fue préacticamente cero, lo cual indica un buen
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rendimiento en términos de generalizacion.

Tabla 10.- Valores de la funcién de pérdida tras finalizar el entrenamiento de la red.

Configuracién de la red | Entrenamiento | Validacién | Tiempo de entrenamiento (s)
Directo 0.0417 45.1284 7
Residual 0 0.0176 7
Numérico 0 0.0246 17

La Tabla [10| también presenta informacion sobre los tiempos de entrenamiento para las tres
configuraciones propuestas. Se observa que para los escaladores de tiempo directo y residual, el
tiempo de entrenamiento fue de aproximadamente 7 segundos, mientras que para el escalador
numérico fue de alrededor de 17 segundos. Es importante mencionar que el entrenamiento se
llevé a cabo en un ambiente de computacién en la nube (Google Colaboratory) utilizando una
instancia de CPU con un ntcleo, a 2.80 GHz y 13 GB de RAM. Estos resultados sugieren que el
escalador numérico requiere un tiempo de entrenamiento significativamente mayor comparado

con los escaladores de tiempo directo y residual.

La Fig. 33| presenta una comparacion de la evolucién de las funciones de pérdida de entre-
namiento para las tres configuraciones propuestas. Es posible observar que la configuraciéon
utilizando el escalador de tiempo directo convergi6 a un valor mayor de pérdida en comparacién
con los otros escaladores, tal como se indica en la Tabla |10, Ademas, se puede apreciar que los
escaladores de tiempo residual y numérico alcanzaron la convergencia en un tiempo menor
comparado con el escalador de tiempo directo. Estos resultados sugieren que los escaladores de
tiempo residual y numérico presentan una mayor eficiencia en términos de convergencia de la

funcién de pérdida en comparacién con el escalador de tiempo directo.
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Figura 33.- Evolucién de la funcién de pérdida con las tres configuraciones de la red propuestas.

La Fig. 34|ilustra una de las diez trayectorias de validacion utilizadas para evaluar el rendi-
miento de las tres configuraciones propuestas. Se puede apreciar que los escaladores de tiempo
residual y numérico lograron reproducir de manera precisa la trayectoria de validacién, mientras
que el escalador de tiempo directo presenta una mayor diferencia en comparacion. Este efecto es
especialmente evidente en la trayectoria de concentracién de biomasa. Estos resultados sugieren
que los escaladores de tiempo residual y numérico tienen una mayor capacidad de reproducir el

comportamiento dindmico en comparacién con el escalador de tiempo directo.
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Figura 34.- Trayectoria de validaciéon. Comparacién entre la trayectoria de entrenamiento y las

trayectorias predichas con las tres configuraciones de la red propuestos.

A partir de la comparacién de las tres configuraciones propuestas, se puede concluir que las
configuraciones de escaladores de tiempo residual y numérico lograron predecir adecuadamente
las trayectorias de validacion. Sin embargo, dado que el escalador de tiempo residual presenté un

tiempo de entrenamiento significativamente menor en comparacién con el escalador numérico,
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se planea utilizar la configuracion del escalador de tiempo residual para futuras simulaciones y

analisis de optimizacion.
Inclusién del analisis en la aplicacién web

La construccién de redes neuronales artificiales para simular procesos dindmicos de fermen-
tacion representa un paso hacia la adopcién de técnicas de aprendizaje automético avanzadas en
la industria quimica. Aunque este anélisis demuestra el potencial de las redes neuronales en
la modelizacién avanzada, su integracion en la aplicaciéon web se ha reservado para versiones
posteriores. La razén de esta decision se basa en la complejidad inherente a las redes neuronales
y en la necesidad de una interfaz de usuario y una légica de aplicacién mds sofisticadas. La inclu-
sién de esta funcionalidad en etapas futuras permitird un desarrollo y una implementacién mas

reflexivos y centrados en el usuario, tras recibir feedback de la versién inicial de la aplicacién.
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4.4. Desarrollo de aplicaciéon web para automatizar el andlisis y la optimiza-

cién de procesos de fermentaciéon a nivel biorreactor

4.4.1. Disefio de la base de datos

La base de datos se encuentra estratégicamente estructurada en dos secciones principales.
La primera seccién comprende tablas encargadas de la gestiéon y almacenamiento de datos

experimentales. A continuacién, se proporciona una descripcion detallada de dichas tablas.
Disefo de la base de datos: Secciéon de datos experimentales

La base de datos comprende tres tablas principales encargadas de la gestién y almacenamien-

to de los datos experimentales. Las tres tablas son:

1. Experiment.

2. ExperimentVariable.

3. ExperimentVariableValue.

Estas tablas capturan y almacenan la informacién esencial relacionada con los experimentos,

variables y sus respectivos valores. A continuacion, se presenta una descripciéon detallada de

cada tabla.
Tabla Experiment

La tabla Experiment contiene registros que representan experimentos individuales realizados

en el laboratorio. Esta tabla cuenta con los siguientes campos:

= date (DateTime): Fecha y hora de realizacién del experimento.
= author (CharField): Nombre del autor responsable del experimento.
» supervisor (CharField): Nombre del supervisor a cargo del experimento.

» laboratory (CharField): Designacién del laboratorio en el que se llevé a cabo el experi-

mento.

= substrate (ForeignKey a Substrate): Sustrato utilizado en el experimento.
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= microorganism (ForeignKey a Microorganism): Microorganismo empleado en el experi-

mento.
= product (ForeignKey a Product): Producto utilizado en el experimento.

= experiment_type (CharField): Tipo de experimento realizado, seleccionado de un conjunto

predefinido de opciones.
= observations (TextField): Observaciones adicionales o notas relacionadas con el experi-

mento.

Tabla ExperimentVariable

La tabla ExperimentVariable almacena metadatos relacionados con las variables experimen-
tales medidas durante un experimento. Los campos que conforman esta tabla son:

= experiment (ForeignKey a Experiment): Experimento asociado con la variable.

= variable_name (CharField): Nombre de la variable.

= variable_unit (CharField): Unidades de medida de la variable.

= variable_type (CharField): Tipo de variable, puede ser discreta o continua.

= detection_method (CharField): Método de deteccion o medicion de la variable.

= observations (TextField): Observaciones adicionales o notas referentes a la variable.

Tabla ExperimentVariableValue

La tabla ExperimentVariableValue guarda el conjunto de valores asociados a cada variable
del experimento. Considerando que durante un experimento se pueden obtener multiples
observaciones de una misma variable, esta tabla estd disefiada para almacenar todos estos

valores. Los campos que integran esta tabla son:

» variable (ForeignKey a ExperimentVariable): Variable a la que se asocia el valor.

= value (FloatField): Valor medido de la variable.
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= value_type (CharField): Indica si el valor es medido o se obtiene de fuentes bibliograficas.

A continuacién, se describe la relacion existente entre las tablas Experiment, ExperimentVariable

y ExperimentVariableValue.

Experiment a ExperimentVariable (Relaciéon Uno a Muchos): Un experimento puede impli-
car varias variables. Por lo tanto, la tabla ExperimentVariable tiene una referencia ForeignKey

a la tabla Experiment, asociando cada variable a su respectivo experimento.

ExperimentVariable a ExperimentVariableValue (Relaciéon Uno a Muchos): Una variable
puede tener multiples valores. Asi, la tabla ExperimentVariableValue tiene una referencia

ForeignKey a la tabla ExperimentVariable, asociando cada valor a su respectiva variable.

Las tablas Experiment, ExperimentVariable y ExperimentVariableValue proporcionan una
estructura metddica para la gestion y almacenamiento de datos experimentales. Estas tablas
almacenan la informacion requerida sobre los experimentos, las variables y sus valores. Las
relaciones establecidas entre estas tablas facilitan la recuperacion eficiente de los datos y su

posterior andlisis.
Disefio de la base de datos: Secciéon de anélisis

La segunda seccién de la base de datos se enfoca en el anédlisis de los datos. Esta seccién
comprende cinco tablas principales que gestionan y almacenan los datos relacionados con los
analisis de los datos experimentales. Estas tablas son:

1. Analysis.

2. AnalysisVariable.
3. AnalysisVariableValue.

4. AnalysisKineticParameter.

5. AnalysisKineticParameterValue.

Estas tablas recopilan y almacenan informacién critica relacionada con los andlisis, sus varia-
bles, valores, pardmetros cinéticos y los respectivos valores de estos pardmetros. A continuacion,

se presenta una descripcion detallada de cada una de estas tablas.
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Tabla Analysis

La tabla Analysis almacena registros que representan andlisis individuales vinculados a uno

o varios experimentos. Los campos que integran esta tabla son:

= experiments (ManyToManyField a Experiment): Experimentos asociados al analisis.
= date (DateTime): Fecha y hora de realizacién del analisis.

= author (CharField): Autor del analisis.

» supervisor (CharField): Supervisor del andlisis.

= analysis_type (CharField): Tipo de anélisis realizado, seleccionado de un conjunto pre-

definido de opciones.

= observations (TextField): Observaciones adicionales o notas relacionadas con el analisis.

Tabla AnalysisVariable

La tabla AnalysisVariable contiene metadatos asociados a las variables consideradas du-

rante un andlisis. Esta tabla incluye los siguientes campos:

= analysis (ForeignKey a Analysis): Andlisis asociado con la variable.

= variable_name (CharField): Nombre de la variable.

» variable_units (CharField): Unidad de medida de la variable.

= variable_type (CharField): Categoria de la variable, puede ser discreta o continua.

= observations (TextField): Observaciones adicionales o notas sobre la variable.

Tabla AnalysisVariableValue

La tabla AnalysisVariableValue almacena los valores asignados a cada variable del andlisis.
En esta tabla, se registran multiples observaciones de una misma variable. Los campos de esta

tabla son:

= variable (ForeignKey a AnalysisVariable): Variable a la que corresponde el valor.
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= value (FloatField): Valor de la variable.

= value_type (CharField): Indica la clasificaciéon del valor (inferior, superior, promedio,

desviacién, 6ptimo).

Tabla AnalysisKineticParameter

La tabla AnalysisKineticParameter almacena los pardmetros cinéticos derivados de un
andlisis. Cada entrada en esta tabla representa un pardmetro cinético individual y contiene los

siguientes campos:

analysis (ForeignKey a Analysis): Andlisis al que pertenece el parametro cinético.
= parameter_name (CharField): Nombre del pardmetro cinético.
= parameter_units (CharField): Unidades del parametro cinético.

observations (TextField): Observaciones adicionales o notas sobre el pardmetro cinético.

Tabla AnalysisKineticParameterValue

La tabla AnalysisKineticParameterValue esta disefiada para almacenar los valores obte-
nidos para cada pardmetro cinético durante un analisis. Al igual que en las tablas de valor
de variable, pueden registrarse multiples observaciones de un mismo pardmetro cinético. Los

campos que comprende esta tabla son:
= parameter (ForeignKey a AnalysisKineticParameter): Pardmetro cinético al que corres-
ponde el valor.
= value (FloatField): Valor del pardmetro cinético.
= value_type (CharField): Indica la clasificaciéon del valor (inferior, superior, promedio,

desviacion, 6ptimo).

A continuacién, se describe la relacion entre las tablas Analysis, AnalysisVariable, AnalysisVariableV

AnalysisKineticParameter y AnalysisKineticParameterValue.
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Analysis a AnalysisVariable (Relacién Uno a Muchos): Un anadlisis puede implicar varias
variables. Por lo tanto, la tabla AnalysisVariable tiene una referencia ForeignKey a la tabla

Analysis, asociando cada variable a su respectivo anélisis.

AnalysisVariable a AnalysisVariableValue (Relacion Uno a Muchos): Una variable de
andlisis puede tener multiples valores. Asi, la tabla AnalysisVariableValue tiene una referencia
ForeignKey a la tabla AnalysisVariable, asociando cada valor a su respectiva variable de
andlisis.

Analysis a AnalysisKineticParameter (Relacién Uno a Muchos): Un andlisis puede derivar
en varios pardmetros cinéticos. De este modo, la tabla AnalysisKineticParameter tiene una
referencia ForeignKey a la tabla Analysis, asociando cada pardmetro cinético a su respectivo
andlisis.

AnalysisKineticParameter a AnalysisKineticParameterValue (Relacién Uno a Muchos):
Un pardmetro cinético puede tener multiples valores. Asi, la tabla AnalysisKineticParameterValue
tiene una referencia ForeignKey a la tabla AnalysisKineticParameter, asociando cada valor a

su respectivo parametro cinético.

Las tablas Analysis, AnalysisVariable, AnalysisVariableValue, AnalysisKineticParameter
y AnalysisKineticParameterValue proporcionan una estructura sistemaética para la gestiéon y
almacenamiento de datos de andlisis. Estas tablas almacenan la informacién necesaria sobre
los anélisis, las variables de analisis y sus valores, y los parametros cinéticos y sus valores. Las
relaciones establecidas entre estas tablas permiten una recuperacién eficiente de los datos y

facilitan su andlisis posterior.

A continuacién, se presenta el esquema de la base de datos implementado para la aplicacion:

90



AnalysisVariable User Laboratory ExperimentVariable
Lid - Lid - Lid - pid
analysis email laboratory_name experiment
variable_name name location variable_name
variable_units is_active description variable_units
variable_type is_staff director variable_type
observations role email detection_method
image phone_number observations
q q laborator created_at
AnalysisVariableValue Y
created_at
Lid
variable
i Experiment . .
value HIERTES P ExperimentVariableValue
value_type i Lid
- Lid pid
i date
experiments variable
N date author
AnalysisKineticParameter value
author laboratory
2id value_type
supervisor substrate
analysis analysis_type microorganism
parameter_hame observations product
parameter_units experiment_type
observations observarions
AnalysisKineticParameterValue
Lid
parameter
value
value_type
Microorganism Substrate Product
pid Lid 2id
name name name
source type type
optimal_conditions source detection_method
observations cost market_value
type observations observations
o
IrdrawSQL

Figura 35.- Esquema del disefio de la base de datos de la aplicacion. Imagen creada por el autor

usando drawSQL.

4.4.2. Disefio de la interfaz de usuario
Como se mencioné en la metodologia, el disefio de la aplicaciéon web se compone de cuatro
partes principales:

1. Encabezado con Navegacion: El encabezado se colocard en la parte superior de cada pégina.

Contendra el logo de la aplicacién a la izquierda, reforzando la identidad de la marca, y una
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barra de navegacion a la derecha. La barra de navegacion incluird enlaces a Home, Login, Account,
Experiments, Laboratories, Entities, Analysis y Users. Esto facilitard la navegacion a las secciones
clave de la aplicacion. Para los usuarios que no han iniciado sesién, solo podran acceder a la

seccién de Login, y necesitardn iniciar sesién para acceder al resto de la aplicacion.

2. Panel de la barra lateral: Un panel de la barra lateral proporcionara controles y opciones
para configurar el andlisis estadistico, la visualizacion, el llenado de formularios y el filtrado
de tablas. Se disefiara con controles faciles de usar, como controles deslizantes, casillas de
verificacién y ments desplegables, ofreciendo a los usuarios un buen grado de control sobre
los datos con los que estan trabajando. El usuario podré ocultar el panel de la barra lateral si lo

necesita.

3. Panel principal: El panel principal mostrard los resultados segtin la entrada del usuario
desde el panel de la barra lateral. Tendra un disefio flexible para acomodar varios tipos de
representacion de datos, incluidos graficos, resultados de andlisis estadisticos y tablas con datos

experimentales. El disefio se ajustard dindmicamente en funcién de los datos que se muestren.

4. Modales: Los modales se usardn para mostrar datos adicionales o capturar la entrada del
usuario sin interrumpir la estructura general de la aplicacién. Se utilizardn para tareas como
ingresar nuevos datos de experimentos, confirmar acciones o mostrar informacién adicional

relacionada con los datos presentados en el panel principal.

La aplicacion web contard con las siguientes secciones:
1. Home: La pagina de inicio de la aplicacién, aqui se mostrard informacion especifica del
usuario, asf como la opcién de cerrar sesion.

2. Login: Una pagina de inicio de sesién segura para que los usuarios accedan a sus cuentas

antes de tener acceso al resto de la aplicacion.

3. Account: Aqui, los usuarios pueden administrar la configuracién de su cuenta y ver sus

perfiles.

4. Experiments: Una base de datos de todos los experimentos realizados por el usuario, con

capacidades de biisqueda, ordenacion y filtrado.

5. Laboratories: Esta seccién permite el registro a acceso a laboratorios.
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6. Entities: Esta seccion permite el registro a acceso a entidades tales como microorganismos,

sustratos y productos.

7. Analysis: Los usuarios pueden ingresar datos de experimentos cinéticos y llevar a cabo la
estimacion de pardmetros cinéticos. Ademds, en esta seccion el usuario puede introducir

datos de disefios experimentales y llevar a cabo anélisis estadisticos y de optimizacion.

8. Users: Una seccion de administracion para que los administradores administren las cuentas

y los permisos de los usuarios.

A continuacién, se muestra un esquema del disefio de la aplicacién web:

ogo L=

Navigation
Header :

Sidebar Panel

User can hide the siderbar

panel

Figura 36.- Disefo de la aplicacién web. En el esquema es posible apreciar todas las secciones de

la aplicacion web, asi como su ubicacién en la interfaz de usuario.

4.4.3. Capturas de pantalla de la aplicacién web

A continuacién se muestra una imagen de la aplicacion en la seccién Home
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FermApp Al Experiments ¥ Laboratories ¥ Entities > Analysis~ Users~ Account ¥

= Juan Manuel

Welcome to FermApp Al -

Your companion in optimizing fermentation processes

Your Dashboard

Recent Analysis: [Data]

. VIEW PAST ANALYSES
Ongoing Process: [Datal
Optimization Suggestions: [Data] W

Figura 37.- Interfaz Principal de la Aplicacién Web Ferm App®.

La captura de pantalla corresponde a la seccién Home de la aplicacion web FermApp®, di-
sefiada para asistir en la optimizacién de procesos de fermentacién. En el encabezado superior, se
muestra el logotipo de FermApp®, flanqueado por un menti de navegacién que incluye accesos
directos a las secciones Experiments, Laboratories, Entities, Analysis, y Users. Este ment ofrece al
usuario una navegacion fluida y directa a las funcionalidades principales de la plataforma. En la
esquina superior derecha, se encuentra el drea de Account, que indica al usuario activo, ‘Juan
Manuel’, con opciones para gestionar su cuenta o cerrar sesion, enfatizando la personalizacién

de la experiencia del usuario.

Centrandonos en el cuerpo principal de la interfaz, encontramos un mensaje de bienvenida
que enfatiza la intencion de la aplicacion de ser un aliado en la optimizacién de la fermentacién,
subrayando el caracter interactivo y enfocado al usuario de la herramienta. A continuacién, se
despliega el Dashboard, el cual sirve como el epicentro de la actividad del usuario, presentando
enlaces rapidos y eficientes para START ANALYSIS, VIEW PAST ANALYSES, y USER SETTINGS.
Estos enlaces invitan al usuario a embarcarse en nuevas tareas analiticas, revisar anélisis previos

o personalizar la configuracién de su perfil.

A continuacién de muestra una captura de pantalla de la aplicacién en la seccion Parameter

Estimation
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Laboratories ~

FermApp Al

Experiments ~

Choose a file

Entities »

Analysis ~

Users ~

oY

Account v

Experimental Data and Simulation with Optimal Parameters using monod Model

Choose File  simulation_data (2).xIsx
40 bos. ® Experimental X vst
Select Model .“..". ® Experimental S vs t
."\ ® Experimental P vst
Monod Model h 2“ 30 .i. ...a'""mw ----- Simulated X vs t
i . .o". ----- Simulated S vs t
. s |
= Simulated Pvs t
S . Cd
Optimize? B8 Optimize? “-3 20 “)V.’
. =}
Min g Max ji Min ¥, Max Y, < KN
o K
0.0 3 00 1 S 1o > '-_.
o panig®
t"-‘ oot ."o
D—M eeteses
B Optimize? Optimize?
0 20 40 60
Min ¥, Max Yy, Min K, Max K
Time (h)

1 20 10C

PERFORM SHOW
ESTIMATION RESULTS

Figura 38.- Interfaz de Estimacién de Pardmetros con Modelo Monod en FermApp®.

40

Esta captura de pantalla muestra la secciéon de estimacién de parametros cinéticos de la
aplicacion web Ferm App®, donde los usuarios pueden cargar datos experimentales y simular
procesos de fermentacién utilizando el modelo Monod. En la parte superior de la pagina, la
barra de navegacién proporciona acceso rapido a las secciones Experiments, Laboratories, Entities,

Analysis, y Users, facilitando la navegacion entre las diversas funcionalidades de la aplicacién.

En la seccién central izquierda, el usuario tiene la opcién de Choose File para cargar los datos
de la simulacién en formato xlsx. Justo debajo, en la seccién Select Model, el usuario puede
seleccionar Monod Model de un ment desplegable, dado que la aplicacion tiene la capacidad
para trabajar con multiples modelos de estimacién. A continuacién, se proporciona una serie
de pardametros cinéticos con la opcién de Optimize, permitiendo al usuario establecer los rangos
minimos y méximos para la tasa de crecimiento maximo (i), el coeficiente de rendimiento
de sustrato en biomasa (Yys), el coeficiente de rendimiento de producto en biomasa (Ypx), y
la constante de afinidad del sustrato (K;). Esto indica la funcionalidad de optimizacién de la
aplicacién, que puede ajustar automaticamente estos pardmetros para encontrar el mejor ajuste

para los datos experimentales.
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En la parte central derecha, se presenta un grafico de dispersion titulado Experimental Data
and Simulation with Optimal Parameters using monod Model. Este grafico visualiza tanto los datos
experimentales como la simulacion resultante, con puntos azules, rojos y verdes que representan
las concentraciones experimentales de biomasa (X), sustrato (S) y producto (P) en funcién del
tiempo. Las lineas discontinuas de colores correspondientes muestran los resultados simulados
para cada una de estas concentraciones, permitiendo una comparacion directa entre los datos y
la simulacién. Esta representacion visual de los datos proporciona una herramienta intuitiva

para analizar la precisién de la estimacioén de pardmetros y el ajuste del modelo.

Al pie de la secciéon de pardmetros se encuentran dos botones prominentes, PERFORM ESTI-
MATION y SHOW RESULTS, lo que indica las acciones que el usuario puede realizar: ejecutar la

estimacién de pardmetros y visualizar los resultados de la simulacién, respectivamente.
A continuacién se muestra una imagen de la aplicacion en la seccion Linear Regression

FermApp Al  Experiments ~ Laboratories ¥ Entities~ Analysis ¥ Users ~ Account ¥

Choose afile

Choose File  2006--USE OF T.. TEMPERATURE.csv

Test Size: Random State:

0.2 1

Polynomial Degree:

Normalize data?
2

epw

X-Axis: Y-Axis: Z-Axis:

temp NaCl lamda
PERFORM LINEAR
REGRESSION

Figura 39.- Interfaz de Anadlisis de Regresion Lineal en FermApp®.

La Figura muestra la interfaz de usuario para la seccién de andlisis de regresion lineal en la
aplicaciéon web Ferm App®. Se observa la barra de navegacion superior que proporciona acceso a

distintas funcionalidades de la plataforma, tales como Experiments, Laboratories, Entities, Analysis,
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Users, y una opcion para acceder a la cuenta del usuario. Central en la interfaz es el médulo de
carga de datos, donde el usuario ha seleccionado el archivo "2006-USE O...ERATURE.csv’ para
su analisis. Justo debajo, se encuentran los controles para parametrizar el andlisis de regresion,
incluyendo el tamafio de la prueba (Test Size), el estado aleatorio (Random State), y el grado
del polinomio (Polynomial Degree), con una casilla de verificacién activada para normalizar
los datos. Los campos para especificar las variables de los ejes X-Axis, Y-Axis, y Z-Axis estdn
configurados respectivamente con las variables temp, NaCl, y lamda. En la parte inferior de la
interfaz, los botones PERFORM LINEAR REGRESSION y SHOW RESULTS permiten ejecutar el
andlisis y mostrar los resultados, respectivamente. El grafico a la derecha ilustra una superficie de
respuesta tridimensional generada a partir del anélisis, destacando la relacion entre las variables

seleccionadas y la respuesta modelada.
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4.5. Casos de estudio para el andlisis y la optimizaciéon de procesos fermenta-

tivos mediante FermApp®

La aplicacion FermApp® ha sido utilizada para el andlisis de datos experimentales de
dos cinéticas de fermentacion, resultando en la estimacion eficiente de parametros cinéticos
utilizando el modelo de Monod. Los datos obtenidos y procesados por FermApp® se discuten a

continuacion.

Analisis de la Produccion de Compuestos por Gibberella fujikuroi En el primer caso, el
andlisis realizado con Ferm App® sobre los datos del estudio de la produccién de compuestos
secundarios mediante Gibberella fujikuroi arrojé los siguientes pardmetros 6ptimos, como se

detalla en el trabajo de Rodriguez (2006):

Tasa méxima especifica de crecimiento (yx): 0.140 h-1

Coeficiente de rendimiento de sustrato en biomasa (Yy): 0.067 g/g

Coeficiente de rendimiento de producto en biomasa (Y}): 1.673 g/g

Constante de afinidad de sustrato (K;): 312.671 g/L

A continuacién se muestra una imagen de la comparacién entre los datos experimentales y la

simulacion realizada con los pardmetros 6ptimos generada con la aplicacion FermApp®.
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Experimental Data and Simulation with Optimal Parameters using monod Model
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Figura 40.- Datos experimentales de la produccién de compuestos por Gibberella fujikuroi y

simulaciéon del modelo de Monod con pardmetros éptimos.

Estos valores sugieren una tasa de crecimiento moderada con un rendimiento de biomasa
relativamente bajo en comparacién con la produccion. El alto valor de Y, indica una produccién
de producto considerable por unidad de biomasa. La constante K; elevada puede interpretarse
como una baja afinidad del microorganismo por el sustrato, lo cual podria ser indicativo de la
necesidad de altas concentraciones de sustrato para alcanzar la tasa méxima de crecimiento.
El error cuadratico medio (MSE) de 28.751, aunque indica ciertas discrepancias entre los datos
experimentales y el modelo, refleja una correlacién aceptable, teniendo en cuenta la complejidad
inherente a los sistemas biol6gicos. Como se observa en la Figura 41} los datos de producciéon
de etanol y las simulaciones exhiben un alto nivel de concordancia, demostrando la eficacia del

modelo para replicar tendencias experimentales reales.
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Evaluacién de Pardmetros Cinéticos en Fermentaciones de Xilitol con la Aplicacién FermApp®

En el segundo conjunto de datos, proporcionados por Martinez Coronal (2013), FermApp® deter-

mino los siguientes parametros cinéticos:

Tasa méxima especifica de crecimiento (pax): 2.342 h-!

Coeficiente de rendimiento de sustrato en biomasa (Yy): 0.076 g/g

Coeficiente de rendimiento de producto en biomasa (Y}): 9911 g/g

Constante de afinidad de sustrato (Ks): 361.687 g/L

A continuacién se muestra una imagen de la comparacién entre los datos experimentales y la

simulacion realizada con los pardmetros 6ptimos generada con la aplicacion FermApp®.

Experimental Data and Simulation with Optimal Parameters using monod Model
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Figura 41.- Datos experimentales de fermentaciones de xilitol y simulacién del modelo de Monod

con parametros 6ptimos.
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Este conjunto de pardmetros revela una tasa de crecimiento significativamente alta, lo que
implica una robusta capacidad de crecimiento del microorganismo bajo las condiciones de
fermentacion analizadas. El coeficiente Y, extremadamente alto sefiala una producciéon de
producto excepcionalmente eficiente en relacién con la biomasa generada. Similar al primer
andlisis, la constante K; grande sugiere una baja afinidad por el sustrato. El MSE de 3.317 es
notablemente bajo, lo que indica un excelente ajuste del modelo a los datos experimentales y

una alta fiabilidad de los pardmetros estimados por FermApp®.

Consideraciones Generales La comparacién de los resultados de ambos andlisis ilustra la
versatilidad de FermApp® en el manejo de variados perfiles cinéticos. La eficacia de la aplicacién
se manifiesta en su capacidad para determinar pardmetros cinéticos que reflejan las diferencias
fundamentales entre las dos fermentaciones estudiadas. Aunque ambos casos presentan cons-
tantes de afinidad elevadas, las tasas de crecimiento y los coeficientes de rendimiento varian
notablemente, resaltando las distintas estrategias metabdlicas de los microorganismos o las

condiciones de operacién en cada proceso.

La utilizacién de Ferm App® permite un andlisis detallado y confiable que facilita la interpre-
tacion de dindmicas complejas en procesos de fermentacion. Esto es crucial para la optimizacién
de los procesos y el disefio de estrategias de control y escalado industrial. En ambos casos, a
pesar de la complejidad inherente a los procesos bioldgicos, la aplicacién ha demostrado ser
una herramienta potente para el anélisis y simulacién de procesos de fermentacion, capaz de

proporcionar insights valiosos para la investigacioén y la industria.
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5. Conclusiones

La utilizacién de algoritmos genéticos se ha demostrado efectiva en la estimacién precisa y
rapida de los pardmetros cinéticos y sus intervalos de confianza en fermentaciones en biorreac-
tores tipo lote. Ademads de esto, se plantea integrar el codigo y los modelos utilizados en una

aplicacién web para automatizar el andlisis.

En cuanto a la optimizacién del flujo de alimentacién, se ha demostrado que es posible
utilizar algoritmos genéticos para llevar a cabo esta tarea de manera eficiente. Sin embargo, se
debe tener en cuenta que la solucién obtenida solo consideré una discretizaciéon del flujo de
alimentacién en 10 intervalos y el tiempo de cémputo requerido para una discretizacién mayor
podria ser prohibitivo. Por lo tanto, se propone reemplazar el modelo mecanistico utilizado por
una red neuronal con el fin de generar un perfil 6ptimo con un mayor nimero de intervalos y

aumentar la produccioén de biomasa.

En cuanto a las configuraciones de las redes neuronales propuestas, se ha concluido que las
configuraciones de escaladores de tiempo residual y numérico lograron predecir adecuadamente
las trayectorias de validacién y podrian ser utilizadas en la simulaciéon de un biorreactor tipo
lote-alimentado y en la optimizacién del flujo de alimentacién. Sin embargo, se planea utilizar
la configuracion del escalador de tiempo residual debido a su menor tiempo de entrenamiento

para futuras simulaciones y andlisis de optimizacion.

En relacién al desarrollo de la aplicacion web, es posible concluir que el disefio de la ba-
se de datos propuesto para la aplicaciéon es sélido y robusto. Las secciones de datos experi-
mentales y andlisis permiten almacenar y gestionar de forma eficiente una amplia gama de
datos provenientes de experimentos realizados en el laboratorio. Los tres componentes prin-
cipales del drea de datos experimentales, es decir, la tabla Experiment, ExperimentVariable
y ExperimentVariableValue, proporcionan una estructura de datos bien organizada y facil-
mente accesible. Lo mismo puede decirse de la seccién de anélisis, donde las tablas Analysis,
AnalysisVariable, AnalysisVariableValue, AnalysisKineticParameter y
AnalysisKineticParameterValue ofrecen un enfoque metddico para manejar y analizar los

datos obtenidos a partir de los experimentos.

Por otro lado, el disefio de la interfaz de usuario (UI) de la aplicacién web es intuitivo y
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amigable, asegurando una buena experiencia para el usuario. El esquema de la aplicaciéon permite
una facil navegacion, lo que resulta en una mayor eficiencia y satisfaccién del usuario. Las cuatro
partes principales de la interfaz de usuario, incluyendo el Encabezado con Navegacién, Panel
de la barra lateral, Panel principal y Modales, contribuyen a la interactividad y funcionalidad
de la aplicaciéon. Ademas, la existencia de multiples secciones, como Home, Login, Account,
Parameter Estimation, Process optimization, Visualization, Experiments, Analyses y Users, garantizan
una gestion integral y completa de los datos y procesos experimentales. En general, el disefio
de la aplicaciéon web y su base de datos ofrecen un entorno potente y flexible para realizar y

analizar experimentos de laboratorio de una manera eficaz y eficiente.
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6. Perspectivas

1. Incorporacién de andlisis con redes neuronales artificiales (ANN):

» Desarrollar e integrar modelos basados en ANN implica disefiar estructuras compu-
tacionales inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano para modelar com-
plejas relaciones entre variables de entrada y salida. Estos modelos pueden ser parti-
cularmente ttiles en la prediccién de pardmetros y en la optimizacién de procesos

donde las relaciones no son lineales o son altamente complejas.

» Al explorar diferentes arquitecturas de ANN, como redes densamente conectadas,
recurrentes o convolucionales, puedes determinar cudl es més adecuada para la
simulacién de procesos especificos en biorreactores. Cada arquitectura tiene sus forta-
lezas, y la selecciéon depende del tipo de datos y del proceso que se estd modelando.
El rendimiento se puede medir en términos de precision predictiva, capacidad de

generalizacion y eficiencia computacional.
2. Analisis de sensibilidad y optimizacién:

» Un andlisis de sensibilidad te permite identificar qué pardmetros tienen el mayor
impacto en los resultados del modelo. Esto es titil no solo para entender el sistema mo-
delado sino también para guiar el disefio de experimentos y para priorizar esfuerzos

en la medicién y control de ciertas variables.

» En cuanto a la optimizacién, puedes utilizar técnicas de optimizacién para ajustar el
modelo de regresion lineal y encontrar las condiciones de operacién que maximizan
o minimizan una funcién objetivo, como el rendimiento del producto, la calidad
o el coste operativo. La optimizacién puede llevarse a cabo mediante algoritmos
deterministicos o estocésticos y puede requerir la integraciéon de simulaciones de

proceso dentro de un bucle de optimizacién.
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A. ANEXO A. Metodologia del desarrollo de la aplicacién web

FermApp®

A.1. Recopilacién y analisis de requerimientos

La etapa inicial de nuestra metodologia del desarrollo de la aplicacién se enfoca en la
recompilacién y andlisis de requerimientos. Este paso primordial sienta las bases para las etapas
sucesivas y es determinante para el éxito del proyecto, dado que implica un entendimiento
detallado y la definicién precisa de los requerimientos del proyecto, tanto desde una perspectiva
técnica como de usuario. El presente proyecto esta orientado hacia el desarrollo de una aplicacién
web que facilite la recoleccion y el analisis de datos experimentales derivados de procesos de
fermentacion a nivel de biorreactor. Los datos a manejar provienen principalmente de dos clases

de experimentos: experimentos cinéticos y disefios experimentales.

A.1.1. Almacenamiento de los datos experimentales

Datos de cinéticas experimentales

Los experimentos cinéticos proporcionan datos temporales, recopilados a través de la toma
de muestras de un biorreactor en intervalos de tiempo especificos durante un proceso de
fermentacion. Los datos recolectados en estos experimentos son utilizados para calcular valores
como la concentracioén de biomasa, sustrato y producto. Dichos datos son fundamentales para
la estimacion de pardmetros cinéticos, como la tasa de crecimiento maximo y la constante
de afinidad. Estos pardmetros son esenciales para la evaluaciéon y comparacién de diferentes
procesos de fermentacién, y contribuyen a la determinacién de las condiciones operativas
Optimas. Por lo tanto, el desarrollo de un sistema eficaz y automatizado para la estimacién de
estos pardmetros es de vital importancia para nuestro proyecto. La aplicacién web debe ser

disefiada para recibir y gestionar eficientemente este tipo de datos temporales.
Datos de disefios experimentales

El segundo tipo de experimento, disefios experimentales, se centra en evaluar el impacto de

una o mas variables de proceso en medidas de salida especificas, las cuales pueden incluir la
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productividad, el rendimiento o el tiempo de fermentacién. Este tipo de experimentos normal-
mente se rigen por la metodologia de Disefio de Experimentos (DOE). Los datos generados a
partir de estos experimentos son analizados estadisticamente para sugerir mejoras en el proceso
de fermentacion. El propésito podria ser maximizar el rendimiento o minimizar el tiempo de
fermentacion. La aplicacion web debe estar disefiada para aceptar, almacenar y gestionar de

manera eficaz este tipo de datos experimentales.
Informacién del experimento

Ademads de manejar datos experimentales, la aplicacion debe ser capaz de registrar informa-
cién detallada sobre los experimentos, que incluya el microorganismo y sustrato utilizado, las
observaciones, y todas las variables y pardmetros considerados. Se debe proveer una interfaz

intuitiva para que los usuarios puedan ingresar esta informacién de manera precisa y eficiente.
Filtrado y ordenamiento de datos experimentales

La aplicaciéon web debe incorporar una funcionalidad que permita a los usuarios filtrar
y ordenar los datos experimentales recopilados. Esto facilitara a los usuarios la localizaciéon
de informacién especifica de manera maés eficiente. Por ejemplo, los usuarios deberian poder
filtrar datos en base a criterios variados, como el tipo de experimento (cinético o de optimiza-
cién de proceso), el microorganismo utilizado, o la fecha del experimento. Ademas, deberian
poder ordenar los datos en base a distintos pardmetros, como el rendimiento o el tiempo de
fermentacion. Esta funcionalidad es esencial para ayudar a los usuarios a acceder a sus datos de
manera mas efectiva, tomar decisiones mejor fundamentadas y, en tltima instancia, promover
la optimizacién de sus procesos de fermentacion. Al proveer herramientas sélidas y faciles de
usar para el filtrado y ordenamiento, la aplicacién web puede mejorar significativamente la

experiencia del usuario y la utilidad general del sistema.

A.1.2. Visualizaciéon de datos

Un componente esencial de nuestra aplicacién web es la visualizacién eficiente de los datos.

Esta herramienta es indispensable para comprender y analizar los conjuntos de datos recabados.
Visualizacién de experimentos cinéticos

En el caso de los datos cinéticos, la aplicacién debe ofrecer la capacidad de crear graficos de
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dispersion, los cuales son usualmente utilizados para rastrear cambios temporales en variables
como la concentracién de biomasa y la concentracién de sustrato. Dichos graficos son esenciales

para entender el comportamiento cinético de los procesos de fermentacién.
Visualizacién de disefios experimentales

Para los datos obtenidos de disefios experimentales, la aplicaciéon debe soportar la creacion
de gréficos tridimensionales que permitan visualizar las relaciones entre diferentes variables.
Esta funcionalidad facilita el andlisis de las relaciones entre una o més variables independientes

y una variable dependiente.
Uso de graficas interactivas

Para mejorar la experiencia del usuario y hacer que las visualizaciones sean méas dindmicas y
amigables, nuestra aplicacién web utiliza graficas interactivas mediante la biblioteca Plotly. js.
Con Plotly. js, los usuarios pueden explorar los datos de manera interactiva al hacer zoom,
desplazarse o seleccionar 4reas especificas en los gréficos. Esto permite un andlisis mds detallado

y una comprensiéon mds profunda de los conjuntos de datos.

A.1.3. Analisis de datos

La aplicacién debe contar con un robusto conjunto de herramientas para el andlisis de datos.
Anilisis de experimentos cinéticos

En el caso de los experimentos cinéticos, el analisis de datos usualmente involucra la deter-
minacién del valor de los pardmetros cinéticos mediante una regresiéon no lineal. Este proceso
implica la selecciéon de un modelo de biorreactor apropiado y su ajuste a los datos a través de
un proceso de optimizacién que minimiza la discrepancia entre los datos experimentales y las
predicciones del modelo. Anélisis estadisticos adicionales pueden brindar més informacién

sobre los procesos y permitir la comparacién de parametros cinéticos.
Anadlisis de disefios experimentales

Para disefios experimentales, la meta es determinar la relaciéon entre las variables indepen-
dientes y dependientes. Esto se logra generalmente ajustando un modelo lineal a los datos y

evaluando su adecuacioén. Si el modelo es inadecuado, se pueden considerar modelos alter-
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nativos. Los anadlisis estadisticos adicionales pueden arrojar més luz sobre la relaciéon entre
las variables y los parametros del modelo. En muchos casos, también es deseable encontrar
condiciones Optimas para maximizar o minimizar la variable dependiente, lo cual requiere un

analisis de optimizacién adicional.
Accesibilidad y gestion de los analisis

Un aspecto importante en el disefio de la aplicacién web es asegurar que todos los analisis
estén disponibles para su posterior consulta. La aplicaciéon permite el almacenamiento de todos
los analisis realizados. Los usuarios pueden acceder a sus andlisis previos, ofreciéndoles un
almacén organizado de informacién que puede ser revisada y reevaluada convenientemente en
cualquier momento. La aplicacién también provee caracteristicas avanzadas como el filtrado y

ordenamiento de andlisis.

A.1.4. Registroy gestion de cuentas de usuario

Un requisito fundamental para nuestra aplicacion web es la capacidad de los usuarios de
registrarse para obtener una cuenta y administrar sus perfiles. El sistema de cuentas de usuario
es esencial para la aplicacion, dado que no solo brinda una experiencia personalizada para cada

usuario, sino que también facilita la gestién segura de datos y el control de acceso.
Registro de usuario

La aplicacion debe ofrecer un proceso de registro intuitivo y sencillo. Los futuros usuarios
deberian poder registrarse proporcionando la informacién necesaria, como su nombre, nombre
de usuario y contrasefia. Tras un registro exitoso, los usuarios deben recibir un correo electrénico

de confirmacién para verificar su cuenta.
Autenticacién de usuario

Una vez registrados, los usuarios deberian poder iniciar sesién en sus cuentas usando su
nombre de usuario y contrasefia. La aplicacion debe gestionar de manera segura la autenticacién
de los usuarios, garantizando que las credenciales de los usuarios se almacenen y transmitan de

forma segura.

Gestion de perfiles de usuario
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Cada usuario debe contar con un perfil personal donde pueda visualizar y editar sus datos
personales. También deberian tener la posibilidad de cambiar su contrasefia y gestionar otras

configuraciones de la cuenta desde su perfil.
Roles de usuario y control de acceso

La aplicacién debe implementar roles de usuario y un sistema de control de acceso para
garantizar que s6lo los usuarios autorizados puedan acceder a ciertas funciones. Por ejemplo, los
usuarios normales deberian poder ver y gestionar sus propios datos experimentales, mientras

que los usuarios con rol de administrador deberian tener privilegios adicionales.
Gestion de usuarios con rol de administrador

Para los usuarios con rol de administrador, deben proporcionarse permisos adicionales.
Los administradores deben poder crear nuevas cuentas de usuario, editar detalles de usuarios
existentes, asignar roles y desactivar o eliminar cuentas de usuario. Los usuarios con rol de
administrador deber ser capaces de manejar y/o eliminar cuentas de otros usuarios, asi como
poder acceder a los datos experimentales de otros usuarios, sin importante quien es el usuario

que registré los datos experimentales.

A.2. Planificaciéon

La etapa de planificacion es el segundo paso en nuestra metodologia y es fundamental para
dar forma a la trayectoria del proyecto. Implica decidir sobre la pila de tecnologia, la arquitectura
del sistema y la estrategia de implementacion para la aplicacion web. La fase de planificacién
tiene como objetivo garantizar que el proyecto no solo sea viable sino también factible, sélido y

facil de usar.

A.2.1. Seleccion de pila de tecnologia

Una parte crucial de la fase de planificacion es la seleccién de la pila de tecnologia. La elecciéon
de tecnologias influye directamente en las capacidades, el rendimiento y la escalabilidad del
producto final. Para este proyecto, las tecnologias seleccionadas se eligen especificamente para

satisfacer los requisitos y la funcionalidad esperada de la aplicacién web.
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Backend:

Django, un marco web Python de alto nivel, se elige por su facilidad de uso y sus potentes
caracteristicas que facilitan el desarrollo rdpido de aplicaciones web. Django REST Framework
(DRF) complementa a Django al proporcionar herramientas flexibles y sélidas para crear APL
Dadas las sélidas capacidades de andlisis de datos de Python y el rico ecosistema de bibliotecas
cientificas como NumPy y pandas, esta eleccion se alinea con nuestra necesidad de manejar andlisis

de datos complejos.
Frontend:

React. js, una potente biblioteca de JavaScript para crear interfaces de usuario, se selecciona
para el desarrollo de la interfaz. La arquitectura basada en componentes de React promueve
la reutilizacién y la facilidad de administracién, especialmente beneficiosa para aplicaciones
web dindmicas como la nuestra. También aprovecharemos Bootstrap, un marco CSS popular,
para facilitar la implementacion rapida y eficiente de estilos y disefios receptivos. Ademés,
Plotly. js se utilizard junto con React para generar graficos dindmicos, interactivos y de calidad

profesional.
Base de datos:

MySQL, un sistema de administracién de base de datos relacional de cédigo abierto amplia-
mente utilizado, se utilizard para manejar nuestras necesidades de almacenamiento de datos.
El rendimiento, la solidez y la compatibilidad de MySQL con varios servicios de hospedaje lo
convierten en una excelente opcién. El disefio de nuestra base de datos implicard una cuidadosa
consideracién de los tipos de datos y las relaciones para garantizar un almacenamiento y una

recuperacion de datos eficientes.
Alojamiento:

Elegimos a Hostinger como nuestro proveedor de alojamiento web debido a sus precios ase-
quibles y ofertas de servicios integrales. Hostinger proporciona funcionalidades para administrar
el servidor, la aplicacién web y las bases de datos en un solo lugar. El soporte para MySQL y la
disponibilidad de secuencias de comandos del lado del servidor en Python lo convierten en una

opcién compatible para nuestra pila de tecnologia elegida.
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A.2.2. Disefio de la arquitectura del sistema

La fase de disefio de la arquitectura del sistema es fundamental para la etapa de planificacién
del proyecto. Implica definir la estructura de alto nivel de la aplicacion, detallar cémo los
diferentes componentes del sistema interactuaran entre si y determinar cémo fluirdn los datos a
través de la aplicacién. Para nuestro proyecto, hemos elegido una combinacién de tecnologias y

componentes para crear un sistema robusto, eficiente y escalable.

La arquitectura de nuestro sistema estd disefiada en torno a un modelo cliente-servidor en el
que el frontend (cliente) y el backend (servidor) son entidades separadas que se comunican entre
si. Esta separacion de preocupaciones permite un desarrollo mas modular, una escalabilidad

mas fécil y una capacidad de mantenimiento mejorada.
Backend:

El backend de nuestra aplicacion se crea con Django, un marco web Python de alto nivel, y
Django Rest Framework (DRF), un potente conjunto de herramientas para crear API web. Se elige
DREF por su capacidad para crear API de manera rdpida y sencilla que pueden manejar requisitos
de manejo de datos complejos, y su compatibilidad con Django lo convierte en una opcién
natural para el backend. El backend es responsable de administrar la l6gica de la aplicacién,
manejar el procesamiento de datos y comunicarse con la base de datos. Expone una API REST
con la que el frontend puede interactuar. La API REST utiliza métodos HTTP estandar (GET,

POST, PUT, DELETE) para facilitar la comunicacién entre el cliente y el servidor.
Frontend:

En el lado del cliente, usamos React.js, una biblioteca popular de JavaScript para crear in-
terfaces de usuario. La arquitectura basada en componentes de React.js permite una base de
cédigo maés organizada, lo que facilita el mantenimiento y escalamiento de la aplicacién. Para la
gestion de estado en nuestra aplicaciéon React usamos Redux. Redux mantiene el estado de una
aplicacién completa en un tinico arbol de estado inmutable, lo que puede ayudar a garantizar
la coherencia, la previsibilidad y la facilidad de depuracién. Cada componente puede acceder
al estado segtin sea necesario, sin tener que pasar props a los componentes secundarios o usar

funciones de callback para enviar datos de regreso a un componente padre.

Para realizar solicitudes HTTP a nuestra APT REST de Django, usamos Axios, una libreria
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de JavaScript para hacer peticiones HTTP desde navegadores web. Axios proporciona una
API simple y limpia para hacer solicitudes HTTP desde el frontend hasta el backend, maneja las

respuestas y detecta cualquier error que pueda ocurrir durante la solicitud.
Base de datos:

Todos los datos de la aplicacién se almacenan en una base de datos MySQL. MySQL es un
sistema de gestion de bases de datos relacionales robusto y eficiente, que proporciona todas las
funciones necesarias para nuestra aplicacion. El Object Relational Mapper (ORM) de Django nos
permite interactuar con la base de datos, obtener datos o crear nuevos datos, escribiendo cédigo

Python en lugar de SQL.
Alojamiento:

Hostinger es elegido como nuestro proveedor de alojamiento web. Proporciona una plataforma
para administrar el servidor, la aplicacién web y las bases de datos en un solo lugar. El soporte
para MySQL y la disponibilidad de secuencias de comandos del lado del servidor en Python lo

convierten en una opcién compatible para nuestra pila de tecnologia elegida.

El disefio de la arquitectura del sistema es fundamental para decidir la comunicacién entre
el frontend y el backend, como fluirdn los datos a través de la aplicacién y como la aplicacion
interactuara con el usuario y cualquier sistema externo. Con una arquitectura de sistema bien
disefiada, estamos asegurando una base sélida para el desarrollo y la implementacion del

proyecto.

A.2.3. Plazos

Aqui se presenta un cronograma estimado del proyecto basado en la comprensién del
proyecto. Es importante tener en cuenta que se trata de estimaciones y que el tiempo real puede
variar segun varios factores, como la disponibilidad de recursos, la complejidad de las tareas,

etc.

Recoleccién y Analisis de Requerimientos: La duracion estimada es de 4 semanas. Esta
fase implica comprender los requisitos del proyecto, definirlos y planificar cémo cumplir estos
requisitos en las etapas posteriores del proyecto. Planificacién: La duraciéon estimada es de 2

semanas. En esta fase, se toman decisiones sobre la pila de tecnologfia, la arquitectura del sistema
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y la estrategia de implementacion.

Disefio: La duraciéon estimada es de 4 semanas. Esta fase se centra en el disefio de la interfaz
de usuario (UI) y la experiencia del usuario (UX), y tiene como objetivo crear una interfaz

intuitiva, facil de usar y visualmente atractiva.

Desarrollo: La duracién estimada es de 12 semanas. Esta es la fase donde ocurre la creaciéon
real de la aplicacién web. Implica configurar el entorno de desarrollo, estructurar la base de

datos, desarrollar el backend y el frontend, integrar el frontend y el backend y realizar pruebas.

Prueba: La duracién estimada es de 4 semanas. La aplicacién se somete a una serie de
pruebas para garantizar que funcione segiin lo previsto. Esto incluye pruebas unitarias, pruebas
de integracion, pruebas funcionales, pruebas de usabilidad, pruebas de rendimiento, pruebas de

seguridad y pruebas de compatibilidad.

Despliegue: La duracién estimada es de 2 semanas. En esta etapa, la aplicacién web se pone
a disposicién de los usuarios. Esto incluye elegir un plan de alojamiento, establecer y configurar
la cuenta de alojamiento, configurar la base de datos, cargar el sitio web, instalar dependencias,
configurar un entorno virtual, configurar Django para que se ejecute en modo de produccion,

iniciar la aplicacién, configurar la implementacién continua y seguimiento de la aplicacién.

Mantenimiento y actualizaciones: este es un proceso continuo que comienza después de la
implementacién. Serd necesario mantener la aplicacion web. Esto incluye brindar soporte al
usuario, corregir errores, implementar actualizaciones y agregar nuevas funciones basadas en

los comentarios de los usuarios.

Esto lleva el tiempo total estimado a alrededor de 28 semanas, excluyendo el mantenimiento
y las actualizaciones en curso. Es importante tener en cuenta que estas son estimaciones apro-
ximadas y que el cronograma real puede variar dependiendo de una variedad de factores. Se

deben realizar controles y ajustes regulares del proyecto segiin sea necesario.

A.24. Funciones y responsabilidades del equipo

Las funciones y responsabilidades del equipo se detallaran claramente en la fase de planifi-
cacion. Esto ayuda a establecer un camino claro para una colaboracién eficiente y asegura que

todos los aspectos del proyecto estén adecuadamente cubiertos.
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A.2.,5. Consideraciones de seguridad

En términos de seguridad, nos aseguraremos de que la aplicacién se desarrolle siguiendo las
mejores practicas. Esto implica autenticacion de usuario segura, cifrado de datos y medidas para

evitar vulnerabilidades web comunes.

A.2.6. Planificaciéon de escalabilidad

Por dltimo, la etapa de planificacién también tendra en cuenta la escalabilidad futura. A
medida que crece la aplicacion, puede haber una necesidad de manejar més datos y usuarios,

por lo que el disefio y las tecnologias elegidos deberian poder adaptarse a este crecimiento.

La fase de planificacion sienta las bases para el desarrollo, las pruebas y la implementacion
del proyecto, lo que garantiza que todos los aspectos estén bien pensados y que el proyecto esté

listo para el éxito.

A.3. Disefio del frontend

La fase de disefio de nuestra aplicacion web se centrard principalmente en el disefio de
la interfaz de usuario (UI) y la experiencia del usuario (UX), considerando tanto los aspectos
estéticos como funcionales. Nuestro objetivo es crear una interfaz intuitiva, facil de usar y

visualmente atractiva, que permita a los usuarios navegar y realizar tareas facilmente.

El disefio de la aplicaciéon web se compone de cuatro partes principales: Encabezado con
Navegacion: El encabezado se colocard en la parte superior de cada pagina. Contendra el logo
de la aplicacién a la izquierda, reforzando la identidad de la marca, y una barra de navegacion a
la derecha. La barra de navegacioén incluird enlaces a Home, Login, Account, Parameter Estimation,
Process optimization, Visualization, Experiments, Analyses y Users. Esto facilitara la navegacioén a
las secciones clave de la aplicacién. Para los usuarios que no han iniciado sesién, solo podran

acceder a la secciéon de Login, y necesitardn iniciar sesién para acceder al resto de la aplicacion.

Panel de la barra lateral: un panel de la barra lateral proporcionaré controles y opciones para
configurar el andlisis estadistico, la visualizacion, el llenado de formularios y el filtrado de tablas.

Se disefiard con controles faciles de usar, como controles deslizantes, casillas de verificacion y
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menus desplegables, ofreciendo a los usuarios un buen grado de control sobre los datos con los
que estan trabajando. El usuario podré ocultar el panel de la barra lateral si lo necesita. Panel
principal: el panel principal mostrara los resultados segtin la entrada del usuario desde el panel
de la barra lateral. Tendra un disefio flexible para acomodar varios tipos de representacién de
datos, incluidos graficos, resultados de andlisis estadisticos y tablas con datos experimentales. El

disefio se ajustard dindmicamente en funcién de los datos que se muestren.

Modales: los modales se usardn para mostrar datos adicionales o capturar la entrada del
usuario sin interrumpir la estructura general de la aplicacién. Se utilizaran para tareas como
ingresar nuevos datos de experimentos, confirmar acciones o mostrar informacién adicional

relacionada con los datos presentados en el panel principal.
La aplicacién web contard con las siguientes secciones:

Home: 1a pagina de inicio de la aplicacién, aqui se mostrard informacion especifica del usuario,
asi como la opcién de cerrar sesién. Login: una pégina de inicio de sesién segura para que los

usuarios accedan a sus cuentas antes de tener acceso al resto de la aplicacion.

Account: aqui, los usuarios pueden administrar la configuracién de su cuenta y ver sus

perfiles.

Parameter Estimation: los usuarios pueden ingresar datos de experimentos cinéticos y llevar a

cabo la estimacién de pardmetros cinéticos.

Process optimization: en esta seccién el usuario puede introducir datos de disefios experimen-
tales y llevar a cabo andlisis estadisticos y de optimizacién. Visualization: los usuarios pueden
introducir datos experimentales y generar graficos interactivos para analizar sus datos de forma

eficiente.

Experiments: una base de datos de todos los experimentos realizados por el usuario, con

capacidades de buisqueda, ordenacion y filtrado.

Analyses: Una base de datos de todos los andlisis realizados por el usuario, con capacidades

de biisqueda, ordenacién y filtrado.

Users: una seccién de administracién para que los administradores administren las cuentas y

los permisos de los usuarios.

En términos de estética, la aplicacién se adherird a un disefio limpio y moderno, utilizando
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un esquema de colores y una tipografia armoniosos para garantizar una experiencia de usuario
agradable. Se implementard un disefio responsivo para garantizar la usabilidad en varios

dispositivos y tamafios de pantalla.

Elementos interactivos como botones y enlaces proporcionardn informacién visual para
ayudar a los usuarios a comprender la respuesta de la aplicacién a sus acciones. Los formularios
y las tablas de datos se disefiardn para que sean legibles y féciles de usar, con la validaciéon

adecuada y la retroalimentacién de errores.

La fase de disefio implicard la creacion de wireframes y mockups para cada pagina, seguidas
de pruebas de usuario e iteraciones basadas en los comentarios. El objetivo es garantizar que el
disefio final esté centrado en el usuario, proporcionando una experiencia eficiente y agradable

para todos los usuarios.

A.4. Desarrollo de la aplicacién web

La fase de desarrollo marca la etapa de implementacién de nuestra metodologia de proyecto,
transformando los requisitos recopilados meticulosamente, la planificacién integral y el disefio
cuidadoso en una aplicacién web completamente funcional. Esta fase implica varias capas de
progresion, desde la configuracién del entorno de desarrollo hasta la integracién de elementos del
backend, frontend y base de datos en un sistema operativo cohesivo. Las siguientes subsecciones

detallan cada etapa en el proceso de desarrollo.

A.4.1. Configuraciéon del entorno

La fase de desarrollo comienza con el establecimiento del entorno de desarrollo, un paso
preparatorio crucial que garantiza que todas las herramientas y tecnologias necesarias estén
disponibles. Para este proyecto, la configuraciéon de nuestro entorno incluye la instalaciéon de
Django y Django Rest Framework para el desarrollo de backend, React. js para el desarrollo de
frontend y Bootstrap y Plotly para el estilo de frontend y la visualizacién de datos. Ademas,

MySQL, nuestro sistema de administracién de base de datos elegido, debe instalarse y configurarse.

122



A.4.2. Estructuracion de la base de datos

Después de la configuracién del entorno, nos enfocamos en estructurar la base de datos y
establecer todas las tablas necesarias. Este paso implica el disefio y la creaciéon de esquemas
de bases de datos para almacenar de manera eficiente la informacién del usuario, los datos
experimentales de las cinéticas de fermentacion y disefios experimentales, y cualquier dato

adicional pertinente a nuestra aplicacion.

A.4.3. Desarrollo del backend

El desarrollo de backend constituye el nticleo de nuestra 16gica de aplicacion, que abarca el
procesamiento de datos, la autenticacion de usuarios y otras operaciones del lado del servidor.
Django, junto con Django Rest Framework, forma la columna vertebral de nuestra l6gica del
lado del servidor. Durante esta etapa, construimos las API REST para permitir funcionalidades
como la recopilacion, el andlisis y la visualizacién de datos, lo que garantiza que estos servicios

estén disponibles para el frontend.

A.4.4. Desarrollo del frontend

El desarrollo frontend implica transformar los wireframes y mockups creados durante la fase
de disefio en una interfaz de usuario dindmica, interactiva y responsiva. Usando React. js,
creamos elementos visuales dindmicos, y con Bootstrap, diseflamos estos elementos para una
interfaz de usuario atractiva, intuitiva y responsiva. En esta etapa se implementan funciones
para la visualizaciéon de datos (incluidos diagramas de dispersion y diagramas 3D), analisis
estadistico y filtrado de tablas. Ademads, creamos varias secciones como Home, Login, Account,
Parameter Estimation, Process optimization, Visualization, Experiments, Analyses y Users para facilitar

la navegacioén y el uso.

A.4.5. Integracion

La fase de integracién retine los componentes del frontend, backend base de datos de nuestra

aplicacion. Esta etapa consiste en conectar la interfaz a nuestras API REST de Django con el
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frontend, lo que permite el intercambio de datos entre el cliente y el servidor. El frontend inicia
solicitudes al backend, el cual procesa estas solicitudes y responde en consecuencia, lo que permite

actualizaciones dindmicas en la interfaz de usuario.

A.4.6. Pruebas

Tras la integracion exitosa del frontend y el backend, se realizan una serie de pruebas para
verificar la funcionalidad, el rendimiento y la seguridad del sistema. La fase de prueba es vital
para garantizar que la aplicaciéon se comporte segiin lo previsto, ofreciendo una experiencia de
usuario perfecta. Abarca pruebas de funcionalidad, pruebas de interfaz de usuario, pruebas de

rendimiento, pruebas de seguridad, entre otras, segtin los requisitos del proyecto.

A.5. Pruebas

La fase de prueba representa un paso esencial en nuestra metodologia de proyecto, asegu-
rando que la aplicacién web funcione segtin lo previsto en diversas condiciones y escenarios.
Esta fase implica una serie de pruebas disefiadas para validar todos los aspectos de la aplicacién,
desde los componentes individuales hasta el sistema en su conjunto. Las siguientes subsecciones

aclaran cada tipo de prueba realizada durante esta fase.

A.5.1. Pruebas unitarias

Las pruebas unitarias implican evaluar componentes individuales o unidades de la aplicacién
de forma aislada para verificar su correcto funcionamiento. En el backend, esto podria significar
probar funciones y clases individuales, asegurdndose de que devuelvan los resultados esperados
para las entradas dadas. En la interfaz, esto podria implicar probar componentes individuales de
React. js, confirmar que se procesan correctamente y responden a las interacciones del usuario

cOomo se esperaba.
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A.5.2. Pruebas de integracién

Después de garantizar el correcto funcionamiento de los componentes individuales, se
realizan pruebas de integracion para verificar que estos componentes funcionan correctamente
cuando se interconectan. Esto incluye probar las interacciones entre los componentes de frontend y
backend, como garantizar que las llamadas API desde el frontend activen las funciones apropiadas

en el backend y devuelvan las respuestas esperadas.

A.5.3. Pruebas funcionales

Las pruebas funcionales tienen como objetivo validar que cada funcién de la aplicacién web se
comporte de acuerdo con los requisitos especificados. Implica llevar a cabo tareas que realizarian
los usuarios tipicos, como iniciar sesién, ingresar datos, realizar andlisis y ver resultados, para

garantizar que estas funcionalidades funcionen correctamente.

A.5.4. Pruebas de usabilidad

Las pruebas de usabilidad aseguran que la aplicacion ofrezca una experiencia facil de usar y
tacil de navegar. Esto incluye verificar la intuicién de la navegacion de la aplicacién, garantizar
que los botones y enlaces estén colocados correctamente y funcionen, y confirmar que las

visualizaciones son faciles de entender, interactivas y brindan informacién significativa.

A.5.5. Pruebas de rendimiento

Las pruebas de rendimiento se realizan para evaluar el rendimiento de la aplicacién en cargas
de trabajo y condiciones especificas. Esto podria implicar medir la velocidad del procesamiento
de datos en el backend, el tiempo de carga de las paginas en el frontend y la capacidad de respuesta
general de la aplicacion. La aplicacién debe mantener un rendimiento 6ptimo incluso con mucho

tréfico o volumen de datos.

125



A.5.6. Pruebas de seguridad

Las pruebas de seguridad son fundamentales para garantizar que la aplicacién proteja los
datos del usuario y sea inmune a amenazas potenciales. Esto implica verificar que la transmisién
de datos a través de Internet sea segura, que las contrasefias se almacenen de forma segura y

que la aplicacién esté protegida contra vulnerabilidades web comunes.

A.5.7. Pruebas de compatibilidad

Las pruebas de compatibilidad garantizan que la aplicaciéon funcione sin problemas en dife-
rentes entornos, incluidos varios navegadores web (como Firefox, Chrome, Safari), dispositivos
(como escritorio, tableta, mévil) y tamafios de pantalla. Garantizar la compatibilidad mejora
la accesibilidad de la aplicacion y la experiencia del usuario. Al identificar cualquier error o
problema durante la fase de prueba, se registran y asignan a los desarrolladores para su re-
solucion. Después de la resolucion, las pruebas se vuelven a ejecutar para confirmar que el
problema se solucioné por completo. Este ciclo de prueba, identificacién de errores, reparacion
de errores y nuevas pruebas contintia hasta que la aplicacién cumple con los estandares de
calidad establecidos. La fase de prueba es vital para entregar una aplicacién web confiable,

eficiente y segura.

A.6. Despliegue a produccién

La implementacion representa la fase en la que la aplicaciéon web desarrollada pasa de un
entorno de desarrollo a un entorno de produccién en vivo, haciéndola accesible para los usuarios
finales. Esta fase implica instalar y configurar el entorno de hospedaje, cargar la aplicacion y
asegurarse de que se ejecute como se espera en el entorno de produccién. Para este proyecto,
Hostinger es el proveedor de alojamiento elegido. Las secciones siguientes detallan cada paso del

proceso de implementacion.
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A.6.1. Seleccién del Plan de Alojamiento

Hostinger ofrece una variedad de planes de alojamiento para satisfacer las diferentes necesi-
dades de los proyectos. La seleccién de un plan adecuado depende de los requisitos especificos
de la aplicacién web en términos de almacenamiento, trafico, velocidad y escalabilidad. Como
nuestro marco de backend, Django, estd basado en Python, es fundamental elegir un plan de

alojamiento que admita Python.

A.6.2. Configuracion de la cuenta de alojamiento

Después de seleccionar y comprar el plan de hospedaje adecuado, el siguiente paso es
establecer y configurar la cuenta de hospedaje. Este paso puede implicar la creacién de un

dominio para la aplicacién si atn no existe uno.

A.6.3. Configuracion de la base de datos

Hostinger admite bases de datos MySQL, que se alinea con la elecciéon de base de datos para
nuestra aplicacién web. Es necesario crear una nueva base de datos y vincularla a la aplicacién
Django. Este proceso requiere credenciales seguras, que deben almacenarse de forma segura

para su uso futuro.

A.6.4. Carga del sitio web

Luego, la aplicacion se carga en el servidor de Hostinger. Este proceso se puede realizar a
través de FTP (Protocolo de transferencia de archivos). Hostinger facilita la conexién al servidor
a través de FIP para la carga de aplicaciones. Tanto el backend de Django como el frontend de

React. js deben cargarse durante este paso.

A.6.5. Instalacion de dependencias

Publique la carga del c6digo en el servidor, se deben instalar todas las dependencias ne-
cesarias. Esto incluye las versiones adecuadas de Python, Django, Django Rest Frameworky

cualquier otra biblioteca de Python de la que dependa la aplicacién.
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A.6.6. Configuracién del entorno virtual

Configurar un entorno virtual es una préctica recomendada en el desarrollo de Python. Ayuda
a aislar la aplicacién y sus dependencias de otras aplicaciones de Python en el mismo servidor,
evitando posibles conflictos. Esta configuracién generalmente se puede lograr usando el médulo

venv de Python.

A.6.7. Configuracién del modo de produccién para Django

Django debe configurarse para ejecutarse en un entorno de produccién. Esto implica configu-
rar la variable DEBUG en False, configurar la variable ALLOWED_HOSTS para incluir el dominio de
la aplicacién y configurar un servidor web de produccién como Gunicorn o uWSGI. Ademads, los
archivos estdticos deben recopilarse mediante el comando collectstatic de Django, y la confi-

guracion para el manejo de archivos estaticos y multimedia debe configurarse correctamente.

A.6.8. Lanzamiento de la aplicacién

Con todos los pasos anteriores completados, se puede iniciar la aplicacién web. Por lo general,
esto se hace iniciando el servidor Django y luego accediendo al dominio de la aplicacién a través

de un navegador web.

A.6.9. Configuracion de implementacién continua

La configuracién de la implementacién continua puede optimizar las futuras actualizaciones
de la aplicacién. Con esta configuracion, cada actualizaciéon de c6digo enviada al repositorio se
puede implementar automdticamente en la aplicacién en vivo, lo que garantiza que la aplicacién

se mantenga actualizada con los cambios maés recientes.

A.6.10. Supervision de aplicaciones

Tras la implementacién, el monitoreo regular de la aplicacion es crucial para garantizar su
buen funcionamiento, identificar y corregir cualquier problema y comprender los patrones de

uso. Se pueden usar varias herramientas para monitorear la aplicacion, lo que proporciona
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informacién que puede ayudar a mejorar la aplicacion con el tiempo. La fase de implementacion
concluye con una aplicacién web operativa y en vivo que estd lista para los usuarios finales. Esta
fase es vital para la transicién del proyecto de una etapa de desarrollo a un producto listo para el

usuario.
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