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En los ultimos anos la industria a nivel global ha presentado innovacion en términos de
la implementacion de tecnologias basadas en la Industria 4.0., incluyendo la inteligencia ar-
tificial y machine learning. Debido a lo anterior, la industria de bioprocesos ha presentado
interés en la automatizacion de sus procesos, donde el uso de machine learning puede contri-
buir.

En el presente trabajo se implementan tecnologias basadas en machine learning como Sup-
port Vector Machine (SVM) para predecir la tasa de crecimiento de un cultivo celular (u),
para luego implementerla en un sistema de control y obtener la estrategia de alimentacion.

Los datos experimentales fueron generados a partir de un modelo para células CHO dispo-
nible en literatura con el cual se puede simular diferentes escenarios para entrenar al predictor
considerando diferentes intervalos de mediciéon para asemejar la toma de datos experimenta-
les.

Los predictores disefiados presentan curvas y valores similares, obteniendo predicciones
con un error cuadritico medio del orden de 107% y coeficientes de correlacién de 0.99 a partir
de los conjuntos de datos proporcionados. Presentando mejores resultados para el caso en
que se consideran variables como la glucosa, glutamina, lactato y amoniaco.

La utilizacion de un controlador proporcional permite obtener un buen control del siste-
ma, sin ser necesario emplear otros controladores de la familia PID. Por otro lado, casi todas
las estrategias de alimentacién obtenidas a partir del predictor, implementadas en el sistema
permiten controlar la concentracién de glucosa en un rango cercano al set point (11+1 mM)
durante las primeras 120 horas del cultivo.

Finalmente, se concluye que es posible desarrollar un predictor basado en una herramienta
de machine learning, utilizando datos experimentales con intervalos de tiempo de 4, 12 y 24
horas. Sin embargo, el desempeno del predictor podria verse mejorado utilizando datos con
presencia de ruido o con informacion faltante, como podria ocurrir en un caso real.



Ya estamos aqui, todo estd a punto de cambiar. Nos enfrentamos al manana, mientras
decimos adios al ayer. Se acaba un capitulo, pero la historia no ha hecho mds que empezar.

- Hannah Montana
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cién de glucosa con la alimentacién propuesta por el soft sensor implementada,
Gp el comportamiento de la concentracién de glucosa en un sistema de control
proporcional de constante K. = 0.1 y Gy, corresponde al set point de glucosa
establecido en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas representa un rango
de £10% G, A continuacion, se indican las condiciones iniciales consideradas:
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Comportamiento de la concentraciéon de glucosa, alimentacién y volumen acu-
mulado por alimentacion al implementar un sistema de control proporcional con
el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.) consideradas son de
0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gy,) fue establecido en 11 mM, la zona gris
representa un rango de £10% G,,. Ademas, se utiliza el predictor de p con un
kernel scale de 2.2 y datos cada 12 horas segtin el caso 2, correspondiente a una
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Implementacion de la estrategia de alimentacion entregada por el soft sensor,
con datos cada 12 horas segun el caso 2, correspondiente a una entrada que
contempla G, @), L'y A, considerando un kernel scale 2.2. En el grafico asociado a
la concentracién de glucosa Ggg corresponde a la concentracion de glucosa con la
alimentacién propuesta por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento
de la concentracion de glucosa en un sistema de control proporcional de constante
K. = 0.1 y G, corresponde al set point de glucosa establecido en 11 mM,
la zona entre lineas azules punteadas representa un rango de £10% Gy, A
continuacién, se indican las condiciones iniciales consideradas: X = 0.3 x 10°
células/L, Xy = 0.3 x 10? células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5
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4.26.

4.27.

Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacién y volumen acu-
mulado por alimentacion al implementar un sistema de control proporcional con
el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.) consideradas son de
0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gsp,) fue establecido en 11 mM, la zona gris
representa un rango de =10 % G,,. Ademas, se utiliza el predictor de p con un
kernel scale de 2.2 y datos cada 12 horas segtn el caso 3, correspondiente a una
entrada que contempla G'y L. A continuacién, se indican las condiciones inicia-
les consideradas: X7 = 0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10? células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q@ =35 mM, L=0.1mM, A=14mMy C; =0 mM

Implementacién de la estrategia de alimentacién entregada por el soft sensor, con
datos cada 12 horas segtin el caso 3, correspondiente a una entrada que contempla
G y L, considerando un kernel scale de 2.2. Ggg corresponde a la concentracion
de glucosa con la alimentaciéon propuesta por el soft sensor implementada, G'p
el comportamiento de la concentracién de glucosa en un sistema de control
proporcional de constante K. = 0.1 y Gy, corresponde al set point de glucosa
establecido en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas representa un rango
de £10% G, A continuacion, se indican las condiciones iniciales consideradas:
X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 109 células/L, Xp = 0 células/L, G = 20
mM, Q=35mM, L=01mM, A=14mMyC;=0mM . .. ........
Comportamiento de la concentracion de glucosa, alimentaciéon y volumen acu-
mulado por alimentacion al implementar un sistema de control proporcional con
el predictor de u. Las constantes de proporcionalidad (K.) consideradas son de
0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (G,) fue establecido en 11 mM, la zona gris
representa un rango de £10% G,. Ademas, se utiliza el predictor de p con
optimizacién de hiper parametros y datos cada 12 horas segin el caso 1, co-
rrespondiente a una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V. A
continuacién, se indican las condiciones iniciales consideradas: X = 0.3 x 10°
células/L, Xy = 0.3 x 10% células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5
mM, L=01mM, A=14nMy C;=0mM . ... ... ... ... .. ....
Implementacién de la estrategia de alimentacién entregada por el soft sensor, con
datos cada 12 horas segtin el caso 1, correspondiente a una entrada que contempla
Xy, Xp,G,Q, L, A, C; yV, considerando la optimizacion de hiper parametros.
Gss corresponde a la concentracion de glucosa con la alimentacién propuesta
por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento de la concentracion de
glucosa en un sistema de control proporcional de constante K. = 0.1 y Gy,
corresponde al set point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre lineas
azules punteadas representa un rango de £10% G,. A continuacion, se indican
las condiciones iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10°
células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, @ = 3.5 mM, L = 0.1 mM, A =14
mMy C;=0mM . . ...
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4.28.

4.29.

4.30.

4.31.

Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacién y volumen acu-
mulado por alimentacion al implementar un sistema de control proporcional con
el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.) consideradas son de
0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gsp,) fue establecido en 11 mM, la zona gris
representa un rango de £10% G,,. Ademds, se utiliza el predictor de p con
optimizacién de hiper parametros y datos cada 12 horas segtn el caso 2, corres-
pondiente a una entrada que contempla G, @), L y A. A continuacion, se indican
las condiciones iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10? células/L, Xy = 0.3 x 10°
células/L, Xp = 0 células/L, G =20 mM, Q = 3.5 mM, L =0.1 mM, A =14
mMy C;=0mM . . . ...
Implementacion de la estrategia de alimentacion entregada por el soft sensor,
con datos cada 12 horas segin el caso 2, correspondiente a una entrada que
contempla G, @, L y A, considerando la optimizacion de hiper parametros. Ggs
corresponde a la concentracion de glucosa con la alimentacion propuesta por el
soft sensor implementada, G'p el comportamiento de la concentracion de glucosa
en un sistema de control proporcional de constante K. = 0.1 y G, corresponde al
set point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas
representa un rango de £10% G,,. A continuacién, se indican las condiciones
iniciales consideradas: X = 0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L,
Xp = 0 células/L, G =20 mM, @ = 35 mM, L = 0.1 mM, A =14 mMy
Ci =0mM .. e e e e
Comportamiento de la concentraciéon de glucosa, alimentacién y volumen acu-
mulado por alimentacion al implementar un sistema de control proporcional con
el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.) consideradas son de
0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gj,) fue establecido en 11 mM, la zona gris
representa un rango de £10% G,. Ademas, se utiliza el predictor de p con
optimizacién de hiper parametros y datos cada 12 horas segtn el caso 3, corres-
pondiente a una entrada que contempla G y L. A continuacion, se indican las
condiciones iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10°
células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, @ = 3.5 mM, L = 0.1 mM, A =14
mMy C,=0mM . . ...
Implementacién de la estrategia de alimentacién entregada por el soft sensor, con
datos cada 12 horas segtin el caso 2, correspondiente a una entrada que contempla
G y L, considerando la optimizacion de hiper parametros. Ggg corresponde a
la concentracion de glucosa con la alimentacion propuesta por el soft sensor
implementada, Gp el comportamiento de la concentracién de glucosa en un
sistema de control proporcional de constante K. = 0.1 y G, corresponde al set
point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas
representa un rango de £10% G,,. A continuacién, se indican las condiciones
iniciales consideradas: Xr = 0.3 x 107 células/L, Xy = 0.3 x 107 células/L,
Xp = 0 células/L, G =20 mM, @ = 3.5 mM, L = 0.1 mM, A =14 mM y
Ci =0mM .. e
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4.32.

4.33.

5.1

0.2

3.3.

B.1.

B.2.

B.3.

Comparacién de las estrategias de alimentacion entregadas por el sistema de con-
trol proporcional y los distintos soft sensor implementados con un kernel scale
de 2.2, para un cultivo con condiciones iniciales de: X7 = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3x10° células/L, Xp = 0 células/L, G =20 mM, Q = 3.5 mM, L = 0.1
mM, A =14 mM y C; =0 mM. Fp corresponde al flujo de alimentacién entre-
gado por el sistema de control proporcional y F,,, ; corresponde a la estrategia
de alimentacion entregada por los soft sensor considerando diferentes entradas,
donde el caso 1 considera Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el caso 2 considera G,
Q,LyAyelcaso3considera Gy L . ... ... ... ... ... .......
Comparacién de las estrategias de alimentacion entregadas por el sistema de con-
trol proporcional y los distintos soft sensor implementados con un kernel scale
de 2.2, para un cultivo con condiciones iniciales de: X7 = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x10° células/L, Xp = 0 células/L, G =20 mM, Q = 3.5 mM, L = 0.1
mM, A =14 mM y C; =0 mM. Fp corresponde al flujo de alimentacién entre-
gado por el sistema de control proporcional y F,,, ; corresponde a la estrategia
de alimentacion entregada por los soft sensor considerando diferentes entradas,
donde el caso 1 considera Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el caso 2 considera G,
Q,LyAyelcaso3considera Gy L . ... ... ... ... ... .......
Simulacién considerando que la concentracién inicial del inhibidor desconocido
(C;) es 20 mM utilizando el model Fed-Batch modificado. . . . . . . . . .. ..
Comparacion concentracion de Glucosa, Flujo alimentado y Volumen segiin cri-
terio ITAE para controlador PI y PID. G, pr representa la concentracion de
glucosa con la adivinanza inicial para controlador PI, G,y prp representa la con-
centracion de glucosa con la adivinanza inicial para el controlador PID, Girag pr
representa la concentracién de glucosa con el criterio ITAE para el controlador
PI, Grrag pip representa la concentracion de glucosa con el criterio ITAE para
el controlador PID y la zona gris representa la zona de G,, £10% . . . . . ..
Estructura basica para un predictor en base a una red neuronal, donde la capa
de entrada corresponde a las variables a considerar siendo una neurona por
variable, las capas ocultas se definen en funciéon de los datos y la capa de salida
corresponde a lo que se desea predecir, siendo una neurona por variable deseada.
En este caso, se incluye como ejemplo la utilizacion del caso 3 correspondiente
a una entrada de G'y L para predecir p. . . . . . .. ...
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 1 considerando datos
cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X7 = 0.5 X
10° células/L, Xy = 0.5x 10? células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.2
mM, L=0mM, A=15mMyC;,=0mM ... .. ... .. .. .. .....
Dinadmica de las variables de estado asociadas al escenario 2 considerando datos
cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X7 = 0.3 X
10, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 29 mM, Q = 4.8 mM,
L=0mM, A=1.0mMy C;=0mM . . ... ... ... .. ... ......
Dinadmica de las variables de estado asociadas al escenario 3 considerando datos
cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X7 = 0.3 X
10% células/L, Xy = 0.3 x 10? células/L, Xp = 0 células/L, G = 29 mM, Q = 3.9
mM, L=01mM, A=1.0mMy C;=0mM . ... ... ... .. .. ... ...
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B.4.

B.5.

B.6.

B.7.

B.S.

B.9.

B.10.

B.11.

B.12.

B.13.

B.14.

B.15.

Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 4 considerando datos
cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X7 = 0.3 X
10% células/L, Xy = 0.3 x 10? células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5
mM, L=01mM, A=14mMy C;=0mM . ... .. ... .. .. .....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 5 considerando datos
cada 4 horas . . . . . . . . e e
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 6 considerando datos
cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X7 = 0.5 X
106 células/L, Xy = 0.5 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 32 mM, Q = 10
mM, L=0mM, A=0mMy C;=0mM . ... ... ... .. .. .....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 7 considerando datos
cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X7 = 0.1 X
108 células/L, Xy = 0.1 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 35 mM, Q = 10
mM, L=0mM, A=0mMy C;=0mM . .. ... ... ... .. .....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 8 considerando datos
cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X7 = 0.1 X
108 células/L, Xy = 0.1 x 106 células/L, Xp = 0 células/L, G = 32 mM, Q = 8
mM, L=0mM, A=0mMy C;=0mM . .. ... ... ... .. .. .....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 9 considerando datos
cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X7 = 3x 108
células/L, Xy = 3 x 108 células/L, Xp = 0 células/L, G = 15 mM, Q = 3.5
mM, L=01mM, A=1.1mMy C;=0mM . ..... ... ... .....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 10 considerando datos
cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X7 = 0.3 X
10% células/L, Xy = 3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 10 mM, Q = 0.2
mM, L=005mM, A=0mMy C;=0mM . . ... ..... ... .. .....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 1 considerando datos
cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: Xp =
0.5 x 10° células/L, Xy = 0.5 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM,
QRQ=32mM, L=0mM, A=15mMy C;=0mM . . ... ... .. .....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 2 considerando datos
cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 29 mM,
Q=48mM, L=0mM, A=1.0mMy C;=0mM . . .. ... ... .....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 3 considerando datos
cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 29 mM,
RQ=39mM, L=01mM, A=10mMyC;=0mM . . .. ... ... ....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 4 considerando datos
cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM,
Q=35mM, L=01mM, A=14mMyC;=0mM . . . .. ... ... ....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 5 considerando datos
cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: Xp =
0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 18 mM,
Q=40mM, L=01mM, A=1"TmMy C;=0mM . . . .. ... ... ...
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B.16.

B.17.

B.18.

B.19.

B.20.

B.21.

B.22.

B.23.

B.24.

B.25.

B.26.

Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 6 considerando datos
cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.5 x 10° células/L, Xy = 0.5 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 32 mM,
RQ=10mM, L=0mM, A=0mMyC;,=0mM . ...............
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 7 considerando datos
cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: Xp =
0.1 x 10 células/L, Xy = 0.1 x 10°® células/L, Xp = 0 células/L, G = 35 mM,
Q=10mM, L=0mM, A=0mMyC;=0mM . ........ .. ... ...
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 8 considerando datos
cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.1 x 10° células/L, Xy = 0.1 x 10°® células/L, Xp = 0 células/L, G = 32 mM,
Q=8mM, L=0mM, A=0mMyC;,=0mM . ...... ... ... ... ...
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 9 considerando datos
cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
3 x 10% células/L, Xy = 3 x 10% células/L, Xp = 0 células/L, G = 15 mM,
Q=35mM, L=01mM, A=11mMyC;=0mM . . .. ... ... ....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 10 considerando datos
cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.3 x 105 células/L, Xy = 3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 10 mM,
RQ=02mM, L=005mM, A=0mMyC;=0mM ... ... ... .. ...
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 1 considerando datos
cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.5 x 10° células/L, Xy = 0.5 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM,
RQ=32mM, L=0mM, A=15mMy C;=0mM . .. ... ... ... ...
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 2 considerando datos
cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 29 mM,
Q=48mM, L=0mM, A=1.0mMy C;=0mM . . .. ... ... ......
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 3 considerando datos
cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: Xp =
0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 29 mM,
RQ=39mM, L=01mM, A=10mMyC;=0mM . . . ... ... ... ....
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 4 considerando datos
cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X =
0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM,
Q=35mM, L=01mM, A=14mMyC;=0mM . . ... ... ... ...
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 5 considerando datos
cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 18 mM,
Q=40mM, L=01mM, A=17"mMyC;=0mM . . . ... ..... ...
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 6 considerando datos
cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.5 x 10° células/L, Xy = 0.5 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 32 mM,
RQ=10mM, L=0mM, A=0mMyC;,=0mM . ...............
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B.27.

B.28.

B.29.

B.30.

C.1.

C.2.

C.3.

CA4.

C.5.

Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 7 considerando datos
cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.1 x 10° células/L, Xy = 0.1 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 35 mM,
RQ=10mM, L=0mM, A=0mMyC;,=0mM . ...............
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 8 considerando datos
cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.1 x 10 células/L, Xy = 0.1 x 10°® células/L, Xp = 0 células/L, G = 32 mM,
Q=8mM, L=0mM, A=0mMyC;,=0mM . ...... ... .. ... ...
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 9 considerando datos
cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
3 x 10% células/L, Xy = 3 x 10% células/L, Xp = 0 células/L, G = 15 mM,
Q=35mM, L=01mM, A=11mMyC;,=0mM . .. ...........
Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 10 considerando datos
cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas corresponden a: X; =
0.3 x 105 células/L, Xy = 3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 10 mM,
RQ=02mM, L=005mM, A=0mMyC;=0mM . ... .. ... .. ...
Comparacion de los predictores de p segin el caso 1, correspondiente a una
entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el caso 2, correspondiente
a una entrada que contempla G, @), L y A y el caso 3, correspondiente a una
entrada que contempla Gy L, considerando datos cada 4 horas y un kernel scale
de 2.2 . .
Comparacion de los predictores de p segin el caso 1, correspondiente a una
entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el caso 2, correspondiente
a una entrada que contempla G, ), L y A y el caso 3, correspondiente a una
entrada que contempla GG y L, considerando datos cada 4 horas y la optimizacion
de hiper pardametros. . . . . . . . ...
Comparacion de los predictores de p segun el caso 1, correspondiente a una
entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el caso 2, correspondiente
a una entrada que contempla G, (), L y A y el caso 3, correspondiente a una
entrada que contempla G y L, considerando datos cada 24 horas y un kernel
scalede 2.2 . . ..
Comparaciéon de los predictores de p segun el caso 1, correspondiente a una en-
trada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el caso 2, correspondiente a
una entrada que contempla G, @), L' y Ay el caso 3, correspondiente a una en-
trada que contempla G y L, considerando datos cada 24 horas y la optimizacién
de hiper parametros. . . . . . . . ...
Comportamiento de la concentraciéon de glucosa, alimentacién y volumen acu-
mulado por alimentacion al implementar un sistema de control proporcional con
el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.) consideradas son de
0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gsp,) fue establecido en 11 mM, la zona gris
representa un rango de £10% G,,. Ademas, se utiliza el predictor de p con un
kernel scale de 2.2 y datos cada 4 horas segun el caso 1, correspondiente a una
entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V. Las condiciones iniciales
para el sistema son: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10? células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q@ =35 mM, L=0.1mM, A=14mMy C; =0 mM
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C.6.

C.7.

C.8.

C.9.

Implementacién de la estrategia de alimentacion entregada por el soft sensor,
con datos cada 4 horas segun el caso 1, correspondiente a una entrada que con-
templa Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, considerando un kernel scale 2.2. En el
grafico asociado a la concentracién de glucosa Ggg corresponde a la concentra-
cién de glucosa con la alimentacién propuesta por el soft sensor implementada,
Gp el comportamiento de la concentracién de glucosa en un sistema de control
proporcional de constante K. = 0.1 y G, corresponde al set point de glucosa
establecido en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas representa un rango
de £10% Gy, A continuacion, se indican las condiciones iniciales consideradas:
X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20
mM, Q@ =35mM, L=01mM, A=14mMy C;=0mM . . . .. ... ...
Comportamiento de la concentracion de glucosa, alimentacion y volumen acu-
mulado por alimentacion al implementar un sistema de control proporcional con
el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.) consideradas son de
0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gjy,) fue establecido en 11 mM, la zona gris
representa un rango de £10 % G,,. Ademas, se utiliza el predictor de p con un
kernel scale de 2.2 y datos cada 4 horas segin el caso 2, correspondiente a una
entrada que contempla G, @), L y A. Las condiciones iniciales para el sistema
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes generales

1.1.1. Industria 4.0

Un concepto emergente en la ultima década es el de Industria 4.0 o cuarta revolucién
industrial, el cual hace referencia a la aplicacién de tecnologias digitales en la industria de
procesos que permite elaborar sistemas cibernéticos (CPS, por sus siglas en inglés) que inter-
actian entre si compartiendo la informacion disponible y tomando decisiones sin intervencién
humana [1]. Algunas de las tecnologias pertenecientes a este concepto corresponden a la fa-
bricacion aditiva, inteligencia artificial (IA), big data y andlisis, internet de las cosas (ioT,
por sus siglas en inglés), entre otras [2][3].

A nivel industrial, la industria 4.0 permite mejorar la eficiencia y optimizacion de los pro-
cesos [3]. Donde la puesta en marcha de la planta conlleva una fuente constante de datos que
pueden ser utilizados a posteriori con el fin de simular escenarios en pos de la sustentabilidad
de los procesos [4].

En el afio 2017, The Boston Consulting Group realiz6é una encuesta a ejecutivos y empresas
de Argentina, Alemania y Francia respecto a la implementacién de nuevas tecnologias en sus
procesos productivos y los desafios mas importantes que encuentran a la hora de ejecutar esta
transformacion. En los resultados se obtuvo que sobre un 70 % relaciona la implementacion
de una industria 4.0 a mejoras en la productividad de los procesos, siendo esto presentado por
los 3 paises encuestados. Por otro lado, un 40 % de las empresas en Alemania y Francia tam-
bién asocia este término a un aumento en los ingresos percibidos, teniendo por sobre un 70 %
de las empresas interés en incluir este tipo de tecnologias. También se destaca que el 34 %
de las empresas en Argentina planea incorporar tecnologias de este tipo en sus procesos. % [5].

En un reporte realizado por la Comisiéon Econdmica para América Latina (CEPAL) re-
lacionado a las politicas industriales y tecnologicas en América Latina en 2017 indica que
las principales industrias, en Chile, que trabajan en miras de estos avances son la forestal y
minera [6]. En el caso de la industria minera nacional, en 2020 se realizé un estudio de medi-
cién del nivel de digitalizacién del clister minero de Chile, el cual abarcé dimensiones como
el manejo de datos, maquinaria y robots, interconexion y sistemas de informacién. De este
estudio se rescata que se debe enfatizar la importancia de una transicion a la industria 4.0 [7].



Mientras que en 2022, en un reportaje de la revista Mineria Chilena se hace mencion a la efi-
cientizacion de los procesos en virtud de la digitalizacién y automatizacion de las operaciones
del rubro, donde la implementacién de Big Data como tecnologia de modernizacion ha sido
fundamental en el avance a una Mineria Inteligente e Integrada; asi como también se hace
mencion de la utilizacién de Deep learning en el sistema de vigilancia geotécnica de taludes [8].

Otro caso de aplicaciones de tecnologias digitales a nivel nacional es el de la empresa
NotCo y su algortimo de inteligencia artificial Giuseppe, el cual utiliza una base de datos de
plantas y sus caracteristicas con el fin de reproducir algin alimento pero en base a ingredien-
tes vegetales [9].

La industria de bioprocesos, a nivel global, ha presentado interés en la automatizacion de
las practicas de laboratorio, planificaciéon experimental y modelamiento de datos sin depen-
dencia de intervencién humana [10], donde el uso de machine learning puede contribuir en la
automatizacion de esta area de la industria beneficiando el desarrollo de modelos predictivos,
destacando la aplicacion de redes neuronales convolucionales (CNN), redes neuronales recu-
rrentes (RNN) y redes neuronales profundas (DNN) [11]. Algunos ejemplos de aplicaciones de
machine learning en bio procesos involucran el modelamiento y optimizacion de la produccion
de biodiesel a partir de microalgas [12], la elaboracién de modelos hibridos basados en redes
neuronales para predecir las variables de estado en un proceso [13] y estudios relacionados
a la aplicacién de redes neuronales recurrentes para la optimizacién de procesos batch [14].
Por otro lado, la implementaciéon de Big data en el contexto de bioinformatica y biologia
molecular ha significado un aumento en el aprendizaje automatico, desarrollando inclusive
programas basados en Deep Learning para la prediccion de estructuras 3D de proteinas a
partir de datos secuenciales [15].

Debido a la complejidad y multidimensionalidad, junto con la presencia de ruido, de los
datos experimentales relacionados a contextos biolégicos, la implementacion de modelos basa-
dos en inteligencia artificial podria presentar mejores resultados en comparacion a los modelos
estadisticos comunes. Sin embargo, la utilizacién de herramientas como Big Data seran ne-
cesarias para la implementacion de IA en este contexto. El desarrollo de bioprocesos en un
contexto de tecnologias modernas conlleva la generacion de una gran cantidad y variedad de
datos experimentales e informacion de los procesos, donde las herramientas digitales como
ML se veran potenciadas [16].

En la industria biofarmacéutica se ha presentado interés por la aplicacion de Al y ML
en areas de innovacion, como descubrimiento de nuevos farmacos, y manufactura, como el
control de biorreactores [17]. La implementaciéon de principios basados en Quality by Design
(QbD) como estrategias de control modernas y Process Analysis Technologies (PAT) permi-
ten mejorar los procesos y la calidad de los productos, manteniendo un objetivo especifico
desde el diseno [18]. En especifico, el objetivo de la implementacién de PAT se centra en un
mejor entendimiento del proceso, mejoras en el rendimiento de procesos, disminucion en el
consumo de energia de procesos continuos, mejoras econdmicas, entre otros [19].

Algunas aplicaciones del enfoque de QbD y PAT se encuentrab en el desarrollo de modelos
hibridos que predicen la dindmica de cultivos, siendo esto aplicado en investigaciones para
cultivos de E. Coli y células CHO [20], en la implementacién de soft sensors para determinar



ciertos pardametros o variables asociadas a un determinado proceso [21] y en la aplicacién
de sensores modernos como la espectroscopia de Raman y la espectroscopia de masa para
caracterizar las células, sustratos y subproductos en el biorreactor [22].

1.1.2. Cultivos celulares

Los cultivos celulares, en el area de bioprocesos, son cominmente utilizados para elabo-
rar productos biolégicos como proteinas recombinantes, coagulantes sanguineos, proteinas
terapéuticas, anticuerpos monoclonales, vacunas, hormonas, entre otros, los cuales presentan
estructuras y funciones complejas [23, 24].

En la industria quimica, de alimentos, energia e incluso en el area de la salud es comin
utilizar bioreactores para el desarrollo de cultivos microbianos y de células mamiferas [25].
En particular, las células mamiferas han sido estudiadas por décadas por sus caracteristicas
como productoras de proteinas, las cuales presentan variabilidad, un correcto enrollamiento y
estan glicosiladas. La glicosilacién es una funcién inherente de las células mamiferas que per-
mite modificar post traduccionalmente las proteinas, lo cual es una caracteristica necesaria
para proteinas con fines terapéuticos; presentando mayor estabilidad y actividad biologica,
aumentos en la vida media y disminucién de la inmugenicidad en las proteinas fabricadas [24].

Cabe mencionar que, el mercado relacionado a los cultivos celulares se valué en 26,54 mil
millones de délares en el ano 2023, teniendo proyecciones de aumento para los préximos anos
alcanzando un valor de 63.60 mil millones de ddlares en el ano 2032 [26]. Por otro lado, el
mercado de cultivos de células mamiferas se valué en 1900 millones de ddlares en el ano 2021,
con proyecciones de aumento en los préximos anos [27].

Es comin utilizar reactores del tipo fed-batch para el crecimiento y mantenimiento de
cultivos de células mamiferas debido a la prolongacion de la viabilidad de las células gracias
a que este equipo permite alimentar el cultivo en diferentes instantes de forma intermiten-

e [28]. Sin embargo, también existen otros tipos de operacion como batch y de perfusién,
siendo este ultimo de régimen semi continuo [24].

Con el fin de comprender y predecir el comportamiento celular, se han realizado modelos
que describen variables como la concentracion de células viables, la concentracion de lactato,
entre otras [29]; algunos ejemplos de estos modelos corresponden a modelos genémicos [30],en
base a shifts metabdlicos [31] y otros a partir de redes neuronales [32]. Sin embargo, la defi-
niciéon de un modelo del cultivo no es sencilla ya que el proceso metabdlico de las células es
complejo y depende de diversos factores como la etapa del ciclo celular en que se encuentre
cada célula y los productos que genere [24].

Los principales subproductos asociados a los cultivos celulares corresponden al lactato y
amoniaco, presentan un efecto toxico e inhibitorio del crecimiento celular al acumularse en
el bioreactor [29].

En las tdltimas décadas se han utilizado modelos fenomenolégicos en la industria. Sin
embargo, en ocasiones pueden ser dificiles de implementar y presentan dificultades en la
generalizacién de los mismos por la complejidad y cantidad de pardmetros desconocidos [33].
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Por ejemplo, los modelos cinéticos, cominmente utilizados para describir bioprocesos, no
permiten, en algunos casos, simular la dindmica completa del proceso por si solos y ademas
requieren de multiples iteraciones para identificar una estructura que describa el modelo de
forma correcta [34].

1.1.3. Células CHO

La caracteristica principal de las células mamiferas es que presentan la capacidad de rea-
lizar modificaciones post traduccionales complejas [29]. Este tipo celular ha sido destinado
desde el ano 1987 hasta el 2021 en un 58 % para producir anticuerpos, un 10 % como enzimas,
8 % como citoquinas, 5% como hormonas, entre otros productos [35].

Por su parte, las células de ovario de hamster chino, también conocidas como CHO por sus
siglas en inglés, son un tipo de células mamiferas ampliamente utilizadas para la produccién
de proteinas recombinantes en la industria farmacéutica [30] y de anticuerpos monoclonales,
presentando una demanda creciente a través de los anos [24]. Ademés, presentan ventajas
como el crecimiento en suspensién y en un medio libre de suero, producciéon de alto rendi-
miento y son menos susceptibles a infecciones por virus humanos [24].

Desde el anio 1987 hasta febrero del 2021, las células CHO comprenden un 81 % de las
lineas celulares mamiferas utilizadas con fines biofarmacéuticos, seguidas por lineas celula-
res derivadas del mieloma murino correspondientes a NSO y Sp2/0 las cuales abarcan un
7% en conjunto. Esta preferencia se atribuye a las caracteristicas propias de las células CHO
como la adaptabilidad, facilidad de manipulacion y capacidad de realizar modificaciones post-
traduccionales [35].

Para este tipo celular, se han presentado estudios que indican que los efectos inhibitorios
de la tasa de crecimiento celular estdn relacionadas con bajas temperaturas [36] y altas con-
centraciones de sub productos del crecimiento celular que pueden tener efectos adicionales
en el pH del sistema [29]. En literatura se ha reportado que concentraciones superiores a 20
mM de lactato presentan un efecto inhibitorio [37], mientras que concentraciones superiores
a 8 mM de amoniaco presentan efectos negativos en la tasa de crecimiento celular [38].

A lo largo de los anos, se han presentado diversas investigaciones para la determinacion
y elaboracién de modelos que describan el comportamiento de cultivos celulares de células
CHO. En algunos casos se han utilizado modelos matematicos basados en balances de masa
del sistema [22], y en otros casos se han utilizando redes neuronales, siendo indicado que la
motivacion para este estudio es la representacion de un comportamiento complejo y no lineal
propio del metabolismo celular de células mamiferas, que permita definir las condiciones de
operacién y alimentacion del cultivo [39)].

1.2. Problematica, motivaciéon y descripcién del pro-
yecto

El desarrollo de modelos que describan el comportamiento de las variables de un cultivo
celular en un bioreactor puede ser de dificil deduccion y requerir de largos estudios y datos
experimentales que den informacién de la dindmica celular. La actividad metabdlica de las
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células puede significar la produccién de subproductos como lo es el caso del lactato generado
a partir del consumo de glucosa, el cual es un inhibidor del crecimiento celular [23, 29]. Siendo
esto ultimo una explicacion para los comportamientos no lineales en los cultivos celulares [40].
Mientras que, la obtencion de datos experimentales se ve limitada por motivos practicos o
monetarios [41].

Por un lado, la presencia de glucosa en exceso podria significar un aumento en la pro-
duccion de lactato, mientras que la falta de glucosa en el sistema podria inducir una muerte
celular prematura. Por lo que, cominmente se utilizan reactores del tipo fed-batch para los
cultivos celulares ya que permiten definir alimentaciones intermitentes, favoreciendo el creci-
miento celular al no existir una sobrecarga de nutrientes, lo cual podria ser un inconveniente
a largo plazo por la presencia de inhibidores anteriormente mencionados [42].

Es por lo anterior, que es importante mantener ciertas variables del sistema en un ran-
go determinado de operaciéon. Para ello, se agregan lazos de control que permiten mantener
las variables de estado, como por ejemplo una concentracion, en un valor cercano a un set-
point establecido [43]. Por otro lado, debido a la complejidad y no linealidad de los sistemas
biolégicos, se propone abordar el problema desde la perspectiva de la inteligencia artificial
por su capacidad de prediccion de modelos no lineales a partir de datos de entrenamiento [44].

Los nutrientes requeridos por los cultivos celulares son fundamentales para el crecimien-
to celular y/o para el desarrollo de proteinas de interés, siendo el principal la cantidad de
glucosa presente en el medio. Como se mencion6 anteriormente, por bibliografia, es comin
encontrar sistemas de control implementados en bioreactores para mantener determinadas
variables como la glucosa en un valor constante.

Por otro lado, el desarrollo de tecnologias en distintos ambitos de la industria de procesos
ha presentado un crecimiento en los tltimos anos tanto a nivel internacional como nacional,
donde en el contexto de la industria de bioprocesos se han visto estudios a pequena escala
de implementaciones de ML para diferentes enfoques. Particularmente, la utilizaciéon de he-
rramientas de ML para estimar variables del sistema podria permitir beneficiar la toma de
decisiones de un algoritmo de control o la simulacién del sistema.

En este contexto, surge el presente trabajo de titulo para disenar un sistema de control
que en apoyo de herramientas de ML sea capaz de mantener los niveles de glucosa en un
valor establecido a través de un predictor para la tasa de crecimiento del cultivo.

1.3. Objetivos y limitaciones

1.3.1. Objetivo general

El objetivo general de este trabajo es predecir la tasa de crecimiento del cultivo celular
mediante la utilizacién de una herramienta de inteligencia artificial (Support Vector Machine)
para su posterior implementacién en el diseno de un sistema de control para obtener la
estrategia de alimentacion.



1.3.2. Objetivos especificos
Los objetivos especificos contemplados son:

* Estimar la tasa de crecimiento del cultivo utilizando una herramienta de inteligencia
artificial.

* Disenar un sistema de control PID para posteriormente compararlo con la estrategia de
alimentacion sugerida por el Soft Sensor.

* Analizar y comparar la respuesta de distintos controladores al mantener la glucosa en
un valor determinado.

* Evaluar la estrategia de alimentacion sugerida a partir de una herramienta basada en
machine learning respecto a tecnologias clasicas de control.



Capitulo 2

Antecedentes de estudio

2.1. Cultivos celulares de células mamiferas

La implementacién de cultivos celulares ha presentado un aumento en la ultima decada
gracias a la expansién de la industria de produccién de anticuerpos [45]. Ademés, han permi-
tido reducir el uso de animales de laboratorio en la industria de bioprocesos [46] y han sido
utilizados para investigacion, produccién de vacunas, produccion de proteinas terapéuticas,
entre otras aplicaciones [47].

Los cultivos requieren de sustrato, nutrientes, oxigeno, asi como regulacién del pH, pre-
sion osmética y temperatura, entre otros factores variables dependiendo del tipo de célula
utilizada [48]. En general, los cultivos de células mamiferas son utilizados para la produccién
de biofarmacos como hormonas, enzimas, citoquinas, proteinas recombinantes, anticuerpos,
entre otros; donde se destaca la produccién de anticuerpos con un 58 % del total de productos
obtenidos a partir de este tipo celular [35].

Las células mamiferas se han vuelto uno de los principales sistemas para la produccion de
proteinas recombinantes debido a su capacidad de plegamiento y ensamblaje de proteinas,
junto a las modificaciones post traduccionales [49]. Algunas de las lineas celulares comun-
mente empleadas provienen de hdmsters, como las células de ovario de hdmster chino (CHO),
o de otros tipos roedores como las células NSO y Sp2/0 provenientes de murino [29] y las 3T3
obtenidas a partir de fibroblastos de embriones de ratén [50].

2.2. Reactores fed-batch

El equipo empleado para el desarrollo de cultivos celulares corresponde a los biorreac-
tores. Para ello, existen dos métodos de operacion clasicos para cultivos celulares: Batch y
Fed-Batch. En un modo de operacion batch el medio y nutrientes son incluidos en el inicio
de la operacion sin intervencion hasta finalizar el tiempo de reaccién para luego ser retirado.
Por otro lado, los reactores de tipo fed-batch presentan caracteristicas similares a los del tipo
batch pero se diferencian en la capacidad de poder suministrar nutrientes de forma continua
o intermitente a lo largo del proceso [45].

Los reactores del tipo batch han sido ampliamente utilizados en cultivos a lo largo de los
anos para la produccion de vacunas. Sin embargo, debido a la limitacion de nutrientes inicial
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se presentan bajas concentraciones de producto y densidades celulares. En comparacion a los
reactores Batch, los reactores del tipo fed-batch presentan tiempos de operacién mas largos
y permiten obtener concentraciones celulares y de producto mas altas [45].

Particularmente, para los cultivos de células mamiferas se suelen utilizar reactores del tipo
fed-batch ya que permiten intervenir en las concentraciones de los nutrientes involucrados y
asi mejorar el rendimiento o la productividad del sistema [44]. Este tipo de biorreactor suele
utilizarse para la produccién de proteinas recombinantes y anticuerpos [45].

2.3. Modelos para cultivos celulares

Los bioprocesos contemplan diversos sistemas biologicos de estudio, incluyendo las células
mamiferas [51]. Con el fin de representar estos sistemas se suelen desarrollar modelos descri-
tos por ecuaciones diferenciales o algebraicas, basados a partir de mecanismos de principios
bésicos o a partir de datos experimentales [52].

Existen tres clasificaciones principales para los modelos desarrollados en la industria de
bioprocesos: fenomenolégicos o mecanisticos, empiricos o basados en datos, e hibridos [21, 53].
En el primer caso, son modelos basados en fundamentos tedricos que explican el comporta-
miento del caso de estudio [53], como por ejemplo balances de masa o de energia [54]. En
el caso de modelos basados en datos se suele establecer relaciones entre las variables dispo-
nibles sin un fundamento teérico explicito [21]. Finalmente, los modelos hibridos combinan
caracteristicas de los casos anteriores, utilizando una amplia gama de datos en conjunto con
modelos de sustento tedrico establecido [54].

En algunos casos de estudio es posible describir los cultivos celulares con modelos simples
que representen su crecimiento, siendo comun la utilizacién de ecuaciones como la de Monod,
de Michaelis Menten o la funcién logistica [55]. La cinética de Monod es uno de los modelos
mas utilizados en bioprocesos [56], esta ecuacion describe cuantitativamente la relacion entre
la tasa de crecimiento de un microorganismo y el sustrato, estableciendo que la concentracion
de sustrato es el factor limitante del crecimiento [21].

Por ejemplo, Lopez-Meza indica que anteriormente se han elaborado modelos basados en
Monod y en la funcién logistica para hibridomas, y presenta un modelo simple para describir
el consumo de glucosa y el crecimiento celular en un cultivo de células CHO [57]. Mientras
que en 2019 Xu realizé investigaciones de un modelo basado en la ecuaciéon de Monod y un
crecimiento logistico para describir la concentracién de células en un fermentador en opera-
cién batch y en operacién continua en un tanque agitado (CSTR) [55].

Craven por su parte, en el ano 2013, presenta distintos modelos mecanisticos basados en
una cinética de Monod para un cultivo de células CHO, bajo distintos modos de operacion
incluyendo un modelo batch y uno Fed-Batch. Los modelos elaborados permitieron describir
las densidades celulares y concentraciones de glucosa, glutamina, lactato y amoniaco en el
biorreactor bajo el contexto experimental presentado [56].

Por otro lado, existen sistemas biolégicos complejos, como el metabolismo celular [31], que
no pueden ser descritos de forma simple por modelos de primer principio, donde la dinamica

8



de algunos cultivos ha sido descrita con la ayuda de multiples variables que requieren ser
medidas en el proceso y no se encuentran disponibles siempre [58]. En la investigacion de
Nolan y Lee de 2011 se predice la dindmica metabdlica de un cultivo de células CHO en
operacion fed-batch, a través de una simulacién de la dindmica metabodlica combinando el
andlisis de flujo en estado estacionario (FBA) y expresiones cinéticas.

En 2014, Mulukutla presenta un estudio de la biestablidad de la glucdlisis y su relacién
con el metabolismo energético, presentando dos estados estables posibles conocidos como:
estados de alto flujo glucolitico y estados de bajo flujo glucolitico. En este trabajo, se desa-
rrolla un modelo mateméatico mecanicista de la glucdlisis considerando la via de la pentosa
fosfato. El modelo consta de un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias que describe el
metabolismo de la glucosa, incluyendo el comportamiento de lactato, en funcién de balances
de masa [59].

En otro estudio, se presenta un modelo matematico que contempla multi etapas. En la pri-
mera etapa, se consideran concentraciones pre estacionarias para las células viables e incluye
un término relacionado al nacimiento de células. Mientras que la segunda etapa representa
la fase post exponencial. En este modelo matematico se presentan ecuaciones diferenciales
para el comportamiento de asparagina, amonio, anticuerpos monoclonales y de proteinas de
la célula huésped, siendo esta tltima una impureza en el cultivo [60].

En funcién de los modelos anteriormente planteados, se puede ver que la representacion
de la dindmica de un cultivo celular presenta complejidades y requiere de multiples estudios
y experimentos. Por lo que, la determinacion de modelos que describan el crecimiento o de-
sarrollo de un sistema celular requiere de tiempo e inversién econémica [10].

En la actualidad, para resolver problemas asociados a sistemas de dindmica compleja se
han desarrollado modelos basados en datos (Data-Driven), como por ejemplo métodos de
regresion e incluso la utilizacion de redes neuronales [44] u otros métodos de machine lear-
ning [61]. Sin embargo, este tipo de modelos se ve limitado por la cantidad y calidad de los
sets de datos y el error asociado al mismo, asi como por la disponibilidad de mediciones en
los procesos [62].

En algunos casos, los modelos cinéticos permiten describir un cultivo bajo una determi-
nada condiciéon de operacion. Esto se ve relacionado con los parametros asociados al modelo,
con lo cual al implementar un mismo modelo en otra condicién de cultivo los resultados
podrian no ajustarse al comportamiento esperado. Es por ello que los modelos Data-Driven
se han utilizado como alternativa a los modelos cinéticos ya que permiten incluir una mayor
cantidad de pardametros disponibles en los procesos [62]. Sin embargo, es importante destacar
que este tipo de modelo permite extrapolar de forma correcta los datos ante distribuciones
similares [10].

El alcance o disponibilidad de un gran volumen de datos permite desarrollar modelos basa-
dos en aprendizaje automatico como es el caso de la fermentacion bacteriana y la produccion
de algas, donde se han implementado redes neuronales artificiales, o ANN por sus siglas en
inglés para modelas dichos bioprocesos [62].



En este contexto, se han presentado estudios en cyanobacterias para obtener un modelo,
utilizando redes neuronales, que describa el crecimiento de la biomasa, el producto y el sustra-
to segun el avance del tiempo en un reactor fed-batch. Dada la naturaleza de estas variables,
el modelo predice la variacion de cada parametro para un instante de tiempo adelante, consi-
derando como variables el tiempo, la biomasa, el producto y el sustrato. [32]. Cabe mencionar
que si bien este estudio no se relaciona con un cultivo de células mamiferas, permite conocer
posibles enfoques en otros tipos de cultivos para la aplicacién de estos recursos tecnolégicos.

En 2019, Zhang disena un modelo hibrido basado en un modelo cinético que se ve comple-
mentado una red neuronal en el contexto de produccién de luteina a partir de algas [62]. La
finalidad de este nuevo modelo es predecir cambios en las variables de estado para obtener
los valores futuros de las mismas a partir de los valores anteriores de las variables de estado
y de las tasas de alimentacion al cultivo.

2.4. Técnicas de Machine Learning

La implementacién de tecnologias basadas en Machine Learning e Inteligencia Artificial
(IA) ha despertado interés por parte de diversas industrias como el e-commerce, transporte,
robética e incluso atencién médica [18]. En el area de bioprocesos el foco de las investiga-
ciones se ha visto centrado en la prediccién de la funcién de proteinas, analisis de datos
multi-6micos, ingenieria metabdlica y bioquimica [15], automatizacién y control de procesos,
prediccién de fallas, [18], entre otros.

En general los algoritmos de ML e TA se pueden clasificar segiin su modo de aprendizaje
en tres tipos: Supervisado, No supervisado y por refuerzo. Cuando un algoritmo recibe un
conjunto de datos correctos o esperados (salida) y un conjunto de datos (entrada) para es-
tablecer relaciones entre la entrada y salida, se considera que es de aprendizaje supervisado;
siendo comun utilizar este tipo de algoritmos para predecir variables. Por otro lado, cuando
un algoritmo recibe inicamente un conjunto de datos con el fin de establecer la estructura y
caracteristicas del mismo se considera que es un aprendizaje no supervisado; siendo comun
utilizar este tipo de algoritmos para clasificacién. Por tltimo, en el caso de algoritmos por
refuerzo se considera que existe un factor de recompensa asociado donde finalmente se busca
maximizar la recompensa global; este tipo de algoritmo se suele utilizar en optimizacion y
control [18].

En el drea de bioprocesos, se han visto implementaciones de algortimos supervisados co-
mo redes neuronales, support vector regression (SVR) y arboles de decisién, algoritmos no
supervisados como K-means, analisis de componentes principales, y algoritmos por refuerzo
como @Q-learning [18].

Una de las aplicaciones mas comiines de IA en bioprocesos corresponde a las redes neu-
ronales artificiales (ANN) [18]. Las ANN corresponden a una estructura computacional que
permite, en su forma mas simple, obtener una regresion lineal que describa un set de datos
o resuelva un problema de clasificacion. Teniendo como principal ventaja la estimacion del
proceso al tratarlo como una caja negra [63]. Mientras que, dentro de sus desventajas se
puede encontrar la necesidad de una gran cantidad de datos con la menor magnitud posible
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de ruido y el sobreajuste del modelo obtenido [18].

Se ha de mencionar que las ANN ha sido ampliamente utilizadas para predecir variables de
estado de un cultivo, como el caso de la produccién de luteina [62] y el de cyanobacterias [32]
mencionados anteriormente. Del estudio de las cyanobacterias se rescata que la red neuronal
tuvo un buen desempeno en la predicciéon de las variables anteriormente mencionadas al com-
pararlo con un set de datos experimental desconocido, donde los parametros de error para el
entrenamiento y validaciéon presentan un error del orden de 1072 [32].

En 2019, Beiroti presenté una investigacion de la aplicacion de redes neuronales recu-
rrentes para la prediccion de la densidad celular de Pichia pastoris recombinante para la
produccion del antigeno de superficie de la hepatitis B (HBsAg). A partir de los resultados
se concluye que la red neuronal implementada predice la densidad celular con precisiéon en
un reactor fed-batch de fermentacién [64].

Asimismo, tras una revision bibliografica, se encontraron otros estudios relacionados a
la industria de bio procesos con aplicaciones de redes neuronales. Entre ellos, se destaca la
elaboraciéon de una red neuronal que modela la cinética de un cultivo células CHO [39], una
red neuronal que describe el proceso de glicosilacion del producto recombinante [65], una red
neuronal recurrente para optimizar la operacién de un reactor batch [14], una red neuronal
convolucional para clasificacion de células cancerigenas mediante andlisis de imégenes [66],
una red neuronal que modela la produccion de C-phycocyanin en un reactor batch [63], el
modelamiento del pH en la fermentacion de queso crema en un reactor batch [67], una red
neuronal que estima la biomasa fingica en un reactor fed-batch [68], entre otros.

A partir de la bibliografia revisada, se reconocen 2 tipos principales de redes neuronales
para la prediccion de las variables de estado de un sistema, siendo estos las redes neuronales
profundas y las redes neuronales recurrentes, donde se indica que, estos dos tipos de estruc-
turas permiten predecir de forma acertada el comportamiento del cultivo presentado para el
caso de una bacteria [32] y un hongo [68]. Sin embargo, se menciona, en otras referencias, que
la aplicacion de redes neuronales recurrentes podria presentar beneficios al retroalimentar la
red neuronal para la obtencion de mejores resultados al basar su prediccion en la historia de
la misma variable y su valor actual [69].

Ademas, se destaca que la implementacién de redes neuronales en los procesos quimicos y
bioquimicos permite un ahorro del costo y dificultad asociado a la determinacion de modelos
no lineales que describan el comportamiento de las variables en los sistemas a estudiar [70].
Con lo cual, se puede reconocer que la posibilidad de elaborar un modelo libre a cualquier
cultivo celular en funcién de sus datos experimentales puede beneficiar la determinacion de
un modelo de sus variables de estado de interés.

Otra herramienta de Machine Learning reportada corresponde al Support Vector Machine,
el cual puede responder tanto a problemas de clasificaciéon como de regresion para aproximar,

modelar o predecir funciones tanto lineales como no lineales [71].

En el area de bioprocesos, se han encontrado estudios que para predecir el crecimien-
to de microalgas en funcion de la luz a partir de un modelo basado en machine learning.
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Particularmente, este estudio aborda la aplicacién de Long-Short Term Memory (LSTM),
correspondiendte a una red neuronal recurrente, y SVR utilizando datos experimentales de
reactores airlift en un periodo de 50 dias [72].

2.5. Sistemas de control en bioprocesos

Los sistemas de control suelen ser implementados en bioprocesos para mantener las con-
diciones de diseno establecidas en un entorno impredecible, y asi favorecer el crecimiento y
desarrollo de las células para la sintesis del producto de interés. Sin embargo, la implementa-
cién del control en el contexto de cultivos celulares se ve dificultada por comportamientos no
lineales, variabilidad, complejidad de los procesos biologicos que se encuentran basados en su
metabolismo y la complejidad de las operaciones unitarias en un cultivo celular [18]. Algu-
nos parametros controlados en bioprocesos para proporcionar un entorno 6éptimo en cultivos
celulares son el pH, temperatura, oxigeno disuelto, agitacion y la concentracién de nutrien-
tes [73, 74].

Mantener un control eficiente del proceso puede significar mejoras en la productividad del
mismo, siendo necesario para ello un sensor y una acciéon de control definida para la toma de
decisiones, siendo estructuras de control clésicas controladores Proporcional-Integral (PI) y el
Proporcional-Integral-Derivativo (PID) [75]. Ambos controladores mencionados pertenecen a
la familia de controladores PID, cominmente utilizados a nivel industrial para controlar los
procesos [76]. En las tltimas décadas se han presentado avances en el control de procesos,
desarrollo que se ha visto reflejado principalmente en control adaptativo, logica difusa e in-
cluso redes neuronales [18].

La familia de controladores PID contempla 4 tipos de controladores: el proporcional (P), el
proporcional integral (PI), el proporcional derivativo (PD) y el proporcional integral deriva-
tivo (PID) [77], los cuales son utilizados por mas de un 95 % de la produccion industrial [76].
Para alcanzar el valor deseado, estos controladores operan calculando la senal de error, es-
tablecida como la diferencia entre el valor del set point (SP) y el de la variable de proceso
medida (PV). Una vez obtenido este valor, el sistema realiza una accién que corrije el valor
de la entrada; la accién se basa en términos proporcionales a: la sefial de error, la integral de
la sefial de error y la derivada de la senal de error. Lo anteriormente mencionado se puede
representar matematicamente como se muestra en la ecuacién 2.1, donde F'(t) corresponde
a la tasa de alimentacién, K,, K; y K4 son las constantes proporcional, integral y derivativa
respectivamente. Cada uno de los sumandos de la ecuacion se pueden asociar al error actual,
el error acumulado en el tiempo y la tasa de cambio del error, respectivamente [78]. [78].

de(t)
dt

La implementacion de controladores PI o PID es preferible en escenarios con no linealida-
des leves. Debido a la naturaleza lineal del controlador PID, la presencia de no linealidades
significativas puede resultar en que pequenas perturbaciones alejen el proceso del punto de
operacién deseado [75]. Algunas estrategias de control cominmente utilizadas para controla-
dores PID en bioprocesos se centran en la temperatura, oxigeno disuelto y niveles de pH [1],
siendo generalmente empleada como accién de control la tasa de alimentacién al sistema [78].

F(t) = FKyelt) + K | Ce(t)dt + K, (2.1)
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Mientras que, para dindmicas complejas se requiere de sistemas de control con mayor al-
cance o desarrollo tecnologico, como lo es el caso de un cultivo de células mamiferas y las
reacciones metabélicas que conlleva [18].

La aplicacion y desarrollo de redes neuronales y sus variantes ha sido un foco reciente en
la industria de bio procesos debido a su caracteristica de adaptarse a sistemas no lineales y
presentar un aprendizaje adaptativo. Sin embargo, uno de los inconvenientes que presenta
este método es la falta de datos experimentales para el entrenamiento de la red neuronal [18].
Un método de control implementado a partir de redes neuronales es el de optimizacién de
un reactor fed-batch para la produccién de C-phycocyanin y el disefio de un controlador [63].
Por otro lado, se ha elaborado un sistema de control basado en machine learning a partir un
modelo que describe la dindmica de un cultivo de cyanobacterias utilizando redes neuronales.
Para el sistema de control se utilizé deep reinforcement learning con un algoritmo Asynchro-
nous Advantage Actor-Critic (A3C), indicando que la utilizacién de este algoritmo permite
obtener resultados con mayor rapidez de convergencia al presentar ambientes paralelos que
se ejecutan y toman decisiones en simultdneo. Se menciona también, que el objetivo de con-
trol en este estudio es la maximizacién del rendimiento del cultivo celular y la accion de
control es anadir una determinada concentracién de nutrientes, en particular de nitrato. [32].
Otras aplicaciones se encuentran relacionadas a un sistema de control basado en aprendizaje
profundo para la produccién de luteina [68], un sistema de control basado en reinforcement
learning para la optimizacién de bioprocesos en modo batch [14], un sistema de control ba-
sado en reinforcement learning para un proceso de polimerizacion en modo batch [79], entre
otros.
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Capitulo 3

Metodologia

Un concepto importante en la digitalizacion de la industria de bioprocesos es el de Soft
Sensor (SS). Este término hace referencia a un predictor o estimador de variables asociadas
a un proceso, el cual puede estar basado en modelos matematicos, como los modelos men-
cionados anteriormente, o herramientas de ML [10]. En general los SS son utilizados para
estimar variables que sean dificiles de medir y se han visto implementados en plantas de
energia, refinerias, procesamiento de comida, tratamiento de aguas, entre otros [80].

Segiin lo presentado en la investigacion de Yeh, es posible desarrollar un soft sensor para
estimar el crecimiento en un cultivo de microalgas utilizando Support Vector Machine, como
herramienta de regresion,en el software Matlab [72]. Debido a la naturaleza de este proceso,
donde se busca maximizar la cantidad de biomasa presente, el foco se encuentra relacionado
a la tasa de crecimiento del cultivo (u) y la fuente de sustrato, correspondiente a la luz.

Al comparar los cultivos celulares con la implementacién descrita por Yeh [72], se encuen-
tra un analogo en el factor asociado a la tasa de crecimiento y al sustrato a proporcionar,
que en el caso de un cultivo celular puede corresponder a glucosa. Por lo que, es posible
implementar un soft sensor basado en SVR que estime la tasa de crecimiento del cultivo para
luego obtener la cantidad de glucosa que se debe alimentar.

Para el desarrollo de un predictor basado en una herramienta de ML se requiere de mul-
tiples datos que representen el comportamiento del parametro de interés para entrenar la
herramienta a utilizar [15, 21, 63]. En el caso de estudio, los datos se obtendran desde de un
modelo celular basado en el metabolismo del carbono para células CHO para obtener infor-
maciéon de la glucosa asi como de otras posibles variables de interés presentes en diferentes
instantes de tiempo dentro del biorreactor.

3.1. Modelo del cultivo celular

Con el fin de simular datos experimentales de un cultivo celular en un biorreactor, se
escoge un modelo matematico que represente la evolucion de un cultivo de células CHO en
operacion fed-batch. Esta linea es escgida dado que es ampliamente utilizada en la industria
con diversos fines [30] y por lo mismo presenta una amplia investigacién y modelos previa-
mente ajustados. Por otro lado, los cultivos en operacién fed-batch presentan ventajas por
sobre los batch en términos de tiempo de operacion .
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En una investigacién realizada por S. Craven, se presenta un modelo matematico meca-
nistico basado en un balance de masa a un biorreactor en operacion fed-batch continua, que
describe la evolucién del cultivo celular en funcion de variables de estado como la concentra-
ci6én celular, glucosa, glutamina, lactato, amoniaco y un inhibidor desconocido [22]. Dentro
de las principales caracteristicas del modelo se encuentra que es del tipo no estructurado
y no segregado, bajo el supuesto de un biorreactor perfectamente agitado, un estado cuasi
estacionario para los metabolitos internos y un control perfecto para variables como el pH,
temperatura y oxigeno disuelto [56]. Por tltimo, considera que la capacidad del reactor es
de 15 L y que existe una alimentacién pero no una salida, asimismo se presentan términos
asociados a la generacién y consumo para cada una de las especies en el reactor [22].

El modelo a utilizar se encuentra basado en balances de masa, por lo que se presenta la
ecuacion general del balance de masa a continuacion:

Acumulacién = Entradas — Salidas + Generacion — Consumo (3.1)

Al realizar un balance de masa general en el reactor operando en modo fed-batch no
se consideran salidas; manteniendo el término asociado a la entrada mésica (M;,) y a la

acumulacion (d—M>, resultando en lo presentado en la Ecuacion 3.2.

dt
dM . :
7dt = Mzn - % (32)

Luego, en términos de volumen el balance queda como se estipula en la Ecuacién 3.3,
donde p corresponde a la densidad, V' el volumen y F el flujo de alimentacion.
d(p-V)

—— = pin- I} .
o p (3.3)

Si se considera que la densidad es constante en el sistema, se obtiene que la variacién del
volumen en funcién del tiempo estd dada por el flujo de alimentacion al reactor, como se
muestra en la ecuaciéon 3.4.

4%
— F 4
dt " (34)

La alimentacién propuesta considera una concentracion de 653 mM de glucosa y 58.8 mM
de glutamina, segin lo presentado por Craven [22], por lo que en caso de existir una alimen-
tacion se tendran entradas de ambas especies. Al realizar un balance de masa por especie en
el biorreactor se consideran ecuaciones similares a la presentada en la ecuacion 3.1, donde se
analiza lo que ocurre particularmente con cada especie.

En primer lugar, se debe notar que no existen entradas ni salidas asociadas a las células
presentes en el biorreactor. Sin embargo, la densidad celular presente se vera afectada por
una tasa de crecimiento (i), una tasa de muerte celular (k4) y por una tasa de ruptura ce-
lular (Kpysrs). La densidad celular total se puede separar en células viables (Xy) y células
muertas (Xp), donde las células viables se veran aumentadas por p y disminuidas por kg;
mientras que las células muertas se veran aumentadas por k; y disminuidas por Krygrs.

Por otro lado, se realizaron balances de masa a los metabolitos presentes en el reactor. En
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el caso de la glucosa (G) y glutamina (@), se debe considerar como entrada la alimentacién
por su contenido de estas especies. Adicionalmente, la glucosa y glutamina son consumidas
por las células por lo que tienen un término de consumo asociado asi como de mantencion
celular. En ambas ecuaciones se debe notar que en el caso de no presentar un flujo de ali-
mentacion al reactor, la concentraciéon de estas especies disminuira debido a los términos
asociados al consumo; siendo posible alcanzar valores negativos para G'y Q.

En cuanto a los términos asociados al lactato (L) y amoniaco (A), tras lo presentado en
el Capitulo 2 estos son metabolitos resultantes del consumo de glucosa y glutamina respecti-
vamente; por lo que se consideran términos de generacion asociados al consumo de glucosa y
glutamina, contemplando un término asociado a la degradacién de glutamina en el sistema.
Por otro lado, se considera adicionalmente un término asociado a un inhibidor desconocido
(C;) que posee un comportamiento similar al de L y A en el sentido que se genera a partir de
la actividad celular. Se ha de mencionar que la concentraciéon del inhibidor desconocido fue
una variable introducida para explicar el comportamiento del cultivo en operacion fed-batch,
en comparacién al caso Batch presentado en una investigacién previa [56], dado que en el
sistema existia un efecto inhibitorio adicional al presentado por el lactato y glutamina.

%:M'XV_KLYSIS'XD_XT'i (3.5)
D (k- Xy - xo (36)
dili‘D = (kg — Kpysis) - Xv — Xp - ‘]; (3.7)
Cil(j = ‘}; - (Sq —G) — <mG + YX/G> - Xy (3.8)
Cilcf:5-(6”@—@)—(vaLY;:/C)-Xv—kd,Q'Q (3.9)
CZJ =Yr6- <mG+Y5/G> —L“Ij (3.10)
ng:YA/Q'<mQ+Y5/Q>+kd,Q'Q_A'5 (3.11)
di@' g X — O 5 (3.12)

En las ecuaciones 3.5-3.12 se presenta el modelo de S. Craven para un cultivo de células
CHO en operaciéon fed-batch, donde Xr, Xy y Xp corresponden a la densidad celular en
células/L de células totales, de células viables y células muertas respectivamente. Mientras
que G, Q, L, A y C; representan las concentraciones en mmol/L de glucosa, glutamina,
lactato, amoniaco y un inhibidor desconocido respectivamente. En cuanto a los parametros
presentes, Krygrs corresponde a la tasa de ruptura celular en h™!, Sg y Sg corresponden a
las concentraciones en mM de glucosa y glutamina en la alimentacion respectivamente, mg
y myg corresponden a los coeficientes de mantenciéon de glucosa y glutamina respectivamente
en mmol/célula, Yx/o y Yx/q corresponden al rendimiento de células a partir de glucosa y
células a partir de glutamina respectivamente en células/mmol, Y7,,¢ vy Ya/q corresponden
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a las razones estequiométricas de lactato a partir de glucosa y de amoniaco a partir de
glutamina respectivamente en mmol/mmol, k4 ¢ corresponde al grado de degradacién de la
glutamina en h™! y ¢; corresponde a la tasa de produccion especifica del inhibidor. Por ltimo,
F representa el flujo de alimentacién al reactor en L/h y V' el volumen del reactor en L [22].

Mmax'G'Q'(Ci*_Ci)
Ci-(Ka+G)- (Kq+Q) - (& +1)- (A +1)

k
kq = kg max - a 3.14
! * <M+ku> ( )

w= (3.13)

Las expresiones asociadas a la tasa de crecimiento (u) en h™! y tasa de muerte (k;) en h™!
se encuentran presentadas en las ecuaciones 3.13 y 3.14, donde .y representa la tasa de
crecimiento maxima en h™', C¥ es la concentracién de saturaciéon del inhibidor desconocido
en mM, K la constante de saturacion de la glucosa en mM, K¢ la constante de saturacion
de la glutamina en mM, K, la constante de saturacion del lactato en mM y K4 la constante
de saturacién del amoniaco en mM, kgmax la tasa maxima de muerte celular en h=!y K,
la tasa de muerte intrinseca en h™!. La tasa de crecimiento especifica ha sido establecida a
partir de la relacién de dependencia con el sustrato, siendo representada por una expresion
del tipo Monod. Se ha de notar que para el caso de analisis el sustrato corresponde a glucosa
y glutamina, que producen como subproducto lactato y amoniaco a partir de su consumo,
los cuales presentan un efecto inhibidor [56].

Tabla 3.1: Pardmetros del modelo Fed Batch presentado por Craven [22].

Parametro Unidad Valor
kao h! 0.001
ma mmol cell ™! 1.4 x 10710
Yag - 0.90
Y6 - 2.0
Yx/a cells mmol~! 1.70x 108
Yx/0 cells mmol ! 1.3x10°
Ky, mM 150
K\ mM 40

Ed max h! 0.01
[max h™t 0.04
K¢ mM 1.0
Kq mM 0.22
mq mmol cell *h~! 7.0 x10710

k, h! 0.01
Krysis h™! 0

Cr mM 100

0 mmol cell 'th=! | 3.5 x10719
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Cada uno de los parametros mencionados anteriormente fueron ajustados en la investi-
gacién de Craven [56], estos valores y sus respectivas unidades se presentan en la Tabla 3.1

correspondientes al modelo para un reactor de 15 L de capacidad y condiciones iniciales para
el cultivo de: Xy=0.3x10° células/L, G =18, Q =4, L =0.1 y A =1.7.

A partir de los valores presentados en la Tabla 3.1 se puede ver que para valores altos de
G y A resulta despreciable el efecto de estas especies en la expresion asociada a p. Por otro
lado, al revisar la ecuaciéon 3.12 se puede ver que no existe un término de consumo asociado al
inhibidor desconocido, por lo que es posible que esta variable alcance valores iguales o supe-
riores a la concentracion de saturacion. A raiz de esto, es importante notar que al superar el
valor de C} se tiene un cambio de signo en la tasa de crecimiento, lo cual aceleraria la muerte
celular de las células viables. Se debe notar que la magnitud que presenta ¢; es del orden de
1071° por lo que al mantener una densidad celular inferior a este orden no se presentars un
cambio de signo para p

Cabe mencionar que, en virtud de las ecuaciones es posible alcanzar valores negativos para
las variables de estado, lo cual carece de sentido fisico. Por ejemplo, si la glucosa alcanza una
magnitud de 0 el término asociado a mantencién y dilucién provocaran valores negativos en
pasos posteriores. Es por ello que, se incluye una condiciéon adicional al modelo que evite
alcanzar estos valores negativos, esta restriccion se encuentra asociada a asignar un valor 0
a valores de concentracién cercanos a 0.

Al analizar otros términos del modelo, se puede ver que la constante Ky g7g presenta un
valor nulo, con lo cual la ecuacién 3.5 se ve influenciada por el término u y el de dilucion,
mientras que la ecuacion 3.7 por el término k; y el de dilucion.

3.2. Elaboracion sets de datos

En literatura se encuentran disponibles multiples investigaciones relacionadas a cultivos
celulares en los cuales los tiempos o intervalos de muestreo difieren entre si. Al centrarse en
la toma de muestras de densidades celulares para células CHO en operacién fed-batch se han
presentado investigaciones con intervalos de 15 minutos utilizando emisores y receptores de
luz infrarroja [81]. En otras investigaciones se han indicado intervalos de muestreo de 12 ho-
ras [82], de 24 horas [60, 83] y unos menos especificos como muestreos diarios [22, 73, 84-86]
y dos veces al dia [87].

Por otro lado, al centrarse en las concentraciones de metabolitos como la glucosa, gluta-
mina, lactato y amoniaco se han encontrado intervalos de mediciones de 12 horas [81], 24
horas [60, 83] y también mediciones diarias [73, 84]. A modo resumen, se presenta la Tabla 3.2
para visualizar la informacién anteriormente planteada, donde cada una de las investigaciones
fueron realizadas para células CHO en operacion fed-batch.
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Tabla 3.2: Intervalos de muestreo encontrados en literatura para cultivos de
células CHO en operacion fed-batch.

Variable de medicién Intervalo Referencia
Densidad celular 15 min [81]
Densidad celular 12 h [82]
Densidad celular 24 h (60, 83|
Densidad celular Diariamente (22, 73, 84-86]
Densidad celular 2 veces al dia [87]
Glucosa 12 h [81]
Metabolitos 24 h (60, 83]
Metabolitos Diariamente 73, 84]

En virtud de lo presentado anteriormente, la toma de datos experimentales en el contex-
to de cultivos celulares mamiferos presenta amplias ventanas, siendo una toma de muestras
comun cada 12 o 24 horas. Con el fin de representar la realidad en un caso ideal y otro rea-
lista, se escoge realizar 3 muestreos diferentes para los experimentos a simular considerando
intervalos de: 4, 12 y 24 horas.

Por otro lado, es necesario definir las condiciones iniciales a considerar para la simulacién
de cada experimento. A partir del modelo a utilizar presentado en la seccion 3.1 se ha de notar
que las variables a definir se ven representadas por las densidades celulares, las concentra-
ciones de glucosa, glutamina, lactato y amoniaco, junto con el volumen presente en el reactor.

Tras una revisién bibliogréafica se ha encontrado que es comiin utilizar densidades celulares
iniciales de un orden de 10° a 10? para células CHO en operacién fed-batch. Particularmente,
en una investigacion realizada por Masuda para la produccién de anticuerpos monoclonales
se indicaron concentraciones celulares iniciales 3x10° y 9x10° células/L [88]. Mientras que,
Craven presenta un experimento con una concentracion celular inicial de aproximadamente
0.5x10% [22] y de 0.3x10% células/L [56]. Asimismo, otros autores han indicado densida-
des celulares iniciales de 0.3x10° células/L aproximadamente [83, 89-91], 0.5x10° células/L
aproximadamente [86] y 1.5x10°® células/L aproximadamente [31]. Respecto a la concentra-
cién de células muertas inicial, Ohadi indica que esta tiene un valor de 0 células/L [91]. En la
Tabla 3.3 se presenta un resumen de las condiciones iniciales encontradas en literatura para
células CHO en operacion fed-batch.
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Tabla 3.3: Condiciones iniciales para densidad celular en células/L encon-
tradas en literatura para cultivos de células CHO en operacion fed-batch.

Densidad celular [células/L] | Referencia
3x10° 83, 88 91]

5x10° 6]

9x10° 8]

1.5% 108 31]

0.3x10° [56]

0.5% 107 22]

En una investigacion realizada por Martinez-Monge para un cultivo celular CHO se con-
sideraron condiciones iniciales de 32, 34 y 35 mM aproximadamente para la glucosa [83].
Domjan por su parte, indica concentraciones iniciales de glucosa de 40 y 42 mM [89]. Por
otro lado, Craven presenta una concentracion inicial de aproximadamente de 18, 20, 22 y 30
mM en una primera investigacién [56] y de aproximadamente 17 y 21 mM en una segunda
investigaciéon [22]. En [86] se presenta un valor inicial de 5 mM en el cultivo, manteniendo
este valor adicionando diariamente glucosa. Por ultimo, Ohadi presenta condiciones iniciales
de glucosa de 25, 35 y 45 [91]. En cuanto a la presencia de glutamina al iniciar un cultivo
celular, se han encontrado valores iniciales de 0 [91], 4 [22, 56, 89, 91], 5 [56], 8 [83, 91] y 10
mM [83]. En la Tabla 3.4 se presenta un resumen de las concentraciones iniciales encontradas
en literatura para la glucosa y glutamina en cultivos de células CHO en operacién fed-batch.

Tabla 3.4: Concentraciones iniciales para glucosa y glutamina en mM encon-
tradas en literatura para cultivos de células CHO en operacién fed-batch. A
la izquierda, se presentan los valores para glucosa y a la derecha los valores
para glutamina.

Glucosa [mM] | Referencia || Glutamina [mM] Referencia

5 [86] 0 [91]
17-18 22, 56] 4 22, 56, 89, 91]
20-22 22, 56] 5 [56]

25 [91] 8 83, 91]

30 [56] 10 83]
32-35 83, 91
40-42 [89]

45 [91]

En el modelo a utilizar, también se contemplan concentraciones de lactato y amoniaco, los
cuales corresponden a inhibidores del crecimiento segtin se reporta en literatura. En literatura
se han encontrado cultivos que inicialmente contienen un valor cercano a 0 mM de lactato [22,
56, 83, 86, 89] y de aproximadamente 0 [83, 86, 89] y 1.5 mM de amoniaco [22, 56]. En la
Tabla 3.5 se presenta un resumen de las concentraciones iniciales encontradas en literatura
para lactato y amoniaco en cultivos de células CHO en operacion fed-batch.
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Tabla 3.5: Condiciones iniciales para lactato y amoniaco en mM encontradas
en literatura para cultivos de células CHO en operacién fed-batch. A la
izquierda, se presentan los valores para lactato y a la derecha los valores
para amoniaco.

Lactato [mM] Referencia Amoniaco [mM] | Referencia
~0 22, 56, 83, 86, 89] 0 83, 86, 89]
15 22, 56]

Es importante mencionar que el inhibidor desconocido es propio del modelo presentado
por Craven, en el cual no se incluye un valor inicial para esta variable. Sin embargo, debido
a que este inhibidor es un subproducto del metabolismo celular [22], se consideraran concen-
traciones nulas para esta variable al iniciar el cultivo. La consideracion de C; en la estructura
de estudio es necesaria para poder implementar este modelo bajo una condiciéon de operacion
fed-batch que represente un escenario experimental real previamente calibrado, donde la tasa
de crecimiento esta definida en funcién de esta variable.

A partir de lo presentado, se establecen 10 escenarios diferentes de simulacion con las
condiciones iniciales presentadas en la Tabla 3.6, los cuales corresponden a los sets de datos
a utilizar. Cabe mencionar que, los escenarios 1 al 8 se encuentran presentes en las inves-
tigaciones anteriormente mencionadas, mientras que el 9 y 10 se encuentran basados en la
informacién proporcionada por los autores.

Tabla 3.6: Condiciones iniciales establecidas para los escenarios de simula-
cion. Las densidades celulares (X7, Xy y Xp) se encuentran en células/L
y las concentraciones de especies (G, Q, L, A y C;) se encuentran en mM.

Escenario Xr Xy Xp | G Q L A C; | Referencia
1 0.5x10° | 05x10° | 0 [ 20|32 ] 0 [ 15| 0 22]
2 0.3x10° | 03x10° | 0 |29 [ 48] o 1 | o0 [56]
3 0.3x10° | 0.3x10° 0 22 | 3.9 0.1 1 0 [56]
4 0.3x10° | 0.3x10° 0 20 | 3.5 0.1 1.4 | 0O [56]
5 0.3x10° | 0.3x10° 0 18 4 0.1 1.7 | 0 [56]
6 0.5x10° | 0.5x10° 0 32 | 10 0 0 0 [89]
7 0.1x10% | 0.1x10° 0 35 | 10 0 0 0 83]
8 0.1x10% | 0.1x10° 0 32 8 0 0 0 83]
9 3x 108 3x 108 0 15 | 3.5 0.1 1.1 0 -
10 0.3x10° | 0.3x10° 0 10 | 0.2 | 0.05 0 0 -

3.3. Elaboracion sistema de control clasico

Como se mencioné anteriormente en la discusién bibliografica, la familia de controladores
PID es comtinmente utilizada en la industria por su simpleza y robustes. Con el fin de anali-
zar y comparar el comportamiento de un sistema de control clasico se implementara un lazo
de control proporcional, proporcional integral y proporcional integral derivativo en el modelo
presentado en la Seccién 3.1.
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En el drea de bioprocesos se ha utilizado controladores de la familia PID para un cultivo
de células madres sanguineas, cuya implementacién fue realizada en matlab [92].

Como fue mencionado anteriormente, una variable de control cominmente utilizada en los
cultivos celulares es la concentracion de glucosa, buscando mantenerla en un valor estable-
cido. Particularmente, Craven y Domjan presentaron investigaciones relacionadas a cultivos
celulares CHO en el cual establecieron como objetivo de control mantener la concentracion
de glucosa al rededor de un valor de 11 mM [22, 89].

En funcion de lo anterior, se define que el objetivo de control es mantener la concentracién
de glucosa en un determinado valor. Con ello, la variable a controlar dentro del sistema sera
la glucosa, estableciendo como set point una concentracion de 11 mM; donde la variable ma-
nipulable corresponde a la alimentacién del biorreactor compuesta por glucosa y glutamina.
El lazo de control anteriormente descrito se presenta en la Figura 3.1 de forma simplifica-
da, donde G, representa el set point de concentracién de glucosa, F' el flujo a alimentar
y G la concentracién de glucosa. Cabe mencionar que, el proceso esta definido a partir del
modelo anteriormente planteado, incluyendo las expresiones para u y kg Ademés, se utili-
zard el software Matlab para implementar el sistema de control debido a su disponibilidad y
conocimiento previo.

Gsp + e c F G
Controlador Actuador » Proceso

v

v

Sensor |«

Figura 3.1: Lazo de control a implementar, donde G representa la concen-
tracién de glucosa en mM, Gy, representa el set point de concentracién de
glucosa en mM, e representa la diferencia entre Gy, y G, ¢ corresponde a
la accién de control y F' representa la alimentacién a suministrar en L/h.
Elaboracion propia.

Con el fin de ajustar los parametros del controlador PID se minimiz6 la integral del
error cuadratico (ISE), la integral del error absoluto (IAE) y la integral del error absoluto
ponderado por el tiempo (ITAE), los cuales son presentados en las ecuaciones 3.15,3.16 y 3.17
respectivamente.

t t
ISE = / e(t)2dt = / (G — G)2dt (3.15)
Ot Ot
IAE:/ ]e(t)]dt:/ G, — Gdt (3.16)
Ot ° t
ITAE:/ t|e(t)|dt:/ t|G,, — Gldt (3.17)
0 0

Estos 3 criterios representan indices del desempeno de un sistema de control, donde para
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el criterio ISE presenta una mayor sensibilidad a valores que se encuentren lejanos al set
point, el criterio IAE cuantifica inicamente la separaciéon de los datos y el criterio ITAE
ademas de cuantificar la separacion de los datos les asigna un mayor peso a aquellos errores
que persisten en el tiempo [22].

3.4. Elaboracion Soft Sensor

Los Soft Sensor son utilizados para predecir variables de dificil obtencién a partir de mo-
delos de primer principio o puramente datos, incluyendo en este ultimo técnicas asociadas a
ML como redes neuronales, Support Vector Machine, Gaussian Processes Regression, entre
otros [80].

El presente trabajo se enfoca en la aplicacion de SVM para predecir una variable re-
lacionada al cultivo celular y asi obtener una estrategia de alimentacién al reactor. En la
investigacién de Yeh [72] se implementé Support Vector Machine como herramienta de re-
gresion para predecir la tasa de crecimiento de un cultivo de microalgas en un instante i a
partir de la concentracién de biomasa presente en el cultivo en el instante ¢ y del historial de
intensidad luminica recibida por el cultivo en un intervalo de 12 horas.

A partir de una revision de literatura se identifica que la implementaciéon de SVR requiere
definir una funciéon del Kernel adecuada, teniendo opciones como Gausiana, Lineal, Polino-
mial y Sigmoide; siendo la funcién gausiana la con mayor exactitud [71] y més adecuada en
casos no lineales [93]. En Yeh [72] especifican que utilizan una funcién de Kernel Gausiana,
junto a un Kernel Scale de 2.2 y una estandarizacién de los datos con el promedio y desvia-
cion estandar de cada caracteristica.

La eleccién de los parametros asociados al SVM no presenta un método especifico y esta
ligado a los datos experimentales [94]. En algunas investigaciones se ha mencionado que es po-
sible mejorar el desempenio del modelo mediante la optimizacion de hiperparametros [95, 96].
El desempeno de modelos basados en SVM o SVR se ve afectado en gran medida por la
seleccion de hiperparametros, los cuales pueden ser optimizados utilizando la toolbox de
optimizacién de Matlab. Sin embargo, debido al método de validacion cruzada que utiliza,
existe un gran dominio de soluciones posibles [95].

Al revisar la documentaciéon de matlab asociada a SVR se menciona que los hiperparame-
tros optimizables asociados a modelos basados en SVR corresponden a la funcién del Kernel,
el Box Constraint, la escala del Kernel, epsilon y si la estandarizacién de los datos. Ademas,
el método de optimizacién por defecto corresponde a la optimizaciéon Bayesiana, teniendo
como posibilidad adicional Grid search o Random Search. Otras caracteristicas atribuibles
al optimizador corresponden a la funciéon de adquisicion, el nimero de iteraciones, el tiempo
de entrenamiento y el numero de divisiones en la grilla.

Al implementar herramientas de ML es necesario entrenar el modelo y posteriormente
validarlo para evitar un sobreajuste y revisar su capacidad de generalizacién. Para ello, el set
de datos suele ser fraccionado en dos partes, destinando un 70-80 % de los datos para entrena-
miento y un 20-30 % para validacién [72]. En una investigacion realizada por Jueyendah [71]
relacionada a la implementacion de SVR para la prediccion de las propiedades mecénicas
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del cemento a partir de las caracteristicas de la mezcla menciona una division de 80 % de
los datos destinados a entrenamiento y un 20 % para validacién. Otras investigaciones con
aplicaciones de SVR mencionan la divisién por operacion batch, destinando 7 batchs para el
entrenamiento y 4 para la validacién [97].

Se debe tener en consideracién que para evaluar el soft sensor disenado, se suelen utilizar
criterios como el de error de raiz cuadrada media (RMSE), el coeficiente de correlacién (R?),
el error promedio porcentual absoluto (MAPE) y el error cuadratico medio (MSE) [71]. Estos
criterios se presentan en las ecuaciones 3.18, 3.19, 3.20 y 3.21 respectivamente, donde n, t, y o
representan el nimero total de datos, el valor de la variable experimental y el valor predecido
respectivamente.

(o) 519

MAPE = t’

RMSE — J ;ﬁ:(ti o) (3.18)

(z

=1

> (t — (3.21)

=1

) (3.20)

’L

1
2
MSE_l

A partir de lo anteriormente mencionado, se implementara SVR para predecir la tasa de
crecimiento, con una funcion del kernel Gausiana. Adicionalmente, se considera un escala del
kernel de 2.2 y una estandarizacién de los datos al igual que en el trabajo de Yeh [72] donde
se predice la tasa de crecimiento en un cultivo de microalgas.

Con el fin de obtener un mejor acercamiento a los hiperparametros que mejor describan
i a partir de los set de datos utilizados, se implementa la optimizacién de hiperparametros
integrada en matlab para comparar el caso original con el optimizado. Para ello se optimiza
la busqueda del valor de epsilon, la escala del kernel y el box Constraint, definiendo la funcién
gausiana como funcién del kernel y especificando la estandarizacién de los datos.

Para la distribucién del set de datos, se selecciona el escenario 4 para la validacién. Con
ello, los escenarios 1, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 y 10 son utilizados para entrenar el predictor. Si bien
la proporcién de escenarios no corresponde con lo presentado en literatura, permite evaluar
el desempeiio del predictor de forma directa en un escenario diferente.

Para el predictor, se establece utilizar distintas combinaciones de variables en la entrada.
En especifico, se consideraran 3 casos:

» Caso 1: Todas las variables de estado (Xy, Xp, G, Q, L, Ay C;).
* Caso 2: Las concentraciones en el reactor medibles (G, @, L, A).
* Caso 3: Las concentraciones de dos variables por definir mediante un anélisis utilizando

R.
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Cabe mencionar que, en el caso 1 no se considera X7 debido a que esta variable corres-
ponde a la suma de las variables Xy v Xp, por lo que su utilizacion seria redundante. En
el caso 2, se consideran las concentraciones de G, @, L y A dado que son variables posibles
de medir, dejando C; de lado por ser una especie no medible y utilizada para ajustar el mo-
delo inicial a los datos experimentales. Por tltimo, la seleccion del caso 3 surge a partir de
explorar la posibilidad de utilizar un nimero de varibles reducido que permita representar el
sistema; estas variables seran escogidas utilizando R a partir de la combinacion que permita
describir de mejor forma los datos. Por otro lado, el soft sensor presenta una tnica salida
correspondiente a la variable p. Con ello, se obtendrian 3 predictores para .

En la Figura 3.2 se presenta la estructura de la obtencion del predictor propuesto, la cual
se puede dividir en 2 fases. En primer lugar, la fase de obtencién de datos donde a partir
del modelo de Craven [22] se obtienen los datos experimentales asociados a las densidades
celulares (en células/L) y concentraciones al interior del reactor (en mM) junto con los valores
de las tasas de crecimiento y muerte celular. Luego, en la fase de entramiento los datos
almacenados seran utilizados para entrenar el soft sensor, donde las variables de estado a
utilizar seran establecidas segun el caso 1, 2 y 3, y obtener la prediccion de p.

Fase de obtencion de datos Fase de entrenamiento

Xt, Xv, Xp,
Condicion G, le-v A, Variables y
inicial i de estad
niea MOd?IO. ‘ cestado Soft Sensor f———»
mecanistico UK

Figura 3.2: Estructura de obtencién del Soft Sensor propuesto, donde en la
fase de obtencién de datos se utiliza el modelo mecanistico de Craven [22]
para simular datos experimentales y en la fase de entrenamiento se utilizan
los datos experimentales para predecir p segin los casos establecidos. Ela-
boracién propia.

Por otro lado, como se mencion6 anteriormente, se han considerado tres situaciones de
tiempo de muestreo diferentes. Con ello, se tienen tres predictores a partir de mediciones cada
4, 12 y 24 horas, para cada uno de los casos propuestos segiin la informacion proporcionada
para la prediccién.

Con el fin de comparar el comportamiento del predictor disenado a partir de SVM, se im-
plementa el soft sensor en el lazo de control establecido en la seccién 3.3. En la Figura 3.3 se
presenta el lazo de control con el soft sensor implementado, donde p es predecido y utilizado
en el balance de masa. Con ello, se obtiene la estrategia de alimentacion sugerida que luego
es implementada en el sistema para ver su comportamiento.
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Figura 3.3: Lazo de control a implementar con Soft Sensor para predecir u,
donde G representa la concentracion de glucosa en mM, G, representa el
set point de concentracién de glucosa en mM, e representa la diferencia entre
Gsp y G, c corresponde a la acciéon de control y F representa la alimentacion

Sensor

a suministrar en L/h. Elaboracién propia.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en el trabajo de titulo los cuales
seran discutidos mas adelante en el Capitulo de discusiones. La primera secciéon abarca el
comportamiento del modelo utilizado, la segunda secciéon se ve relacionada con los sets de
datos a utilizar, la tercera secciéon aborda la implementacion de un sistema de control PID y
la cuarta seccién incluye los resultados asociados al predictor de p utilizando SVR.

4.1. Modelo del cultivo celular

A partir de lo presentado en la Tabla 3.6 se puede ver que, para el experimento 4, inicial-
mente existe presencia de glucosa, glutamina, amoniaco y lactato, y que la glucosa disponible
tiene un valor por sobre el set point. Ademaés, las densidades celulares tienen una magnitud
del orden de 10? células/mL.

Con el fin de comparar los modelos presentados por Craven para operacién Batch [56] y
operacion Fed-Batch [22] se realiza la simulaciéon de un cultivo Batch utilizando ambos mo-
delos. En el caso de considerar el modelo en operacion batch el desarrollo del cultivo ocurrira
hasta agotar la glucosa disponible en el sistema, ya que no existe una tasa de alimenta-
cion. Este caso se presenta en la Figura 4.1, donde se puede ver que la glucosa y glutamina
disminuyen en funcién del tiempo, para esta simulacién se consider6 el modelo presentado
presentado en el Anexo A el cual fue establecido para una operaciéon Batch.

En el grafico asociado a la glucosa y lactato, presentado en la Figura 4.1, se puede ver que
la glucosa disminuye su concentraciéon hasta un valor cercano a 0 mM, lo cual ocurre aproxi-
madamente a las 100 horas manteniendo este valor en el tiempo sin realizar modificaciones
en el modelo. Mientras que, la concentracion de lactato aumenta su valor hasta alcanzar un
valor constante cercano a 32 mM aproximadamente a las 100 horas.

En cuanto a la glutamina y amoniaco, se exhibe un comportamiento similar a la relacién
entre la glucosa y lactato donde la glutamina disminuye su concentraciéon hasta un valor de
0.5 mM aproximadamente y el amoniaco aumenta su concentracién hasta una magnitud de
3.55 mM aproximadamente.

Por otro lado, el valor de i se ve disminuido a medida que avanza el tiempo alcanzando un
valor cercano a 0 h! aproximadamente a las 100 horas, coincidente con el comportamiento de
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la curva de glucosa. Mientras que, k; aumenta a medida que avanza el tiempo hasta alcanzar
un valor constante de 0.0101 h~!.

En cuanto a las densidades celulares se tiene un crecimiento exponencial de las células
viables hasta las 100 horas aproximadamente, momento en el cual se alcanza un maximo en
la cantidad de células viables. Este comportamiento es coincidente con el agotamiento de
glucosa en el sistema y con la magnitud p. Por otro lado, las células muertas aumentan su
concentracion con una menor velocidad que las células viables; teniendo un maximo a las
120 horas aproximadamente, instante a partir del cual la densidad celular de células muertas
comienza a disminuir. Esto tltimo se ve relacionado a la definiciéon del modelo en operacién
Batch, donde se utiliza una constante Krygrg de 0.004 h™! asociada a la ruptura celular.
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Figura 4.1: Simulacién escenario 4 en operacién batch. A continuaciéon, se
indican las condiciones iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=1.4mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.

Al considerar el modelo Fed-Batch sin una alimentacién, se obtuvieron los graficos pre-
sentados en la Figura 4.2. A partir de lo presentado, se puede notar que la simulacion se
ve interrumpida aproximadamente a las 65 horas luego de que las células viables hayan au-
mentado su densidad celular hasta un valor de 1.8x10° células/L para luego disminuir de
forma abrupta; las células muertas también exhiben un aumento en funcion del tiempo hasta
aumentar de forma abrupta, instante en el cual la simulacién se detiene. Al observar las
concentraciones en el reactor, se puede ver que las concentraciones de glucosa y glutamina
disminuyen en funciéon del tiempo mientras que el lactato, amoniaco y el inhibidor desco-
nocido aumentan su valor; ademés, se puede ver que la glucosa alcanza valores negativos
antes de detener la simulacién. Por tltimo, p disminuye en funciéon de tiempo teniendo una
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disminucién abrupta a las 65 horas aproximadamente; mientras que k; aumenta su valor en
funcién del tiempo teniendo un aumento abrupto aproximadamente a las 65 horas.
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Figura 4.2: Simulaciéon escenario 4 utilizando el modelo fed-batch consi-
derando una operacién batch. A continuacién, se indican las condiciones
iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 109 células/L,
Xp =0células/L, G =20 mM, @ =35 mM, L=01mM, A=14mMy
C; = 0 mM. Elaboracién propia.

En virtud de lo anterior, se incluyé un criterio ante concentraciones cercanas a cero (del
orden de 1073) para condicionar que la derivada tenga una magnitud 0 al acercarse a este
valor, dado que en un escenario real las células no podran consumir glucosa no disponible en
el sistema. Con esta consideracion, se obtuvieron los resultados presentados en la Figura 4.3
con lo cual la glucosa no alcanza valores negativos como ocurre en la Figura 4.2, permitiendo
que el cultivo pueda ser modelado por méas tiempo para poder observar la trayectoria del
resto de las variables una vez agotada la glucosa.

Al establecer un mismo tiempo de operacion que en el caso Batch, se puede ver que los
resultados difieren de los presentados en la Figura 4.1. En primer lugar, se observa que la
densidad celular total alcanza un méximo por sobre 2x10° que se ve sostenido en el tiempo,
en comparacion a lo presentado en la Figura 4.1 donde la densidad celular aumenta hasta
alcanzar un maximo inferior a 2x10° para luego disminuir. Por otro lado, las células viables
mantienen un méaximo similar al caso Batch, cercano a 1.8x10%, teniendo como diferencia
que el maximo en la Figura 4.3 se alcanza aproximadamente a las 60 horas mientras que en
el modelo Batch se alcanza a las 80 horas aproximadamente. Por tltimo, las células muertas
presentan un comportamiento inicial similar al del caso Batch hasta las 60 horas aproxima-
damente, momento en el cual la densidad celular aumenta hasta alcanzar un valor cercano
a 2x10? células/L, a diferencia de lo presentado en la Figura 4.1 donde la curva decrece
aproximadamente a las 130 horas de iniciado el cultivo.
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Al observar las concentraciones en el reactor se puede ver que la concentracion de glucosa
y glutamina disminuyen en funcién del tiempo hasta alcanzar un valor cercano a 0 mM, sien-
do G agotado aproximadamente a las 70 horas. Mientras que, la concentraciéon de lactato,
amoniaco a inhibidor desconocido aumentan en funcién del tiempo hasta alcanzar valores
cercanos a 85, 4.5 y 82 mM respectivamente.

En el caso de i, se puede ver que presenta un valor inicial cercano a 0.04 h™!, que disminuye
hasta una magnitud de 0 h™!, el cual es alcanzado a las 70 horas de iniciado el cultivo.

Mientras que, kg presenta un valor inicial de 0.002 h™!, que aumenta hasta un valor de 0.01
h=.
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Figura 4.3: Simulacién escenario 4 en operacién fed-batch sin alimentacién
con modificacién. A continuacién, se indican las condiciones iniciales con-
sideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q@ =3.5mM, L=01mM, A=14mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.

Al emplear el modelo en operacién fed-batch, con la modificacion para la concentracion
de glucosa, considerando una alimentacion de leve magnitud para ver cémo responde el sis-
tema en esta situacion, se obtuvieron los resultados presentados en la Figura 4.4, donde se
puede ver que la tasa de crecimiento presentada alcanza un valor negativo al rededor de las
130 horas manteniendo el signo en el tiempo. Mientras que, k; aumenta hasta alcanzar un
méximo de magnitud 0.033 h~! aproximadamente.

En cuanto a las concentraciones de glucosa y glutamina se tiene que estas presentan un
aumento inicial hasta un valor de 25.378 y 3.770 mM respectivamente, disminuyendo hasta
un valor de 6 y 2 mM aproximadamente, para luego aumentar su concentracion hasta 16 y
3.8 mM para G y L respectivamente. Mientras que el lactato alcanza una concentracion de
aproximadamente 150 mM y el amoniaco aumenta hasta alcanzar un valor de 6.710 mM.

Por otro lado, se puede ver que la concentracion de C; sobrepasa el valor de 100 mM
correspondiente a la concentracion de saturacion de esta especie, lo cual es coincidente con
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el instante en que p cambia de signo. A raiz de esto, se incluye una condiciéon para que en
caso de superar el valor de 99 mM de C}, establecer que su derivada asociada tenga un valor
de 0 para evitar el cambio de signo en p.
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Figura 4.4: Simulacién del escenario 4 en operaciéon fed-batch con alimen-
tacién constante de 0.006 L/h. A continuacion, se indican las condiciones
iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 109 células/L,
Xp =0 células/L, G =20 mM, Q =3.5mM, L=0.1mM, A=14mM y
C; = 0 mM. Elaboracién propia.

Al incluir la condicién asociada a la concentracién de C; se obtuvieron los graficos presen-
tados en la Figura 4.5, donde se puede ver que una vez que la concentracion de C; alcanza
un valor cercano a los 100 mM este deja de aumentar. Por otro lado, el grafico asociado a
1 no presenta un cambio de signo, manteniendo un valor cercano a 0 h™! hasta el fin de la
simulacion. Asimismo, el comportamiento de k; aumenta hasta alcanzar un valor cercano a
0.01 h™! a las 120 horas aproximadamente, coincidente con el instante en que el crecimiento
alcanza un valor cercano a 0 h™1.

En cuanto a las concentraciones al interior del reactor, se puede ver que tanto la glucosa
como la glutamina aumentan su magnitud inicialmente, alcanzando un maximo de 25.384 y
3.770 mM respectivamente, teniendo una disminuciéon momentanea en la concentraciéon entre
las 80 y 120 horas aproximadamente alcanzando un valor final de 11.5 y 4.7 mM aproxima-
damente. Por otro lado, el lactato aumenta hasta alcanzar un valor de aproximadamente 150
mM y el amoniaco aumenta hasta alcanzar un valor de 6.710 mM al terminar el tiempo de
simulacion.

También es posible ver que la densidad de células viables alcanza su maximo a las 110
horas aproximadamente. Mientras que la densidad de células muertas aumenta en funcion del
tiempo teniendo un aumento considerable a partir de las 100 horas. Por tltimo, la densidad
de células totales alcanza su maximo poco después de que las células viables alcanzan su
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maximo valor.
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Figura 4.5: Simulacién del escenario 4 en operacién fed-batch con alimenta-
cién constante de 0.006 L/h considerando la modificacién en la concentra-
cién del inhibidor desconocido. A continuacién, se indican las condiciones
iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 109 células/L,
Xp =0células/L, G =20 mM, @ =35 mM, L=01mM, A=14mMy
C; = 0 mM. Elaboracién propia.

En la Figura 4.6 se puede observar la correlacion entre las variables cuando no existe
una alimentacion al sistema, este fue realizado con RStudio. Las variables que presentan una
correlacién positiva superior a 0.9, sin considerar el tiempo (t), corresponden a los pares
(;er,14), ()(i)712>7 ()(i):f4)7 (;XQ),(:%), ((;>C2>7 ((;:/L)a (CQ,/L), (Z;af4>7 (Z;a(:%) y (147(:%>' Mien-
tras que, las variables que presentan una correlacién negativa superior a 0.9 corresponden a

los pares (XTaG)’ (XTaQ)7 (XTa/‘L>7 (XDyQ)a <G7A)7 (QaL)’ (Q)A)v (Q?CZ) y (Awu)'

correlation matrix
t Xt Xv Xd G Q L A Ci mu

t 1.00 0.66 -0.68 0.98 -0.67 -0.89 0.94 0.89 0.96 -0.71
Xt 0.66 1.00 0.05 0.69 -1.00 -0.92 0.85 0.92 0.77 -0.96
Xv -0.68 0.05 1.00 -0.69 -0.04 0.35 -0.48 -0.36 -0.60 0.08
Xd 0.98 0.69 -0.69 1.00 -0.70 -0.92 0.97 0.92 0.99 -0.76
G -0.67 -1.00 -0.04 -0.70 1.00 0.92 -0.86 -0.92 -0.78 0.97
Q -0.89 -0.92 0.35 -0.92 0.92 1.00 -0.99 -1.00 -0.96 0.94
L 0.94 0.85 -0.48 0.97 -0.86 -0.99 1.00 0.99 0.99 -0.89
A 0.89 0.92 -0.36 0.92 -0.92 -1.00 0.99 1.00 0.96 -0.94
ci 0.96 0.77 -0.60 0.99 -0.78 -0.96 0.99 0.96 1.00 -0.83
mu -0.71 -0.96 0.08 -0.76 0.97 0.94 -0.89 -0.94 -0.83 1.00

Figura 4.6: Correlacién entre variables del escenario 4 en operacién fed-
batch sin alimentacién. Elaboracién propia.

Cabe mencionar que, en general, ;1 presenta una alta correlacién tanto negativa como po-
sitiva con el resto de variables. Por lo que, utilizando RStudio se disené un modelo lineal a
partir de combinaciones de las concentraciones de G, @), L, A y C; que entregue el valor de
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i para ver la relevancia de estas variables en la obtencion de pu; se descartan las densidades
celulares debido a la diferencia de magnitud de las variables. Para este modelo se obtuvo
un valor de R? de 0.9985, siendo identificado como modelo 1 en la Tabla 4.1. Sin embargo,
RStudio sugirié que la variable C; no es significativa, no siendo considerada para el modelo
lineal que describe a .

Una vez definidas las variables que permiten describir p se realizan 6 modelos que contem-
plan la combinacién de 2 variables de las indicadas anteriormente (G, L, Ay C;). Esto con
el fin de encontrar 2 variables que permitan obtener un buen acercamiento al valor de p para
la posterior implementacion del soft sensor. Para las distintas combinaciones se obtuvieron
valores de R? en un rango de 0.9391 a 0.9608, siendo el méximo alcanzado por la combinacién
de G y L; el resto de valores es presentado en la Tabla 4.1.

Por 1ltimo, con el fin de ver si es posible mejorar la descripcion de p al utilizar un
modelo de mayor complejidad se elaboran modelos polinémicos utilizando las variables G y
L, correspondientes a los Modelos 8 y 9 de la Tabla 4.1. En el Modelo 8, RStudio sugirié que
todas las variables utilizadas son significativas, mientras que en el modelo 9 se indic6 que
el término asociado a L no es necesario incluirlo, manteniendo la combinacién de variables
restante.

Tabla 4.1: Valores de R? para los modelos lineales elaborados con RStudio,
en la columna Variables se especifican las variables utilizadas para el modelo

Modelo Variables R?
1 G+Q+L+A+Ci 0.9985
2 G+0Q 0.9592
3 G+ L 0.9608
4 G+ A 0.9591
5 O+1L 0.9398
6 Q+ A 0.9404
7 L+ A 0.9391
8 G+G*+ L+ L* 0.9894
9 G+GxL+G*+L+L? | 09894

Por otro lado, los coeficientes entregados por RStudio son reportados en la Tabla 4.2,
donde ¢; corresponde al parametro de la variable ¢ presentada en la columna Variables de la
Tabla 4.1. Como se mencion anteriormente, en el Modelo 1y 9 el coeficiente asociado a C;
y L respectivamente no fueron considerados por lo que no se reporta un valor para estos. Las
unidades de estos pardmetros son de mM~! o mM~2 dependiendo del orden de la variable
que lo acompana.

Respecto a los valores adoptados por los pardametros del modelo se puede ver que para la
G en general se considera un signo positivo, mientras que para () se suelen utilizar valores po-
sitivos a excepcion de en el Modelo 1. Al observar los parametros asociados a L se puede ver
que el signo negativo predomina a excepcion de en el modelo 5 y 7, mientras que A presenta
valores negativos a excepcion del Modelo 6. Por tltimo, al considerar parametros polinémicos
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el signo de G? adquiere un signo negativo, L? un signo positivo y G- L tiene un signo negativo.

Tabla 4.2: Valores de los pardmetros utilizados por RStudio para cada va-
riable en los modelos lineales elaborados estos se condicen con el orden

presentado en la Tabla 4.1.

Modelo

C1 &) C3 Cy Cs n

1 1.516x1072 -5.024 -7.599% 102 -5.225 - 24.641

2 1.752x1073 | 3.548x1073 - - - -1.260x1073
3 1.878%x1073 | -1.044x10~* - - - 8.312x1073
4 1.753x1073 3.896 - - - 1.659x1072
5 3.873x1072 | 9.236x10~* - - - -8.804x 1072
6 4.345%1073 4.771 - - - -21.857

7 9.240x107* | -4.267x1072 - - - 1.073x107*
8 3.205x107% | -1.128x10~* | -5.074x10~* | 3.447x10°¢ - 1.824x1072
9 2.042 -5.081x1072 | -1.017 x10~* - 3.447x107% | -2.105x1073

4.2. Elaboracion sets de datos

A partir de lo expuesto en la Secciéon 3.2 se elaboran los 10 escenarios de simulacion que
representan los set de datos a utilizar posteriormente, estos se encuentran en el Anexo B,
donde se utilizaron intervalos de mediciéon cada 4, 12 y 24 horas.

En cuanto a las densidades celulares, se puede observar que presentan un crecimiento ex-
ponencial a inicios del cultivo hasta que la glucosa presente en el sistema disminuye a un
minimo local cercano a las 110 horas. Por otro lado, existen escenarios en que la densidad
de células viables aumenta hasta alcanzar su maximo luego de las 200 horas, como ocurre en
las Figuras B.16, B.17, B.18 y B.20, instante que coincide con la disminucion de la glucosa
hasta agotar la glucosa disponible.

Se puede ver que en general la concentracién de glucosa y glutamina tienen tendencias si-
milares a una escala diferente, presentando, en general, un comportamiento creciente cuando
el volumen aumenta. Por otro lado, las concentraciones de lactato y amoniaco presentan un
comportamiento creciente en cada escenario, manteniendo una tendencia similar a diferente
escala.

Al analizar el comportamiento del inhibidor desconocido se puede notar que este presenta
una tendencia creciente hasta alcanzar el valor de 100 mM donde este se vuelve constante.
Siendo posible ver que en el escenario 6, 7, 8 y 10 no se alcanza el valor de 100 mM, corres-
pondiente a las Figuras B.16, B.17, B.18 y B.20.

De los graficos asociados a i y kg se puede ver que estos presentan una relacién inver-
samente proporcional, donde al aumentar p disminuye k; y viceversa. De la misma forma,
cuando p alcanza un valor constante k; mantiene su valor constante. En general, se puede
ver que i presenta una mayor magnitud a inicios del cultivo. Mientras que, a medida que
avanza el tiempo la tasa desciende con mayor velocidad de la que alcanzé un valor maximo;
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ocurriendo lo opuesto con el valor de k.

Ademas, se puede notar que mantener niveles altos de glucosa al inicio del cultivo fa-
vorece el valor de p, por ejemplo en el escenario 10 se observa un crecimiento de p hasta
aproximadamente las 180 horas. Mientras que, mantener la glucosa en valores similares al
inicial produce que la tasa de crecimiento disminuya su valor o lo mantenga por un periodo
de tiempo.

4.3. Elaboracion sistema de control PID

En primer lugar, se implementé un lazo de control proporcional en el sistema de estudio
considerando el modelo presentado por Craven con las condiciones iniciales establecidas para
el escenario 4. Para ello se utilizan 3 constantes de proporcionalidad diferentes en un rango
de 0.005 a 0.1 para ver el comportamiento del sistema al aumentar el valor de la constante
proporcional. La curva de la glucosa, la acciéon de control y el volumen acumulado debido a
a la alimentacion se pueden ver en la Figura 4.7.
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Figura 4.7: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacién y
volumen acumulado por alimentacion al implementar un sistema de control
proporcional en un lapso de 300 horas. Se consideran constantes de propor-
cionalidad de 0.005, 0.01 y 0.1. A continuacién, se indican las condiciones
iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 109 células/L,
Xp =0 células/L, G =20 mM, Q =3.5mM, L =01 mM, A=14mM y
C; = 0 mM. Elaboracién propia.

A partir de la Figura 4.7 se puede ver que a medida que la constante proporcional au-
menta, el sistema exhibe una respuesta de mayor velocidad ante la disminucién de glucosa.
Siendo 8.961 mM el valor de glucosa mas bajo alcanzado, asociado a la constante proporcio-
nal de 0.005. Es importante mencionar que utilizar una constante de 0.01 y 0.1, la glucosa
se mantiene en un rango de £1 mM desde que se sobrepasa el set point; ademas, en el ca-
so de la constante de valor 0.1 se puede ver que el set point es mantenido de forma inmediata.

Al rededor de las 40 horas se puede ver que inicia la alimentacién del sistema, alcanzando
un méaximo de 0.01 L/h aproximadamente a las 90 horas para las tres constantes utilizadas.
Junto a esta alimentacion se puede ver que la concentracién de glucosa en el sistema aumenta,
disminuyendo la tasa de disminucién de la misma hasta las 90 horas cuando la concentracion
de glucosa aumenta hasta alcanzar el set point pasadas las 300 horas. Por tultimo, se observa
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que el volumen acumulado a partir de la alimentacién no supera los 1.5 L a lo largo del
tiempo analizado para los tres controladores, teniendo un volumen total final de 11.453 L
en el caso de la constante 0.1, correspondiente al maximo de los tres volimenes, el cual no
supera la capacidad total del biorreactor.
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Figura 4.8: Comparacion del comportamiento del sistema de control pro-
porcional para distintos valores de K.; considerando un valor de K, 0.005,
0.01 y 0.1 para la primera, segunda y tercera fila respectivamente. En la
primera fila se presenta la concentracién de glucosa en el sistema en mM,
donde la zona gris representa a Gy, + 10%, en la segunda fila p y en la
tercera fila se tiene el consumo de glucosa por parte de las células junto a
la alimentaciéon de glucosa administrada al sistema, todos en un lapso de
300 horas. A continuacién, se indican las condiciones iniciales consideradas:
X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 109 células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, Q =35mM, L =01 mM, A =14 mMyC; =0 mM.
Elaboracion propia.

De forma adicional, en la Figura 4.8 se presenta la comparacion de G, p y el consumo junto
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a la alimentacién de glucosa para las 3 constantes de proporcionalidad presentadas. A partir
de ello se puede ver que para las distintas constantes el valor de p no presenta variaciones
notorias al cambiar la constante de proporcionalidad en este rango, teniendo una disminucion
desde el valor inicial de 0.0415 h™! hasta alcanzar un valor de 0 h™! a las 140 horas aproxi-
madamente. Desde los graficos asociados a las tasas de consumo de glucosa por parte de las
células y de alimentacion de glucosa al sistema, se puede ver que el punto de interseccion de
ambas curvas para el caso de una constante de 0.005 y 0.01 ocurre aproximadamente a las
80 y 68 horas respectivamente, mientras que en el caso de la constante 0.1 la curva de la tasa
de alimentacion de glucosa siempre se encuentra por sobre la curva de consumo.

En segundo lugar, se implementa un lazo de control proporcional integral en el sistema
de estudio. Para ello se consideran 3 constantes de tiempo integral diferentes en un rango de
10 a 70 para ver la respuesta del sistema ante distintos valores, considerando una constante
proporcional de 0.01. La curva de la glucosa, la accién de control y el volumen acumulado
debido a la alimentacién para el control PI se pueden ver en la Figura 4.9.
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Figura 4.9: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentaciéon y
volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de control
proporcional integral en un lapso de 300 horas. Se considera una constante
de proporcionalidad de 0.1 y constantes de tiempo integral de 10, 35 y
70. A continuacién, se indican las condiciones iniciales consideradas: X =
0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20
mM, Q@ =35 mM, L =0.1 mM, A =14 mM y C; = 0 mM. Elaboracién
propia.

En la Figura 4.9 se puede ver que una vez que la glucosa sobrepasa el set point el sistema,
no responde de forma inmediata, siendo una respuesta de menor velocidad en comparacion
al caso proporcional. Particularmente, se puede ver que el mayor overshoot alcanzado en el
caso PI es de 1.045 mM, valor que coincide con el instante en que la alimentacién inicia,
provocando un rapido aumento hasta el set point. En el caso de las otras constantes 7; utili-
zadas se tiene un comportamiento similar en el cual el instante de menor valor de G, 5.543
y 7.654 mM para un valor de 7; de 35 y 70 respectivamente, coincide con el inicio de la
alimentacion al sistema. De las estrategias de alimentacion se puede ver que la propuesta por
la constante de menor magnitud presenta una acciéon de mayor agresividad, alcanzando un
flujo de alimentacion de 0.0193. Por otro lado, el volumen total alcanza un valor méximo de
11.423 L, el cual no supera la capacidad maxima del biorreactor.
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En la Figura 4.10 se puede ver la comparacion de la concentracion de glucosa en el sistema,
1 v las tasas de consumo y alimentacion de glucosa para los tres valores de 7; utilizados. A
partir de ello se puede ver que p tiene una magnitud inicial de 0.041 que desciende hasta
alcanzar un valor de 0; presentando una disminucién abrupta seguido de un rapido aumento
a las 60 horas al utilizar un 7; de 10 y 35, siendo este comportamiento de menor intensidad
en el caso de la constante de valor 70. Este comportamiento también se observa en la curva
asociada a la glucosa, donde la disminucion de la concentraciéon ocurre con gran velocidad al
igual que el alcance del set point.
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Figura 4.10: Comparacion del comportamiento del sistema de control pro-
porcional integral para distintos valores de 7;; valores de 7; de 10, 35 y
70 para la primera, segunda y tercera fila respectivamente y un valor de
K. = 0.1. En la primera fila se presenta la concentracién de glucosa en el
sistema en mM, donde la zona gris representa a Gy, £ 10 %, en la segunda
fila p y en la tercera fila se tiene el consumo de glucosa por parte de las
células junto a la alimentacién de glucosa administrada al sistema, todos en
un lapso de 300 horas. A continuacion, se indican las condiciones iniciales
consideradas: X7 = 0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, @ =3.5mM, L=01mM, A=14mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.

En cuanto a la tasa de consumo y alimentaciéon de glucosa, se puede ver que una vez
iniciada la alimentacién, el consumo de glucosa por parte de las células nunca es mayor que
la tasa de alimentacion proporcionada para las tres constantes 7;. Siendo la estrategia de
control propuesta por la constante de valor 10 la de mayor agresividad y la que el consumo
y alimentacién difiere en mayor magnitud.
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Por ultimo, se implementa un lazo de control proporcional integral en el sistema de estudio.
Para ello se consideran 3 constantes de tiempo derivativo diferentes en un rango de 0.01
a 5 para ver la respuesta del sistema ante distintos valores, considerando una constante
proporcional de 0.01 y una constante de tiempo integral de 70. La curva de la glucosa, la
accion de control y el volumen acumulado debido a la alimentacién para el control PID se
pueden ver en la Figura 4.11.
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(a) Glucosa en el reactor en mM. (b) Alimentacién F en L/h. (¢) Volumen acumulado por ali-
mentacion en L.

Figura 4.11: Comportamiento de la concentracion de glucosa, alimentacion y
volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de control
proporcional integral derivativo en un lapso de 300 horas. Se considera una
constante de proporcionalidad de 0.1, constante de tiempo integral de 70 y
constantes de tiempo derivativo de 0.01, 1 y 5. A continuacién, se indican las
condiciones iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10? células/L, Xy = 0.3 x 10°
células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, @ = 3.5 mM, L = 0.1 mM,
A=14mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.

En la Figura 4.11.a se puede ver que la las curvas de glucosa asociadas a una constante
74 de 0.1 y 1 presentan comportamientos similares donde el minimo valor alcanzado es de
8.133 y 8.184 mM respectivamente. Mientras que, la curva asociada a un 7; de magnitud 5
presenta un valor minimo de 8.390 mM y una curvatura de mayor suavidad que los otros
dos casos presentados. Es posible ver que el set point es alcanzado en los tres casos al rede-
dor de las 300 horas, teniendo una mayor velocidad aparente al utilizar una constante 7; de 5.

Al observar la Figura 4.11.b se puede ver que la alimentacién no inicia cuando la concen-
tracion sobrepasa el set point, sino que ocurre aproximadamente a las 45 horas. Es posible
notar una tendencia creciente general inicial para el flujo a alimentar, siendo este claro para
un 74 de 0.1, donde el flujo méximo alcanzado es de 0.106 L/h a las 90 horas aproximada-
mente. En el caso de utilizar un 75 de 1 y 5 se presenta un comportamiento oscilatorio en el
flujo, siendo el caso de 7; = 5 el de mayor amplitud. En cuanto al volumen acumulado por
la alimentacion, se puede ver que no sobrepasa los 1.5 L alcanzando los 11.428 L sin superar
la capacidad maxima del biorreactor.

Al comparar las 3 constantes propuestas se puede ver que al utilizar una menor magnitud
de 74 la curva de la variable controlada tiende a tener un comportamiento similar al presentado
en el caso proporcional integral, donde el descenso de la concentracion ocurre rapidamente
hasta que ocurre la accién de control. También es posible notar que a medida que aumenta el
valor de la constante de tiempo derivativa, con los valores establecidos para K. y 7;, aumenta
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la inestabilidad del lazo de control como se puede ver en la Figura 4.11.b.
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Figura 4.12: Comparacion del comportamiento del sistema de control pro-
porcional integral derivativo para distintos valores de 74; valores de 7; de 0.1,
1 y 5 para la primera, segunda y tercera fila respectivamente junto a un va-
lor de K, = 0.1y 74 = 70. En la primera fila se presenta la concentracion de
glucosa en el sistema en mM, donde la zona gris representa a G, £10 %, en
la segunda fila p y en la tercera fila se tiene el consumo de glucosa por parte
de las células junto a la alimentacién de glucosa administrada al sistema,
todos en un lapso de 300 horas. A continuacién, se indican las condiciones
iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L,
Xp =0 células/L, G =20 mM, Q@ =3.5mM, L=0.1 mM, A=14mMy
C; = 0 mM. Elaboracién propia.

A partir de la Figura 4.12 se observa que el comportamiento de  mantiene una tendencia
decreciente en el tiempo alcanzando un valor de 0 a las 144 horas aproximadamente. También
es posible ver que en el instante que la glucosa alcanza su valor minimo la tasa de disminucion
de p presenta un cambio leve en su trayectoria, el cual es més notorio al considerar un 7, de
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0.1y 1.

Por 1ltimo, de los graficos asociados al consumo y alimentacién de glucosa presentes en
la Figura 4.12, se puede ver que la alimentacion tiene una mayor magnitud que el consumo
desde que inicia la accion de control en el caso de 7;=0.1. Mientras que, las otras constantes
se tiene un comportamiento oscilatorio al rededor de la tasa de consumo de glucosa, siendo
de mayor amplitud para un 7,5 de 5.
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Figura 4.13: Comparaciéon concentracién de Glucosa, Flujo alimentado y
Volumen segtin Criterios de desempeno para controlador P, todos en un
lapso de 200 horas. A continuacién, se indican las condiciones iniciales con-
sideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q =3.5mM, L=01mM, A=14mMyC; =0
mM. Elaboracién propia.

Al implementar los criterios de desempeno ISE, IAE e ITAE para el controlador propor-
cional se obtuvieron los resultados presentados en la Figura 4.13, donde se puede ver que
los tres casos exhiben resultados similares. Al comparar las curvas relacionadas a la concen-
tracion de glucosa se observa que el set point es mantenido de forma inmediata cuando la
concentracion disminuye hasta un valor de 11 mM. En el caso de las estrategias de control
se observa que estas son similares entre si pero presentan un comportamiento oscilatorio en
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los tres casos, con una mayor amplitud para el criterio ISE. Por ltimo, se puede ver que las
curvas asociadas al volumen total presentan un comportamiento similar alcanzando un valor
maximo de 11.216 L, correspondiente con el volumen final en el biorreactor sin superar la

capacidad maxima.
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Figura 4.14: Comparaciéon concentracién de Glucosa, Flujo alimentado y
Volumen segtn criterios de desempeno para controlador PI, todos en un
lapso de 200 horas. A continuacién, se indican las condiciones iniciales con-
sideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, @ =3.5mM, L=01mM, A=14mMy C; =0
mM. Elaboracién propia.

En el caso del controlador proporcional integral se obtuvieron los resultados presentados en
la Figura 4.14, donde se puede ver que en los tres criterios se tiene un comportamiento similar
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al del controlador proporcional, para la curva de la concentracion de glucosa; alcanzando el
set point de forma inmediata una vez que se alcanzan sus cercanias. En cuanto al flujo
de alimentacion se exhiben flujos oscilantes, al observar el criterio ISE la curva del flujo
alimentado presenta una tendencia y magnitudes similares al caso proporcional; mientras
que en el criterio IAE e ITAE se alcanzan flujos de alimentacién de mayor magnitud. Por
ultimo, se puede notar que el volumen total en el sistema alcanza un valor de 1.218 L para
los tres criterios, el cual no supera la capacidad maxima del reactor.
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Figura 4.15: Comparacion concentracién de Glucosa, Flujo alimentado y Vo-
lumen seguin Criterios de desempeno para controlador PID. A continuacion,
se indican las condiciones iniciales consideradas: X = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=1.4mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Por tltimo, para el controlador proporcional integral derivativo se obtuvieron los resul-
tados presentados en la Figura 4.14, donde se puede ver que para el criterio ISE e IAE la
optimizacién entregd un resultado similar a la adivinanza inicial; alcanzando el set point al
final del intervalo de tiempo analizado. Por otro lado, a partir del criterio ITAE se obtuvo una
curva de GG similar a la presentada en el controlador P y PI, donde el set point es alcanzado
de forma inmediata una vez que la glucosa disminuye a 11 mM.

En este caso, las curvas de alimentaciéon del criterio ISE e IAE no presentan oscilaciones
como en los casos anteriores, y mantienen un comportamiento similar al visto en la Figu-
ra 4.7. Mientras que, el caso ITAE presenta oscilaciones de gran magnitud, alcanzando flujos
instantdneos mayores a 8000 L/h. Finalmente, los volimenes totales alcanzados se encuen-
tran en el rango permitido por el reactor, alcanzando valores de 11.187, 11.187 y 11.219 L
para el criterio ISE, TAE e ITAE respectivamente.

En la Tabla 4.3 se presentan los valores alcanzados por cada criterio en cada tipo de
controlador, donde el criterio de detencién fue una tolerancia de 1073 en cada caso.

Tabla 4.3: Valores obtenidos para los criterios de desempeno ISE, TAE e
ITAE en cada controlador.

Controlador ISE IAE ITAE
P 1372.15 | 207.253 | 2898.93
PI 1372.15 207.22 2891.90
PID 1665.16 | 392.83 2892.66

A partir de lo presentado en la Tabla 4.3 se puede ver que el controlador P, PI y PID
presentan valores y magnitudes similares para el criterio ISE, TAE e ITAE. Aunque, en el
controlador PID para el criterio ISE e IAE el valor alcanzado es levemente mayor en compa-
racion al criterio.

Por otro lado, en la Tabla 4.4 se presentan los valores obtenidos para las constantes
asociadas a cada controlador a partir de los criterios ISE, IAE e ITAE. Se puede ver que
en el caso proporcional las constantes no presentan valores de gran magnitud, no superando
el valor de 30. Sin embargo, en el caso PI algunas constantes proporcionales superan este
valor alcanzando una magnitud de 600 y 900; acompanado de esto se tienen constantes de
tiempo integral de gran magnitud, del orden de x10°, presentando un signo negativo para
el criterio ITAE. Para el caso PID, los parametros entregados por el criterio ISE e TAE
presentan magnitudes y valores similares, con K, y 74 de baja magnitud y un 7; cercano a 70.
Al observar el criterio ITAE en un controlador PID se puede ver que la constante de tiempo
integral presenta un signo negativo y de gran magnitud, mientras que K. y 74 presentan signo
positivo pero valores cercanos a 200 y 1100 respectivamente, considerablemente mayores a
los exhibidos en el criterio ISE e TAE para este mismo controlador.
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Tabla 4.4: Valores obtenidos para las constantes del controlador PID segiin
los criterios de desempeno. De izquierda a derecha, las Tablas se correspon-
den con el controlador P, PI y PID respectivamente.

Criterio

Criterio

Criterio

K. K. T K. T T4
ISE 29.543 ISE 30.680 1.154x108 ISE 0.010 69.417 0.101
IAE 18.177 TIAE 982.659 | 1.280x10° TIAE 0.011 70.000 0.100
ITAE 18.177 ITAE 688.610 | -5.722x10° ITAE 198.182 | -2.512x10% | 1099.732

Con el fin de escoger una constante apropiada para el sistema de analisis se compara el
comportamiento del controlador proporcional utilizando valores de 0.02, 0.1 y 0.5 para K..
En la Figura 4.16 se puede ver que ante estos valores de K. la concentraciéon de glucosa
en el reactor presenta cierta inestabilidad en forma de oscilaciones al considerar valores de
K. mayores o iguales a 0.1. Mientras que, para una constante de 0.02 no se exhibe una
variabilidad en el valor de la concentracién presente. Sin embargo, al considerar el valor de
0.02 la acciéon de control no es inmediata alcanzando un valor minimo de glucosa de 10.478
mM.
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Figura 4.16: Comparacién de la concentracién de glucosa en biorreactor
para distintas constantes de proporcionalidad junto a una ampliacién de la
curva. Elaboracion propia.
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Figura 4.17: Comparacion del flujo alimentado para distintas constantes de
proporcionalidad. Elaboracién propia.

En la Figura 4.17 se puede ver el flujo alimentado asociado a las constantes anteriormente
mencionadas, donde también se percibe un comportamiento inestable para valores de K.
iguales o mayores a 0.1. Cabe mencionar que, las curvas de alimentacién al reactor presentan
una forma similar para cada constante utilizada, con magnitudes y tiempos de accion leve-
mente distintos.

4.4. Elaboracion soft sensor

4.4.1. Predictores

Como fue presentado en el capitulo anterior, se disenié un soft sensor basado en SVM que
sea capaz de predecir la tasa de crecimiento de un cultivo celular CHO. Para ello, se entrend
el SVR con los experimentos 1, 2, 3, 5, 6, 7, 8 , 9 y 10, siguiendo lo presentado en [72] bajo
3 casos diferentes.

En la Figura 4.18 se presentan los predictores obtenidos, donde el caso 1 requiere de todos
los datos disponibles en el modelo, esto involucra las densidades celulares (Xy y Xp), las
concentraciones en el reactor (G, @, L, Ay C;) y el volumen (V), el caso 2 utiliza las concen-
traciones medibles en el biorreactor (G, @, L'y A) y el caso 3 requiere de las concentraciones
de Gy L.

Se puede ver que en los tres casos la prediccion tiene dificultades para representar los
valores tanto en tiempos iniciales como finales, siendo el valor de y subestimado a inicios y
mediados del cultivo y sobre estimado entre las 20 y 60 horas aproximadamente y luego a
partir de las 100 horas aproximadamente, cuando se acerca a las 0 h™!; siendo siempre positivo
el valor de p. Al utilizar métricas para cuantificar el error de la prediccion se obtuvieron los
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resultados presentados en la Tabla 4.5, donde se puede ver que el caso 2 presenta mejores
indicadores que el resto. Sin embargo, visualmente el caso 1 pareciese representar mejor los

valores cercanos a 0.

Comparacion p caso 1 Comparacion pu caso 2 Comparacion y caso 3

O Hgyy O Heyp

Oty
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Figura 4.18: Predictor de p utilizando SVM y kernel scale de 2.2 para el
caso 1, correspondiente a una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L,
A, C; y V, el caso 2, correspondiente a una entrada que contempla G, @,
Ly Ay el caso 3, correspondiente a una entrada que contempla G y L,
considerando datos cada 12 horas. Elaboracion propia.

Tabla 4.5: Valores obtenidos para las métricas del error de los predictores
utilizando un kernel scale de 2.2 para el caso 1, correspondiente a una entra-
da que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el caso 2, correspondiente a
una entrada que contempla G, @), L y Ay el caso 3, correspondiente a una
entrada que contempla G y L, considerando datos cada 12 horas.

Caso MSE RMSE MAPE R?
1 0.000005 | 0.002308 | 8.052682 | 0.986748
2 0.000005 | 0.002242 | 8.015311 | 0.991609
3 0.000006 | 0.002381 | 6.748603 | 0.989205

Con el fin de obtener una mejor prediccién para los casos presentados, se implemento la
optimizacién de hiperparametros utilizando una funciéon propia de matlab, con la cual se
obtuvieron los resultados presentados en la Figura 4.19. En general, se puede ver que las
3 predicciones se asemejan a los datos experimentales de pu, y logran representar de mejor
forma el comportamiento inicial y en las proximidades de 0 h™! que el caso con kernel scale
de 2.2. Sin embargo, en el caso 2 se puede observar que u alcanza valores negativos aunque

de baja magnitud.
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Figura 4.19: Predictor de p utilizando SVM y la optimizacion de hiper-
parametros para el caso 1, correspondiente a una entrada que contempla
Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el caso 2, correspondiente a una entrada
que contempla G, @, L y A y el caso 3, correspondiente a una entrada que
contempla G y L, considerando datos cada 12 horas. Elaboraciéon propia.

Las métricas del error asociadas a estas predicciones se encuentran en la Tabla 4.6, donde
se puede ver que el caso 1 es el que presenta mejores resultados.

Tabla 4.6: Valores obtenidos para las métricas del error (MSE, RMSE, MA-
PE y R?) de los predictores utilizando el optimizador de hiperpardmetros
para el caso 1, correspondiente a una entrada que contempla Xy, Xp, G,
Q, L, A, C; yV, el caso 2, correspondiente a una entrada que contempla G,
@, L y Ay el caso 3, correspondiente a una entrada que contempla G y L.

Caso MSE RMSE MAPE R?
1 0.000000 | 0.000091 | 0.136094 | 0.999995
2 0.000000 | 0.000330 | 1.043610 | 0.999505
3 0.000000 | 0.000586 | 0.621259 | 0.998784

En el Anexo C se presentan los predictores obtenidos al considerar un set de datos con
mediciones en intervalos de 4 y 24 horas. En primer lugar, al considerar un kernel scale de
2.2, se obtuvieron predictores que presentan un comportamiento similar al presentado en el
caso de 12 horas donde se ve dificultada la representacion de los datos iniciales y cercanos
a un valor de 0 h™! principalmente. Por otro lado, al considerar la optimizacién de hiper
parametros se obtuvieron resultados que en general representan de mejor forma los valores
probleméticos (a inicios del cultivo y a medida que p se aproxima a un valor de 0 h™1).

4.4.2. Elaboraciéon sistema de control basado en soft sensor

Una vez definidos los predictores presentados en anteriormente, se implementaron en el
modelo del proceso para predecir el valor de p en el lazo de control segiin lo presentado en
la Figura 3.3. En particular, se utilizé el control proporcional para obtener la estrategia de
alimentacion.

En primer lugar, se implement6 el predictor con los hiperparametros presentados por
Yeh [72] para el caso 1, 2 y 3. En el caso 1, como se ve en la Figura 4.20, se obtuvo una
estrategia de alimentacion de forma similar a la esperada, presentando diferencias a finales del
tiempo analizado, donde el flujo aumenta en lugar de disminuir a partir de las 150 horas. Es
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posible ver que la accién de control inicia aproximadamente a las 40 horas y el flujo maximo
alimentado es de aproximadamente 0.0102 L/h al considerar un K. de 0.1, cabe mencionar

que el volumen administrado no supera la capacidad maxima del reactor, alcanzando un valor
de 11.377 L en su totalidad.
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Figura 4.20: Comportamiento de la concentracion de glucosa, alimentacion y
volumen acumulado por alimentacion al implementar un sistema de control
proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.)
consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (G),) fue establecido en
11 mM, la zona gris representa un rango de 10 % Gj,. Ademas, se utiliza
el predictor de p con un kernel de 2.2 y datos cada 12 horas segtn el caso
1, correspondiente a una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y
V. Las condiciones iniciales para el sistema son: X7 = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=0.1mM, A=14mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.

Al implementar la estrategia de alimentacién presentada en la Figura 4.20, utilizando la
constante proporcional de 0.1, se obtuvo lo mostrado en la Figura 4.21, donde se puede ver
que la concentracion de glucosa, una vez sobrepasado el set point, disminuye hasta alcanzar
un valor de 9.122 mM para luego aumentar por sobre el valor deseado alcanzando una con-
centracién superior a 20 mM. Es posible notar que la concentracion de glucosa alimentada
presenta valores similares a la tasa de glucosa consumida por las células, aunque inferiores,
hasta las 100 horas aproximadamente, momento en el cual la alimentaciéon supera la tasa
consumida.

Por otro lado, la glutamina presenta un comportamiento similar al presentado por la glu-
cosa, donde disminuye inicialmente para luego aumentar su concentracion de forma cuasi
constante hasta un valor de 4.119 mM; por su parte el amoniaco y el lactato presentan un
comportamiento creciente hasta alcanzar aproximadamente un valor de 6.759 y 151.488 mM
respectivamente. Mientras que, la densidad de células viables alcanza su maximo a las 110
horas aproximadamente con un valor de 3.179x10? células/L, y la densidad de células muer-
tas aumenta su valor hasta superar el valor de 2.487x10? células/L.

Respecto a u se puede ver que presenta un comportamiento decreciente, hasta alcanzar

un valo cercano a 0 al rededor de las 150 horas. Mientras que, la concentracion del inhibidor
desconocido aumenta hasta alcanzar un valor de aproximadamente 100 mM.
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Figura 4.21: Implementacién de la estrategia de alimentacion entregada por
el soft sensor, con datos cada 12 horas segun el caso 1, correspondiente a
una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, considerando un
kernel scale 2.2. En el grafico asociado a la concentraciéon de glucosa Ggg
corresponde a la concentracién de glucosa con la alimentacién propuesta
por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento de la concentracién
de glucosa en un sistema de control proporcional de constante K. = 0.1 y
G corresponde al set point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre
lineas azules punteadas representa un rango de £10 % G, A continuacién,
se indican las condiciones iniciales consideradas: X = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=1.4mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.

Para el caso 2, se obtuvo una estrategia de alimentacién de forma similar a la esperada
pero de mayor magnitud, como se muestra en la Figura 4.22. Se puede observar que aproxi-
madamente a las 100 horas el flujo alimentado alcanza un valor de 0.0102, 0.0103 y 0.0104
L/h aproximadamente para valores de K. de 0.005, 0.01 y 0.1 respectivamente. Luego de
alcanzar el maximo, la alimentacion disminuye hasta las 180 horas, donde aumenta levemen-
te su magnitud. Cabe mencionar que el volumen total no supera los 11.5 L, por lo que la
capacidad maxima del sistema no es sobrepasada.
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Figura 4.22: Comportamiento de la concentracion de glucosa, alimentacion y
volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de control
proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.)
consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gs,) fue establecido
en 11 mM, la zona gris representa un rango de +£10% Gjp. Ademas, se
utiliza el predictor de p con un kernel scale de 2.2 y datos cada 12 horas
segun el caso 2, correspondiente a una entrada que contempla G, Q, L y
A. A continuacién, se indican las condiciones iniciales consideradas: X, =
0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20
mM, Q =35mM, L =01 mM, A=14mM y C; =0 mM. Elaboracién
propia.

Una vez implementada la estrategia de alimentacién presentada en la Figura 4.22, utili-
zando la constante proporcional de 0.1, se obtuvo lo expuesto en la Figura 4.23. A partir del
grafico asociado a la concentracion de glucosa es posible ver que la acciéon de control no ocurre
en el instante que G sobrepasa el valor del set point, disminuyendo hasta aproximadamente
los 10 mM. Al iniciar la accién de control la disminucién de G ocurre con una menor veloci-
dad hasta alcanzar un minimo de aproximadamente 8.5 mM, para luego aumentar hasta el
final de la simulacién. Algo similar ocurre con la concentracién de glutamina, presentando
un comportamiento convexo.

Al observar el grafico asociado a la tasa de consumo y alimentacion de glucosa, se pue-
de ver que una vez iniciada la accién de control la tasa de alimentaciéon al sistema es de
menor magnitud que la tasa de consumo de glucosa por parte de las células. Esto ocurre
aproximadamente hasta las 80 horas, cuando la tasa de alimentacion de glucosa supera a
la tasa de consumo de glucosa hasta el final de la simulacién. Por otro lado, y presenta un
comportamiento decreciente, alcanzando el 0 aproximadamente a las 150 horas, mientras que
C; aumenta su valor hasta alcanzar un valor de 100 mM en el instante que p se vuelve 0.

Las concentraciones asociadas al amoniaco y lactato presentan un comportamiento cre-
ciente hasta alcanzar valores de 6.765y 151.614 mM. Por tltimo, la densidad de células viables
alcanza su maximo aproximadamente a las 115 horas con un valor superior a 3.172x10% cé-
lulas/L, mientras que la densidad de células muertas aumenta en el tiempo hasta alcanzar
un valor de 2.487x10° células/L aproximadamente.
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Figura 4.23: Implementacion de la estrategia de alimentacién entregada por
el soft sensor, con datos cada 12 horas segun el caso 2, correspondiente a
una entrada que contempla G, @, L y A, considerando un kernel scale 2.2.
En el gréfico asociado a la concentraciéon de glucosa Ggg corresponde a la
concentracién de glucosa con la alimentacién propuesta por el soft sensor
implementada, G p el comportamiento de la concentracién de glucosa en un
sistema de control proporcional de constante K. = 0.1 y G, corresponde
al set point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre lineas azules
punteadas representa un rango de £10 % Gg,. A continuacién, se indican las
condiciones iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10°
células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, @ = 3.5 mM, L = 0.1 mM,
A=14mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.

Al considerar el caso 3, presentado en la figura 4.24, se puede ver que la curva de ali-
mentacién presenta una forma similar a los casos anteriores, pero con una disminucién en la
curvatura final. Para el caso de K. = 0.1 la accién de control inicia cerca de las 40 horas,
hasta alcanzar un valor maximo de 0.0104 L/h aproximadamente a las 100 horas. Pasado este
instante, el flujo alimentado disminuye hasta un valor de 0.0067 L /h aproximadamente. Cabe
mencionar que, el volumen total alcanzado tiene un valor de 11.350 L, el cual no supera la
capacidad maxima del biorreactor. En el caso de las constantes de proporcionalidad de 0.005
y 0.01 se observan valores maximos de 0.0101 y 0.0102 L/h respectivamente, alcanzando un
volumen total de 11.316 y 11.334 L respectivamente.

o4



G para distintos valores de K _ F para distintos valores de K V para distintos valores de K.
0.02 1.5

K_=0.005
c

K =0.005

Kc=0.01 Kc:O'Ol

K =0.1 1 K =0.1
c c

15 0.015

F [L/h]
V [L]

E1o e —— 0.01
© ———K_=0.005

K =0.01
K.=0.1

--=--G
sp

0.5
0.005

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
t[h] t [h] th]

Figura 4.24: Comportamiento de la concentracion de glucosa, alimentacion y
volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de control
proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.)
consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gj),) fue establecido en
11 mM, la zona gris representa un rango de £10% Gj,. Ademas, se utiliza
el predictor de p con un kernel scale de 2.2 y datos cada 12 horas segin el
caso 3, correspondiente a una entrada que contempla G'y L. A continuacion,
se indican las condiciones iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=1.4mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.

La estrategia de alimentacion propuesta para el caso 3 con un K. de 0.1, se encuentra
implementada en la Figura 4.25. A partir de esta se puede notar que la acciéon de control
ocurre en un tiempo mayor que los casos anteriores, disminuyendo la concentracion de glu-
cosa en el sistema hasta un valor inferior a 10 mM. A partir de ese momento, se suministra
glucosa al sistema alcanzando un valor minimo de 7.591 mM, que luego aumenta hasta supe-
rar el valor inicial de esta variable. Ocurriendo un comportamiento similar con la glutamina,
que alcanza un valor minimo de 2.081 mM antes de aumentar hasta superar el su valor inicial.

En cuanto a las tasas de consumo y alimentacién de glucosa es posible notar que, al igual
que en el caso 1 y 2, la tasa de glucosa alimentada presenta un valor inferior a la tasa de
consumo de glucosa por parte de las células inicialmente, hasta aproximadamente las 80 horas
donde la tasa es superada hasta el final de la simulacién.

Respecto a la concentracion de lactato y amoniaco se puede ver que ambos presentan un
comportamiento creciente hasta alcanzar un valor de 149.789 y 6.696 mM respectivamente.
Presentando la misma tendencia para la concentracion del inhibidor desconocido hasta que
alcanza un valor constante cercano a 100 mM a las 150 horas aproximadamente, siendo este
instante en el que i alcanza un valor de aproximadamente 0 mM luego de haber disminuido
desde su valor inicial. Por ultimo, la densidad de células viables alcanza su méaximo apro-
ximadamente a las 110 horas con un valor de 3.121x10? células/L mientras que las células
muertas aumentan hasta alcanzar un valor cercano a las 2.453x10° células/L.
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Figura 4.25: Implementacion de la estrategia de alimentacién entregada por
el soft sensor, con datos cada 12 horas segin el correspondiente a una en-
trada que contempla Gy L, considerando un kernel scale de 2.2. Ggg co-
rresponde a la concentraciéon de glucosa con la alimentacién propuesta por
el soft sensor implementada, Gp el comportamiento de la concentracién de
glucosa en un sistema de control proporcional de constante K. = 0.1y G,
corresponde al set point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre
lineas azules punteadas representa un rango de £10 % G,p. A continuacién,
se indican las condiciones iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=14mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.

Al utilizar la optimizacién de hiperpardmetros en el caso 1 se obtuvo la estrategia de ali-
mentacién presentada en la Figura 4.26. A partir de esta, se puede ver que el flujo alimentado
presenta un comportamiento de forma similar a la esperada, con un maximo de aproximada-
mente 0.0103 L/h para la curva asociada a K, = 0.1, alcanzando un volumen total de 11.191
L. Por otro lado, las curvas de alimentacion asociadas a las constantes de proporcionalidad de
0.005 y 0.01 presentar valores maximos de 0.0099 y 0.0101 L/h respectivamente, alcanzando
un volumen total de 11.148 y 11.171 L.

Al comparar las 3 curvas de alimentacion, se puede ver que a medida que aumenta K,
se presenta una respuesta de mayor velocidad, alcanzando flujos de mayor magnitud y el
maximo de alimentacion en un tiempo més rapido. Sin embargo, a partir de las 150 horas
aproximadamente, el comportamiento de las 3 curvas es similar hasta el final de la simulacion.
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Figura 4.26: Comportamiento de la concentracion de glucosa, alimentacion y
volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de control
proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.)
consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gj),) fue establecido en
11 mM, la zona gris representa un rango de £10% Gj,. Ademas, se utiliza
el predictor de p con optimizacién de hiper parametros y datos cada 12
horas segun el caso 1, correspondiente a una entrada que contempla Xy,
Xp,G,Q, L, A, C; y V. A continuacion, se indican las condiciones iniciales
consideradas: X7 = 0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q@ =35 mM, L=01mM, A=14mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.

Al implementar la estrategia de alimentacién presentada en la Figura 4.26 utilizando la
constante proporcional de 0.1 se obtuvo lo presentado en la Figura 4.27, donde se puede ver
que la concentracién de glucosa mantiene un valor en el rango de 11£10 % mM hasta las 160
horas aproximadamente. Por otro lado, la acciéon de control ocurre rapidamente, alimentando
una cantidad de glucosa por sobre la tasa de consumo por parte de las células en casi todo
instante; siendo ambas de magnitud similar en el peak de consumo de glucosa hasta que el
crecimiento celular cesa. A partir de este momento, la tasa de consumo de glucosa por parte
de las células es mayor a la tasa de alimentacion al sistema.

Al comparar la tasa de consumo y de alimentacién al sistema se puede ver que una vez
iniciada la accién de control, la tasa de glucosa alimentada alcanza valores levemente superio-
res al consumo de glucosa, manteniendo una magnitud similar hasta que cesa el crecimiento
celular, instante en el que la tasa de consumo de glucosa por las células sobrepasa a la tasa
de alimentacion al biorreactor.

Es posible ver que las células viables presentan un crecimiento hasta las 100 horas apro-
ximadamente, alcanzando un valor maximo de 3.222x10° células/L, a diferencia del caso sin
optimizacién de hiper parametros donde se obtuvo una densidad celular de células viables
de 3.179%x10° células/L. Mientras que las células muertas presentan un crecimiento hasta
alcanzar un valor de 2.561x10% células/L.

Del valor de u se puede notar que este disminuye hasta alcanzar un valor nulo aproxi-
madamente a las 143 horas. Por su parte, la concentracion de inhibidores alcanza valores
de 155.631 y 6.904 mM para L y A respectivamente, siendo mayor al caso sin optimizacién,
donde se alcanzaron valores de 151.488 y 6.759 mM para L y A respectivamente. En el caso
de la concentracién del inhibidor desconocido, se tiene que este aumenta hasta alcanzar un
valor cercano a 100 mM, instante en el que g mantiene una magnitud cercana a 0 mM.
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Figura 4.27: Implementacion de la estrategia de alimentacién entregada por
el soft sensor, con datos cada 12 horas segin el caso 1 considerando la
optimizaciéon de hiper parametros. Ggg corresponde a la concentracion de
glucosa con la alimentacién propuesta por el soft sensor implementada, Gp
el comportamiento de la concentracién de glucosa en un sistema de control
proporcional de constante K. = 0.1y G, corresponde al set point de glucosa
establecido en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas representa un
rango de £10% Ggp. A continuacién, se indican las condiciones iniciales
consideradas: X7 = 0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, @ =35 mM, L=01mM, A=14mMyC; =0
mM. Elaboracion propia.

Para el caso 2, presentado en la Figura 4.28, se tiene una tendencia similar a la espera-
da, al igual que en el caso 1 con optimizacién de hiperparametros. Para esta estrategia de
alimentacién se alcanza un valor maximo de 0.0108 L/h y un volumen total de 11.269 L, al
considerar K. de 0.1. En el caso de la constante proporcional de 0.005 y 0.01 se alcanza un
méaximo de 0.0104 y 0.0106 L/h respectivamente, con un volumen total de 11.240 y 11.255 LL
para cada constante respectivamente.

Al comparar las 3 curvas de alimentacion, se puede ver que a medida que aumenta K,

se presenta una respuesta de mayor velocidad, alcanzando flujos de mayor magnitud y el
maximo de alimentaciéon en un tiempo méas rapido.
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Figura 4.28: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacion y
volumen acumulado por alimentaciéon al implementar un sistema de control
proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.)
consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (G)p) fue establecido en
11 mM, la zona gris representa un rango de £10% Gj,. Ademas, se utiliza
el predictor de p con optimizacion de hiper parametros y datos cada 12
horas segin el caso 2, correspondiente a una entrada que contempla G, Q,
L y A. A continuacion, se indican las condiciones iniciales consideradas:
X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 109 células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, Q@ =35mM, L =01 mM, A =14 mM y C; = 0 mM.
Elaboracién propia.

En la Figura 4.29 se presenta la estrategia de alimentacion mostrada en la Figura 4.28,
donde se puede ver que la concentracion de glucosa mantiene un valor por sobre el set point.
Sin embargo, este se encuentra fuera del rango de 11410 % mM. Por su parte, la glutamina
mantiene un comportamiento similar a la glucosa, que tiende al aumento.

Del grafico asociado a las tasas de consumo y alimentaciéon de glucosa se puede ver que
presentan un comportamiento similar, donde la tasa de glucosa alimentada es mayor en todo
instante de la simulacién. A excepciéon de un leve intervalo de tiempo comprendido entre las
110 y 120 horas aproximadamente.

En cuanto a la densidad de células viables se puede notar que el maximo alcanzado es
de 3.263x10° a las 115 horas aproximadamente mientras que la densidad de células muertas
aumenta hasta alcanzar un valor de 2.578x10% células/L. Por otro lado, p presenta un de-
crecimiento hasta alcanzar una magnitud cercana a 0 mM aproximadamente a las 150 horas,
instante que coincide con el aumento de C; hasta un valor cercano a 100 mM. Respecto a
las concentraciones de lactato y amoniaco se puede ver que mantienen un comportamien-
to creciente, hasta alcanzar un valor de 156.514 y 6.952 mM respectivamente al finalizar la
simulacion.
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Figura 4.29: Implementacion de la estrategia de alimentacién entregada por
el soft sensor, con datos cada 12 horas segun el caso 2, correspondiente a
una entrada que contempla G, @), L y A, considerando la optimizacién de
hiper parametros. Ggg corresponde a la concentraciéon de glucosa con la
alimentacién propuesta por el soft sensor implementada, Gp el comporta-
miento de la concentracién de glucosa en un sistema de control proporcional
de constante K. = 0.1 y Gy, corresponde al set point de glucosa establecido
en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas representa un rango de
+10% Gjsp. A continuacién, se indican las condiciones iniciales considera-
das: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, Q =35mM, L =01 mM, A =14 mMy C; =0 mM.
Elaboracion propia.

En el caso 3, mostrado en la Figura 4.30, se puede ver que la estrategia de alimentacién
sugerida presenta un comportamiento similar a los casos anteriores. Alcanzando un flujo de
alimentacién méximo de 0.0101 L/h y un volumen total de 11.175 L, para un K. de 0.1. En
el caso de las constantes proporcionales de 0.005 y 0.01 el flujo de alimentaciéon maximo es
de 0.0098 y 0.0100 L/h respectivamente, alcanzando un volumen total de 11.144 y 11.160 L
respectivamente. Al comparar las 3 curvas de alimentacién, se puede ver que utilizar un K.,
de mayor magnitud entrega una respuesta de mayor velocidad.
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Figura 4.30: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacion y
volumen acumulado por alimentaciéon al implementar un sistema de control
proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.)
consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gp,) fue establecido
en 11 mM, la zona gris representa un rango de £10% Gp. Ademas, se
utiliza el predictor de p con optimizacién de hiper pardmetros y datos cada
12 horas segun el caso 3, correspondiente a una entrada que contempla
G y L. A continuacién, se indican las condiciones iniciales consideradas:
X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 109 células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, @ =35mM, L =01 mM, A =14 mM y C; = 0 mM.
Elaboracién propia.

La estrategia de alimentaciéon presentada en la Figura 4.30 para una constante propor-
cional de 0.1 se implementé en el sistema, obteniendo lo expuesto en la Figura 4.31. En
primer lugar, se puede notar que cuando la concentracién de glucosa alcanza un valor de
aproximadamente 11 mM la accién de control mantiene un valor superior a este hasta apro-
ximadamente las 90 horas, donde G disminuye alejandose del set point y de la zona G, £10 %.

Al analizar las tasas de consumo y alimentacién se puede ver que la cantidad de glucosa
administrada es mayor a la consumida a inicios de la acciéon de control, hasta aproximada-
mente las 70 horas. Luego, la tasa de alimentacion es inferior a la de consumo hasta el final
de la simulaciéon. A excepcion de un intervalo de tiempo comprendido entre las 130 y 155
horas aproximadamente, donde la tasa de alimentacion es brevemente superior a la tasa de
consumo de glucosa por parte de las células.

En cuanto a la densidad de células viables se puede notar que se alcanza un maximo de
3.228x 107 células/L a las 115 horas aproximadamente, mientras que la densidad de células
muertas aumenta hasta alcanzar un valor de 2.568x10% células/L. Por otro lado, la con-
centracién de glutamina presenta una tendencia creciente una vez iniciada la alimentacion,
alcanzando un valor final de 3.083 mM. Respecto a las concentraciones de lactato y amoniaco,
estas presentan un comportamiento creciente hasta alcanzar un valor de 155.881 y 6.911 mM
respectivamente.

Por ultimo, i es decreciente hasta alcanzar un valor cercano a 0 aproximadamente a
las 150 horas, instante en el cual la concentracion del inhibidor desconocido alcanza una
concentracion constante cercana a 100 mM luego de tener un comportamiento creciente a lo
largo del cultivo.
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Figura 4.31: Implementacion de la estrategia de alimentacién entregada por
el soft sensor, con datos cada 12 horas segun el caso 2, correspondiente a
una entrada que contempla G y L, considerando la optimizacion de hiper
pardmetros. GGgg corresponde a la concentraciéon de glucosa con la alimen-
tacion propuesta por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento
de la concentracién de glucosa en un sistema de control proporcional de
constante K, = 0.1 y G, corresponde al set point de glucosa establecido
en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas representa un rango de
+10% Gjsp. A continuacién, se indican las condiciones iniciales considera-
das: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, Q =35mM, L =01 mM, A =14 mMy C; =0 mM.
Elaboracion propia.

Los resultados asociados a la estrategia de control entregada por el predictor y su posterior
implementacion para los casos en que se consideran datos experimentales cada 4 y 24 horas se
encuentran en el Anexo C. A partir de lo presentado, es posible notar que los comportamien-
tos comentados para la utilizacion de datos cada 12 horas son aplicables en el caso de 4 y 24
horas al considerar un kernel scale de 2.2. Sin embargo, los valores maximos alcanzados por
cada estrategia de alimentacion difieren levemente. Presentando valores de mayor magnitud
al considerar un menor intervalo de tiempo para los datos considerados, asi como un menor
tiempo de reaccion por parte del sistema. En la Figura 4.32 se puede observar la comparacion
entre las estrategias de alimentacion obtenidas para cada predictor al utilizar datos cada 4
horas (Figura a), 12 horas (Figura b) y 24 horas (Figura c) al considerar un kernel scale de 2.2.
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Figura 4.32: Comparacién de las estrategias de alimentacion entregadas por
el sistema de control proporcional y los distintos soft sensor implementados
con un kernel scale de 2.2, para un cultivo con condiciones iniciales de: X7 =
0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20
mM, Q@ =3.5mM, L =0.1mM, A=14mMy C; =0 mM. Fp corresponde
al flujo de alimentacion entregado por el sistema de control proporcional y
F..s0; corresponde a la estrategia de alimentacion entregada por los soft
sensor considerando diferentes entradas, donde el caso 1 considera Xy, Xp,
G,Q, L, A C;yV, el caso 2 considera G, Q, L y A y el caso 3 considera
G y L. Elaboracién propia.

Por otro lado, en la Figura 4.33 se presenta la comparacion entre las estrategias de ali-
mentacion entregadas para cada predictor al utilizar datos cada 4 horas (Figura a), 12 horas
(Figura b) y 24 horas (Figura c) considerando la optimizacién de hiper pardmetros. En el
caso de los predictores con optimizacién de hiper parametros se debe notar que se presentan
resultados que difieren considerablemente del caso cada 12 horas. En el caso 3 cada 4 horas
se presenta una estrategia de alimentacion que se escapa del comportamiento esperado (Fp),
alimentando glucosa por sobre la tasa de consumo de glucosa de forma sostenida. Por otro
lado, en el caso 3 cada 24 horas el flujo de alimentacién es subestimado inicialmente y luego
sobre estimado por sobre los niveles observados en los otros predictores. Al comparar los 3
intervalos de muestreo se puede notar que la utilizacion de datos cada 4 horas presenta un
comportamiento general de mayor similitud entre los diferentes casos.

63



Comparacién de F Comparacién de F

Comparacién de F

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
t[h] t[h] th]

(a) Soft sensor con datos cada 4 ho- (b) Soft sensor con datos cada 12 (c) Soft sensor con datos cada 24
ras horas horas

Figura 4.33: Comparacién de las estrategias de alimentacion entregadas por
el sistema de control proporcional y los distintos soft sensor implementados
con un kernel scale de 2.2, para un cultivo con condiciones iniciales de: X7 =
0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20
mM, Q@ =3.5mM, L =0.1mM, A=14mMy C; =0 mM. Fp corresponde
al flujo de alimentacion entregado por el sistema de control proporcional y
F..s0; corresponde a la estrategia de alimentacion entregada por los soft
sensor considerando diferentes entradas, donde el caso 1 considera Xy, Xp,
G,Q, L, A C;yV, el caso 2 considera G, Q, L y A y el caso 3 considera
G y L. Elaboracién propia.
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Capitulo 5

Discusiones

5.1. Modelo del cultivo celular

El modelo presentado por Craven para una operaciéon Batch permite representar la evo-
lucién del cultivo en el escenario analizado, manteniendo el crecimiento de las células viables
hasta aproximadamente las 90 horas cuando la glucosa se agota (ver Figura 4.1). Ademés,
it presenta un comportamiento decreciente en el tiempo hasta agotar la concentracion de
glucosa disponible, donde alcanza un valor cercano a 0 mM sostenido en el tiempo.

Al observar la ecuacién A.8 se puede ver que el comportamiento de p es directamente
proporcional a G'y @, por lo que al alcanzar valores cercanos a 0 mM se tendra un efecto
inmediato en la magnitud de p. Por otro lado, los puntos criticos en la expresién de p, don-
de podria haber una indeterminacion del sistema, corresponden a valores negativos, por lo
que alcanzar aquellos valores no tendria sentido fisico ya que no existen las concentraciones
negativas. Por lo que, no existiria un riesgo de indeterminacion.

En el grafico asociado a la densidad celular de la Figura 4.1 se puede ver que la curva aso-
ciada a las células muertas presenta un crecimiento cuasi constante hasta aproximadamente
las 90 horas, momento en el cual Xp aumenta drasticamente hasta alcanzar su maximo a las
110 horas aproximadamente. A partir de la ecuacion A.3 se puede ver que existe un término
asociado a la generacién de células, relacionada con kg y Xy, y un término asociado a la rup-
tura de estas, relacionado con Krys;s v Xp. Al analizar el comportamiento de k; se puede
notar que en el instante que Xp aumenta con mayor velocidad coincide con el momento en
que k,; aumenta rapidamente de un valor de 2.7x1072 a uno de 10x10~3 h~!. Mientras que,
K1y grs mantiene un valor constante de 0.004 h™! a lo largo del tiempo de simulacién. Debido
a que el término de generacion esta relacionado con las células viables y el de consumo con
las células muertas se ve favorecida la produccién de Xp inicialmente por la diferencia de
magnitud en ambas variables.

Por otro lado, la densidad celular de células totales y viables alcanzan su maximo a las 90
horas aproximadamente. De la ecuaciéon A.1 y A.1 se puede ver que ambas ecuaciones se ven
relacionadas con p, siendo este el motivo por el cudl el maximo de ambas curvas es alcanzado
en un tiempo cercano al que p se acerca a 0. En el caso de X el término relacionado con la
ruptura celular, el cual depende de Xp v la constante Ky grs con un valor de 0.004 h—!, es
el responsable de representar la disminucion de la densidad de células totales. Mientras que,
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en el caso de las células viables el término relacionado a la muerte celular, que depende de
kg y Xy, permite explicar el comportamiento decreciente luego del méaximo. Se debe notar
que en el instante que la curva de Xy alcanza su méximo es cuando las curvas de p y kg se
intersectan, por lo que existe un cambio de signo para la variaciéon de Xy .

De la Figura 4.1 se puede notar que existe una relacién inversa entre las variables (G, L),
(Q,A) vy (1, kq). Al analizar las ecuaciones del modelo Batch presentadas en el Anexo A, se
puede ver que la expresién para la variacién de la concentracién del lactato (ecuacién A.6)
estd definida en funciéon del consumo de glucosa, lo cual permite explicar la relacién inversa
que estas variables presentan. Ocurriendo lo mismo con la expresion de la variacion del amo-
niaco (ecuacién A.7) que se encuentra en funcién del consumo y degradacién de glutamina.

Por otro lado, respecto al comportamiento de k, se tiene una tendencia inversa a la presen-
tada por u, lo cudl se relaciona con la definicién de ambas variables en el modelo. En especifico,
kg esta definido en funcién de p con una relacién inversamente proporcional, motivo por el
cual la disminucién de p desencadena un aumento de ky. Este fenémeno representa la muerte
celular, donde al no existir un crecimiento por parte de las células viables se ve favorecida
la muerte de las mismas. Sin embargo, mientras las células mantienen un crecimiento de su
densidad, la tasa de muerte de las mismas no es un factor principal en el desarrollo del cultivo.

Al considerar el modelo Fed-Batch, presentado en la seccién 3.1, se debe notar que se inclu-
yen términos relacionados a la adiciéon de volumen en el reactor en cada ecuacion diferencial,
lo cual disminuye las concentraciones y densidades siempre que exista una alimentacion en
el sistema. Ademads, es introducida una variable asociada a la concentraciéon de un inhibidor
desconocido, el cual permitié a los investigadores explicar el efecto inhibitorio que observaron
al cambiar el modo de operacion. Este factor es incidente en la tasa de crecimiento celular,
reduciendo el valor de i a medida que aumenta la concentracién del inhibidor. Sin embargo,
este término se ve limitado por la concentracién de saturacién del mismo, lo cudl genera
inconvenientes en el signo de p una vez que se supera el valor de C} correspondiente a 100
mM. Por otro lado, algunos parametros del modelo adquieren valores diferentes al presen-
tado en el modelo Batch. Por ejemplo, la tasa de ruptura celular (Kpys;s) cambia de un
valor de 0.004 h™! a uno de 0 h™!, lo cual se traduce en la eliminacién del término de con-
sumo en las ecuaciones asociadas a las células totales (ecuacién 3.5) y muertas (ecuacién 3.7).

De la expresion de p presentada en la ecuacion 3.13 se debe tener en consideracion ciertos
eventos que podrian afectar el modelo. En primer lugar, se debe considerar que ante concen-
traciones de lactato y amoniaco iguales a -150 y -40 mM el sistema podria indeterminarse.
Sin embargo, estos eventos carecen de un sentido fisico ya que las concentraciones son de
signo positivo. Por otro lado, se tiene el cambio de signo de la concentraciéon de glucosa y
glutamina asi como el alcance de valores de concentracién de -1 y -0.22 respectivamente,
los cuales, al igual que para L y A, carecen de sentido fisico. Sin embargo, no significaria
un problema para la implementacion a partir de la condiciéon para no tener concentracio-
nes negativas. Por ultimo, respecto a la concentracion del inhibidor desconocido es necesario
mencionar que al sobrepasar la concentraciéon de 100 mM se presenta un cambio de signo en
el sistema. Este cambio de signo provocaria una aceleracién de la muerte celular, asi como la
producciéon de glucosa y glutamina en el sistema y el consumo de lactato y amoniaco, por lo
que la consideracién de una concentracion maxima para C; se considera oportuna para evitar
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cambios de signo en p.

A partir de las ecuaciones del modelo se puede notar que la variable relacionada al volu-
men debe ser necesariamente distinta a 0 para evitar problemas numéricos. Sin embargo, esto
no ha de significar una complicacién en el modelo ya que el volumen dentro del sistema debe
ser necesariamente distinto al valor problematico. Puesto que, en caso contrario el modelo
quedaria indeterminado.

La simulacion presentada en la Figura 4.2, correspondiente a la utilizacion del modelo
Fed-Batch sin considerar una alimentacién al sistema, se detiene a las 66 horas debido a una
indeterminacién del sistema. Esto se debe a que el valor alcanzado por i es de -0.0096 h™!, el
cual es cercano al punto de indeterminacién de kg correspondiente a -0.01 h™!. La tendencia
de i a acercarse a -0.01 provoca un aumento abrupto de kg4, lo cual desencadena un aumento
y disminucién drastico en Xp y Xy respectivamente; lo cual se relaciona con una muerte
celular acelerada.

Cabe mencionar que, hasta el instante en que la simulaciéon se detiene, se presenta la
misma relacion anteriormente descrita entre las variables para el caso Batch, donde G y
L presentan un comportamiento inverso, asi como ocurre con los pares (Q, A) v (1, kq).
Sin embargo, debido al cambio en los parametros del modelo, la concentracién de glucosa
alcanza valores negativos que no se encuentran en las proximidades del cero como ocurria
en el caso Batch. Siendo esto tltimo la razén por la que p llega a su punto de indeterminacion.

Como se puede ver en la ecuacion 3.8, el término asociado a la mantencién de glucosa
(mg) provoca que una vez se agote esta especie en el sistema ain se exhiba un consumo de G
siempre y cuando la Xy no sea igual a 0 células/L, lo que produce que esta variable adquiera
valores negativos. Es importante notar que este comportamiento también se presenta en la
ecuaciéon asociada a (), donde existen 2 términos de consumo relacionados a la mantencién y
degradacion de esta especie. Las consecuencias de considerar este cambio de signo en ambas
variables afectan directamente el signo de p y por ende en la representacion del sistema ya
que podria ver acelerada la muerte de las células.

La consideracién de un criterio de detencién de la variacion de glucosa ante concentracio-
nes cercanas a cero permite mantener un comportamiento que no se aleje de la realidad, dado
que no se puede consumir la glucosa que no se encuentra disponible. Por otro lado, continuar
la simulacién permite visualizar el comportamiento del resto de las variables y la velocidad
con que estas varian una vez se agota la concentracién de G.

La utilizacién de valores negativos para p repercute en la ecuacién de G (ecuacién 3.8), @
(ecuacion 3.9), L (ecuacién 3.10) y A (ecuacién 3.11), donde en el caso de G y @ el término
asociado al consumo de estas especies debido al crecimiento se convertiria en un término de
generacion de G'y ). Por otro lado, en el caso de L y A el término asociado a la generacién
de estas especies debido al desarrollo celular se convertiria en un término de consumo de L y
A. Sin embargo, al observar la Figura 4.2 no es posible identificar un cambio en la trayectoria
de las curvas anteriormente mencionas. Esto se debe a que la magnitud alcanzada por el
término de consumo (o generacién segin sea el caso) es de baja magnitud. Por ejemplo, en
la ecuacién asociada a G adquiere un valor de -5.687x 10~ mmol cells™* h~!. Al analizar el
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intervalo del cambio de signo hasta antes de la indeterminacién del sistema, con los datos de
la simulacion, se tiene que el rango que puede adoptar este término es de aproximadamente 0
a 5.882x 10~ mmol cells~! h™!, por lo que en ningtin instante anterior a la indeterminacién
del modelo es visible este efecto.

Al simular el modelo Fed-Batch, con la modificacion para la concentracién de glucosa,
sin una alimentacién (ver Figura 4.3) se puede notar que la variable asociada a la glucosa
presenta una gran influencia en la definiciéon de p por su rdpido consumo en comparaciéon a
la glutamina, la cual en el momento que se agota la glucosa atn presenta una concentracion
en el reactor; lo cual explica la diferencia en sus concentraciones iniciales. Por otro lado, se
puede ver que la tasa de aparicion del lactato en comparaciéon a la de amoniaco presenta una
tendencia similar pero en una escala diferente, la cual se ve relacionada con lo anteriormente
mencionado, ya que la aparicién de los inhibidores L y A se define en funcién del consumo
de G y @ respectivamente.

Al observar la curva de la concentracién de lactato se puede notar que esta es creciente en
todo su dominio. Se ha de recordar que esta variable esta definida en funcién del consumo de
glucosa por parte de las células, por lo que una vez G tenga un valor cercano a 0 debiese cesar
el aumento de L. Sin embargo, debido a que la condicién de detenciéon de dG ante valores
cercanos a 0 es una solucién matematica para esta curva, no se reflejada en la ecuacién de
dL (ecuacién 3.10) que presenta el término de mantencién de glucosa anteriormente mencio-
nado. Esto significaria una imposibilidad del modelo para responder ante el agotamiento de
variables como G, no pudiendo representar lo que ocurre en este sistema biolégico.

Si bien es posible incluir mas condiciones en el modelo para que este no pierda sentido
fisico ni se aleje de la realidad, esto podria provocar miltiples limitaciones en el sistema ya
que no todas las variables se consumen en un mismo tiempo. Por ejemplo, en el instante en
que (G alcanza una concentraciéon nula () atin presenta una concentracién superior a 1 mM.
Por lo que, si el enfoque del estudio se centra en el comportamiento de la glucosa tinicamente
podria ser oportuno detener la simulacién una vez que la glucosa se agote.

Del gréafico asociado a las densidades celulares presentado en la Figura 4.3 se debe no-
tar que la cantidad de células totales aumenta sostenidamente en el tiempo con una mayor
velocidad en el intervalo de las 0 a 80 horas aproximadamente. Esto se relaciona con la con-
sideraciéon de una tasa de ruptura celular (Krysss) de 0 h™!, correspondiente al término de
consumo en la ecuacion 3.7. Como se mencioné anteriormente,esta consideracion se traduce
en la eliminacion del término de consumo, por lo que al ser p positivo en todo el dominio
no se presenta una disminucién de esta variable; al comparar los valores en los ultimos 2
instantes de tiempo graficados se obtiene una diferencia de 2.364x103. Se debe recordar que,
en esta simulacion no considera una alimentacion por lo que el término asociado a esta no
produce un efecto de disminucién en la concentracién.

Cabe mencionar que, al igual que ocurre con las células totales, la densidad de células
muertas se ve afectada por la consideracion de una tasa de muerte celular nula, provocando
que Xp aumente en el tiempo sin disminuir su valor. Por otro lado, la densidad de células
viables crece hasta alcanzar un méaximo de aproximadamente 1.8x10° a las 80 horas, ins-
tante en el cual las tasas de crecimiento y muerte celular se intersectan, conllevando a una
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dominancia de la muerte celular en el sistema.

Al comparar los graficos presentados en las Figuras 4.1 y 4.3 se puede notar que la densidad
de células viables presenta un comportamiento similar en ambos casos, lo cudl es esperable
ya que ambas ecuaciones mantienen una estructura similar a pesar de incluir el término de
dilucién en la ecuacion 3.6. Sin embargo, las densidades de células totales y muertas presen-
tan diferencias notorias debido a la consideracion de un valor nulo para Krygsrs. En términos
de la simulacién esto podria conllevar diferencias con un escenario real, sobre estimando la
cantidad de células muertas presente.

Otro punto relevante de la comparacion del sistema sin alimentacién es en la concentracién
de lactato presente en el sistema. Sin embargo, como se mencioné anteriormente esto esta
relacionado con el pardmetro de consumo de glucosa para mantencion celular y el cambio de
parametros del modelo Batch a Fed-Batch.

De la Figura 4.4 se puede ver que las densidades celulares tienen un comportamiento simi-
lar al presentado en la Figura 4.3, el cual estéd relacionado con las caracteristicas del modelo
mencionadas anteriormente, como por ejemplo la utilizaciéon de una tasa de ruptura celular
igual a 0 h™1. Sin embargo, se puede ver que existe un maximo en las curvas de Xr, Xy y
Xp que esta relacionado con la alimentacion constante, la cual produce un aumento en el
volumen inicial del sistema.

Respecto a la concentracion del inhibidor desconocido se puede notar que este supera el
valor de C} correspondiente a 100 mM aproximadamente a las 120 horas. Ademas, luego
de las 200 horas se puede ver que la concentracion de C; disminuye debido al aumento del
volumen contenido en el reactor.

En cuanto al comportamiento de pu, se puede ver que este presenta un cambio de signo
debido a valores de C; mayores a 100 mM. Este cambio de signo es propio de la definicién del
modelo ya que en la realidad este indicador no puede presentar un valor negativo, dado que
representa el crecimiento de la densidad de células viables. Por lo que la condicién incluida
en el modelo para no superar la concentracion maxima en soluciéon del inhibidor desconocido
permitiria tener un resultado que no pierda sentido fisico. Se ha de recordar que C; busca
representar un efecto inhibitorio adicional percibido en el modelo Fed-Batch, relacionado con
el cese del crecimiento celular en el reactor, por lo que limitar el aumento de C; no necesa-
riamente implicard un efecto negativo en el sistema.

Cabe mencionar que, a diferencia de lo que ocurrié en la Figura 4.2 y no alcanza el valor
critico en la ecuacién 3.14, por lo que el modelo puede continuar su simulacién. Esto se ve
relacionado con la concentracion del inhibidor desconocido que disminuye su concentracion
antes de que p tenga un valor de -0.01 h™!. Es por ello que, la curva de kg presenta un
maximo en esta simulacion.

En cuanto a las concentraciones de glucosa y glutamina es posible notar que estas alcanzan
un minimo a partir del cual no vuelven a disminuir su concentracién en el sistema. La razon
de este comportamiento tiene relacion con el crecimiento celular, ya que en el momento que p
alcanza un valor nulo la densidad de células viables disminuira provocando un menor consu-
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mo tanto de glucosa como glutamina por parte de las células. Por otro lado, la concentracion
de amoniaco mantendra un comportamiento creciente que se vera afectado parcialmente por
el aumento de volumen en el sistema.

En la Figura 4.5 se presenta la simulacién una vez implementadas las modificaciones para
la concentracién de glucosa y del inhibidor desconocido. A partir de ello se puede ver que
las densidades celulares y concentraciones al interior del reactor presentan comportamientos
similares a los que se encuentran en las investigaciones de Craven [22, 56].

En primer lugar, la densidad de células viables presenta un méximo cercano a 3.5x10°
células/L aproximadamente a las 110 horas la cual coincide con la caida y aumento de p y kq
respectivamente, explicando la disminucion de Xy. Al analizar la expresién para la variacion
de X1 se puede ver que ademds del término asociado a p se tiene un término asociado a
K1ysrs. Sin embargo, como se ha mencionado anteriormente, este presenta un valor nulo por
lo que no tiene relevancia en términos numéricos, lo cual explica que la densidad de células
muertas tienda a aumentar sin disminuir. Cabe mencionar que al no presentar el cambio de
signo en u la muerte celular no se ve acelerada como ocurri6 en la Figura 4.4, donde las
células viables disminuyeron con una tendencia al 0.

En cuanto a las concentraciones de glucosa y glutamina se tiene un comportamiento si-
milar al descrito anteriormente en el caso sin restriccion para C;, donde es posible notar que
el valor maximo alcanzado para G y @) tiene una menor magnitud al incluir la modificacién.
Esto se ve relacionado con el término asociado al consumo de glucosa y glutamina, donde un
i de signo negativo se traducia en la produccion de glucosa por parte de las células en lugar
del consumo de esta. Por lo que, al limitar la concentraciéon méxima del inhibidor desconocido
se evita estas discordancias del modelo y la realidad.

Por otro lado, las concentraciones de lactato y amoniaco aumentan de forma sostenida
debido a que ambas variables dependen del consumo de glucosa y glutamina, las cuales al ser
constantemente alimentadas seran consumidas hasta que no haya presencia de células viables
en el sistema.

Cabe mencionar que, los valores presentados para el lactato tienen la mayor magnitud del
sistema en cuanto a concentraciones, lo cual en la realidad es poco viable debido al compor-
tamiento inhibitorio que genera en los cultivos, donde se ha encontrado que concentraciones
superiores a 20 mM ya presentan un efecto inhibitorio [37]. Al analizar el modelo propuesto,
se considera una constante de inhibicién por lactato de 150 mM, lo cual es considerablemente
mayor al reportado en literatura. Sin embargo, en los resultados presentados en la investi-
gacion de Craven [56] se puede notar que para los datos experimentales que presentaron, se
alcanzaron concentraciones de hasta 150 mM de L en el cultivo. por lo que los resultados
obtenidos en las simulaciones realizadas son acordes al modelo utilizado.

El supuesto relacionado a la concentracién inicial de C; se ve respaldado en ser un sub-
producto del metabolismo celular. Al considerar una concentracién inicial distinta a cero es
de esperar que el desarrollo del cultivo se vea afectado de forma negativa ya que la presencia
del inhibidor disminuira el crecimiento de las células presentes, y por consiguiente reducira
los valores alcanzados por el resto de las variables de estado.
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En la Figura 5.1 se puede ver que al realizar la simulacién para el escenario 4 considerando
una concentraciéon inicial del inhibidor desconocido de 20 mM en un reactor Fed-Batch,
con una alimentacién constante de 0.006 L/h, las densidades celulares alcanzan un valor
de 2.976x10°, 4.313x10% y 2.545x10° células/L para las células totales, viables y muertas
respectivamente. Al comparar estos resultados con los presentados en la Figura 4.3 se puede
notar que las densidades celulares alcanzadas son de menor magnitud al considerar una
concentracion inicial de C; distinta de 0 mM. Asimismo, al observar las concentraciones
presentes de lactato y amoniaco en la Figura 5.1 se puede ver que el valor maximo alcanzado
por estas especies corresponde a 132.505 y 6.559 mM respectivamente, el cual es menor al
reportado anteriormente. Esto se ve relacionado con la cantidad de células presentes, ya que
al haber una menor cantidad se produce una menor cantidad de L y A en consecuencia del
metabolismo celular. En cuanto a las concentraciones de glucosa y glutamina se puede ver
que presentan un mayor valor que en el caso inicial en toda su trayectoria, lo cual se ve
relacionado con la alimentaciéon suministrada ya que al presentar una menor cantidad de
células en el reactor el consumo de Gy Q) sera menor comparativamente. Como se presenta
en las ecuaciones 3.8 y 3.9, ambas ecuaciones incluyen un término asociado al consumo de
ambas especies por parte de las células; con lo cual una menor cantidad de células consumira
una menor cantidad de G y ) lo que resulta en un aumento de la concentraciéon de ambas
variables debido a que la alimentacién en ambos casos (Figura 4.3 y 5.1) es de una misma
magnitud que en el caso inicial.

Experimento 4
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Figura 5.1: Simulacién considerando que la concentracion inicial del inhibi-
dor desconocido (C;) es 20 mM utilizando el model Fed-Batch modificado.

Del anélisis realizado con RStudio se puede notar que el volumen no es utilizado para la
correlacion dado que, al tratarse de una operacion Batch, se mantiene constante a lo largo
del tiempo analizado. De los valores de correlacion presentados es posible ver que existe una
alta correlacion positiva y negativa de las variables, siendo varias de estas con una magnitud
mayor a 0.8.
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Al analizar los pares con una magnitud de correlacion mayor a 0.9 se tiene que p presenta
una fuerte correlacion con variables como la densidad celular de células totales y las concen-
traciones de glucosa, glutamina, lactato y amoniaco. Esto guarda relacién con la formulacion
de la expresion de u, la cual estd definida en funcién de G, @, L, A y C;, donde G y @
son directamente proporcionales a p, mientras que L y A son inversamente proporcionales
a . Al respecto, y en apoyo con la Figura 4.3 se debe notar que las curvas de G, Q y pu
decrecen a medida que p decrece, presentando un comportamiento similar entre G y p a
medida que la concentracién de glucosa se agota, respaldando la alta correlacion entre estas
variables. Por otro lado, la densidad de células totales presenta un comportamiento inverso
al observado en el gréafico de u, donde una vez que cesa el crecimiento exponencial se alcanza
un estado en que las células mantienen un valor con tendencia a 2.126x10° células/L. Esto
se ve relacionado con la ecuacion asociada a X (ecuaciéon 3.5), donde, matematicamente,
entrega el comportamiento que siguen las células totales. Por lo que, es de esperar que ambas
curvas presenten comportamientos inversos en un mismo intervalo de tiempo.

Respecto a las densidades celulares de células muertas se presenta una alta correlacion
con variables como @, L, A y C;. Esto se ve relacionado principalmente con la forma que
estas curvas presentan, donde en el caso de la glutamina se tiene una relacion inversa. Se ha
de recordar que en la ecuacién asociada a la densidad de células muertas (ecuaciéon 3.7) el
término de interés estd asociado a k; que presenta una relacion inversa con p. Por lo que, es
de esperar que las especies inhibidoras del crecimiento celular tengan una correlacién positiva
con la densidad de células muertas.

Las concentraciones de G, @), L y A tienen altos niveles de correlacion entre si, siendo de
signo positivo entre nutrientes e inhibidores por si solos, y de signo negativo al relacionar
un nutriente, como la glutamina, con un inhibidor, como el amoniaco. Estas correlaciones
se ven justificadas en la naturaleza de los inhibidores presentes, los cuales se generan somo
subproductos del metabolismo celular. Por otro lado, la glucosa y glutamina se consumen a
medida que evoluciona el cultivo manteniendo comportamientos similares.

Respecto a C; se presentan fuertes correlaciones positivas con L y A, esto guarda relacién
con la aparicion de estas variables como subproducto del metabolismo celular, manteniendo
curvas similares a lo largo del cultivo. Por otro lado, existe una alta correlacion negativa con
la concentracion de glutamina asociada a la similitud y relacion inversa de ambas curvas, sin
un sustento en las ecuaciones del modelo.

A partir de lo anterior, se considera que la implementacion de un modelo a partir de las
variables presentes en el sistema es posible, pudiendo obtener valores cercanos a lo esperado.
Al observar el modelo 1, donde se utilizan las concentraciones de glucosa, glutamina, lactato
y amoniaco, es posible ver que un modelo lineal a partir de estas variables presenta un R?
de buenas caracteristicas. Siendo este resultado considerado un buen indicador para la ela-
boracion de un predictor.

Cabe mencionar que, si bien la férmula original contempla la concentracién de Cj, el

programa sugirié que esta variable no es significativa y la descarté del modelo. Por ello, al
considerar un modelo a partir de la combinaciéon de pares de G, @), L y A se obtuvieron
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los modelos 2 a 7 donde la combinacién de glucosa y lactato entrega el mejor coeficiente R?
correspondiente a 0.9608. Es importante notar que, los otros modelos propuestos presentan
valores R? buenos, los cuales se encuentran en un rango de 0.93 a 0.96. A partir de ello, la
combinacion de otras variables podria tener un buen desempeno. Que la combinacion de G
y L presente un mayor R? se puede relacionar con que estas variables presentan una mayor
magnitud en el sistema de andlisis, en comparaciéon con el ) y A que presentan una variacién
menor a lo largo del tiempo de analisis.

Respecto a los parametros presentados por el modelo lineal en R, se tiene que en general
las constantes asociadas a nutrientes para el sistema, como G y @), presentan un signo posi-
tivo. Por otro lado, los inhibidores como L y A presentan, principalmente un signo positivo.
Esto es de esperar ya que los inhibidores ralentizan el crecimiento mientras que los nutrientes
lo favorecen.

Al utilizar una combinacién de G y L de forma polinomial se observa que el valor de R?
aumenta a 0.9894, de lo cuales rescata que a partir de estas 2 variables se podria predecir de
forma acertada el valor de p. Sin embargo, debido a la naturaleza de la expresién propuesta
por Craven para u, que contempla la concentracion de glutamina, lactato y un inhibidor des-
conocido, podrian ignorarse términos relevantes para la prediccion, no pudiendo representar
lo buscado.

Cabe mencionar que, la finalidad de este andlisis es determinar 2 variables que permitan
describir p para el disefio de un predictor, por lo que la utilizacion del modelo sin una alimen-
tacion permite conocer la relacion entre las variables propias del sistema sin perturbaciones
externas.

5.2. Sets de datos

Como se mencioné anteriormente, la utilizaciéon de modelos validados resulta tutil y per-
mite tener un acercamiento al comportamiento del sistema analizado. Sin embargo, podria
presentar discordancias con la realidad al cambiar las condiciones de operacién bajo las cuales
se establecieron los pardametros del mismo. En este caso, se utilizaron condiciones iniciales
que no son propias del modelo desarrollado para los escenarios presentados a diferencia del
escenario 4, con lo cual el comportamiento presentado podria distar de la realidad y reper-
cutir en las etapas posteriores de este trabajo.

Cabe mencionar que, en ninguno de los escenarios (ver Anexo B) se alcanza una concen-
tracion de glucosa cercana a cero de forma sostenida en el tiempo, por lo que el problema
asociado al término de mantencién de glucosa (mg) en la ecuacién 3.10 no produciria lactato
sin disponibilidad de G, ocurriendo lo mismo con (). Dado que la glucosa no es agotada en
el sistema, se tiene que el principal causante de la disminucion del crecimiento celular es el
inhibidor desconocido, lo cudl explica la curva de . Una vez se alcanza un valor de 100 mM
de C}; en el sistema p se vuelve constante e igual a 0, desencadenando el valor maximo para k.

El comportamiento presentado por las variables del cultivo en cada escenario es acorde a
lo presentado anteriormente, donde debido a la alimentacién constante de G y ) estas pre-
sentan principalmente un comportamiento creciente. Siendo el punto de mayor densidad de
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células viables aquel en que el consumo de glucosa y glutamina presentan mayor intensidad,
disminuyendo levemente la concentracién de estas especies. Para finalmente, una vez que las
células alcanzan su méximo disminuir el consumo de nutrientes provocando un aumento en
la concentracién de glucosa.

Por otro lado, respecto a la relacion entre los niveles de glucosa al inicio del cultivo con
el valor de u se debe notar que esto estd ligado a las ecuaciones asociadas al modelo, parti-
cularmente a la ecuacién 3.13. Inicialmente, el valor que tienen los inhibidores presentes en
el sistema, cercanos a 0 mM, es bajo comparado con la concentraciéon de glucosa, donde a
medida que evoluciona el cultivo los niveles de inhibidores aumentan provocando una dismi-
nucion en p. Por lo que, si se considera un valor alto de p, el valor de k; presenta un menor
valor produciendo que las células tengan un crecimiento prolongado.

Es importante mencionar que el comportamiento de cada escenario difiere de lo que ocurri-
ria en un laboratorio real por motivos como la falta de error en las mediciones o la presencia
de ruido en las mismas, lo cual se puede ver en la distribucién de los datos. Asi como por
el cambio de alguna condiciéon de operacién que podria hacer que el modelo no presente un
comportamiento similar al presentado en los escenarios.

Otro factor importante que diferencia los resultados experimentales de la simulacién es lo
que ocurre una vez agotada la concentracion de glucosa y/o glutamina. Como fue menciona-
do anteriormente, las ecuaciones para la variacion de la concentracion de lactato y amoniaco
estan en funcién del consumo de Gy ). Por lo que, en virtud de como se definié el mode-
lo Fed-Batch modificado, una vez agotadas las concentraciones de glucosa y glutamina, la
produccion de lactato y amoniaco continuara. Lo cual vera afectado el valor obtenido para
i, kq v, por consiguiente, de las densidades celulares junto con el resto de las concentraciones.

Respecto a la utilizacion de distintos intervalos de tiempo para la obtencion de datos ex-
perimentales es posible notar que la tinica diferencia entre los sets presentados en el Anexo B
se encuentra en la densidad de datos disponible. Esto dado que, las condiciones iniciales para
los escenarios son fijas y al no considerar factores como error o ruido en los datos presentados
la variabilidad de los predictores a disenar se vera en la capacidad de interpolar el comporta-
miento buscado. La utilizacion de grandes intervalos de tiempo de muestreo podria significar
en algunos casos la pérdida de informacion, esto debido a que es posible que, dependiendo del
contexto, sea imposible o de gran dificultad observar fenémenos que ocurran con una veloci-
dad mayor a la del intervalo. Por ejemplo, en otro contexto, la medicién de la temperatura
exterior cada 12 horas no podria representar de forma correcta la variaciéon de esta variable
en un dia.

5.3. Sistema de control PID

Al implementar el lazo de control con un controlador proporcional (Figura 4.7) es posible
notar que una vez que la senal cruza el valor del set point, la accion de control es realizada.
Esto se ve relacionado con la velocidad o agresividad del sistema de control y el valor de sus
constantes, donde a mayor valor de K. se tiene una respuesta de mayor rapidez y por ende
una menor disminucién de glucosa en el sistema. Por ejemplo, al comparar la constante de
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0.005 con la de 0.1 el set point fue alcanzado de forma inmediata en el tltimo caso, lo cual
tiene sentido ya que la accion de control se define en funcion del error entre el set point y la
variable medible, por lo que una constante de mayor magnitud implica un flujo de mayor valor.

En la Figura 4.7.a, relacionada con el sistema de control proporcional, se puede ver que
al considerar un valor de K. de magnitud mayor a 0.01, el sistema permite mantener la con-
centracion de glucosa en un rango de 11£1.1 mM. Mientras que, al considerar una constante
proporcional de 0.005 la glucosa disminuye hasta un valor de 9 mM para luego aumentar su
valor. Aquel comportamiento se debe a que, a pesar de alimentar glucosa de forma sostenida
en el tiempo, la tasa de consumo de glucosa por parte de las células es mayor. Como se puede
ver en la Figura 4.8, esto ocurre hasta que la tasa de alimentacién supera la tasa de consumo,
momento que se ve desplazado segin el K. utilizado. En el caso de K, = 0.1 la curva de
glucosa alimentada se encuentra mas a la izquierda del eje x que para K. = 0.005, lo cual se
relaciona con el mejor control por parte de la constante proporcional de magnitud.

Cabe mencionar que la curva de alimentacion de glucosa al sistema se encuentra directa-
mente relacionada con la alimentaciéon F' que ingresa al reactor. Por lo que en la Figura 4.7.b
se observa con mayor claridad el desplazamiento de la curva de alimentacién al aumentar el
valor de la constante proporcional.

En términos del objetivo del control se ha de notar que el tiempo en que el set point es
alcanzado para K. = 0.005 es considerablemente extenso, ya que se alcanza el valor desea-
do luego de aproximadamente 260 horas desde que se cruzo el set point. En el caso de la
K. = 0.01 este tiempo disminuye a aproximadamente 100 horas, que si bien sigue siendo una
amplia ventana de tiempo, el valor de la concentraciéon se mantiene en la vecindad del valor
deseado.

Por otro lado, al utilizar un controlador PI (ver Figura 4.9.a) con una constante propor-
cional de valor 0.1, se puede ver que existe un overshoot de mayor magnitud que en el caso
proporcional, no pudiendo mantener G en el rango de 11+1.1 mM. Al comparar el compor-
tamiento utilizando distintos valores de 7; es posible ver que a medida que esta constante
aumenta se recupera el comportamiento del controlador proporcional, presentando una ten-
dencia a acercarse al set point. Esto tiene sentido ya que, 7; es inversamente proporcional
a K.. Con lo cual, un valor de gran magnitud para la constante 7; minimiza el efecto de la
componente integral tendiendo su valor a 0.

Si bien, para el control PI con un 7; de 10 el set point es alcanzado en un menor intervalo
de tiempo, el overshoot presentado para G se ve relacionado con una accién de control mas
lenta que repercute en una disminucién abrupta de u. Al observar las estrategias de alimen-
tacion se puede ver que a medida que 7; aumenta, la accién de control ocurre a un tiempo
mas préximo del cruce del set point y con menor agresividad. Mientras que, a medida que
aumenta 7; la acciéon de control ocurre de forma moderada y suave ya que no se alcanzan
valores criticos para G.

El comportamiento de p para 7; = 10 presentado en la Figura 4.10 exhibe una una

disminucién abrupta que se ve relacionada con el agotamiento de la glucosa en el sistema,
presentando una recuperaciéon de p una vez que la alimentacion inicia recuperando los niveles
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de G. Este comportamiento también se observa en la curva de p asociada a 7; = 35, donde
la disminucion de la tasa de crecimiento desvia su trayectoria levemente. Se ha de recordar
que G presenta una relaciéon directamente proporcional con p, por lo que una disminucién
abrupta de su concentracién desencadena una respuesta similar en . Sin embargo, dado que
existe no existe agotamiento de G y ), el motivo por el que el crecimiento alcanza un valor
nulo esta relacionado con Cj.

Se debe recordar que una de las caracteristicas del control proporcional integral es su ca-
pacidad de responder ante el historial del error. Es por ello que, al implementar este tipo de
control en el sistema estudio la acciéon de control presenta problemas para mantener de forma
inmediata la concentracion de glucosa en las proximidades del set point, dado que existe un
error negativo acumulado en el tiempo por no existir una accién que retire concentracion de
glucosa del reactor. Se ha de mencionar que la concentraciéon de glucosa inicial correspon-
de a 20 mM, valor que dista en 9 unidades del set point, por lo que la ralentizacién de la
respuesta de control guarda relacion con el tiempo de espera para realizar la acciéon de control.

En el caso del controlador PID (Figura 4.11) se puede ver que ante cambios en la constante
de tiempo derivativo la respuesta del sistema no presenta una mejoria considerable, donde
se mantiene un control de GG por fuera de la banda de 11£1.1 mM con una tendencia similar
al presentado por el control PI con una constante de 7; = 70. Este comportamiento se ve
relacionado con la ecuacién de control (ecuacién 2.1) donde para valores pequenos de 74 se
pierde el efecto del término derivativo, provocando que el término integral, con un 7; de 70,
abarque gran parte de la accién de control.

Al igual que en el caso PI, la accién de control se ve retrasada por la acumulacién del
error inicial hasta cruzar el set point. En el caso de la constante 7; = 5 se puede ver que el
momento de la recuperacion de G presenta una curva de mayor suavidad, esto se ve relacio-
nado con una mayor agresividad de la accién de control ya que el término derivativo provoca
un aumento en el flujo a alimentar.

En las curvas de alimentacién presentadas en la Figura 4.11.b se tiene un comportamiento
oscilatorio para valores de 7,4 superiores a 1. Esto se ve relacionado con lo anteriormente men-
cionado de la ecuacion de control, donde el término derivativo tiene mayor peso a medida que
aumenta 7, provocando alimentaciones mas agresivas que en el paso siguiente de integracion
requieren de una menor alimentacion al sistema.

De la Figura 4.12 se puede ver que el consumo de glucosa por parte de las células mantiene
una trayectoria centrada respecto a las oscilaciones del flujo alimentado al sistema, lo cual
estd relacionado con la agresividad de la accién de control y el paso de integracion en la
simulacion. En el instante siguiente al que se anade una cantidad mayor a la requerida por
el sistema, se debera ingresar una menor cantidad de nutrientes, generando este comporta-
miento oscilatorio al rededor de la curva de consumo.

En general, es posible notar que la curva de p queda definida por la concentracion de
glucosa, donde el agotamiento inicial hasta una vez iniciada la accién de control define su
estructura. Esto se puede ver en la comparacion entre los graficos del controlador P o PID
con el PI, donde todos presentan una misma tendencia a excepcién del controlador PI para
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un 7; de 10. En la Figura 4.10 es notorio que el agotamiento de G hasta un valor cercano a 0
mM produce que p disminuya con la misma intensidad para luego recuperarse, en conjunto
con la concentracién, y seguir la trayectoria esperada. El motivo por el todas las curvas de
crecimiento presentadas tienen la misma tendencia esta relacionado con el cambio del efecto
dominante de los sustratos (G y @) o del inhibidor desconocido en la expresion de f.

Para los 3 tipos de control PID, el volumen adicionado por la acciéon de control no supera
la capacidad maxima del reactor, correspondiente a 15 L. Alcanzando un volumen acumulado
que no supera los 1.5 L, lo que es aproximadamente un 10 % del volumen total. A partir de
ello, se considera que las caracteristicas de la alimentacion son adecuadas para el sistema
analizado ya que no se escapan de los limites fisicos.

Al comparar el comportamiento de cada controlador mostrado se puede ver que para la
combinacion de pardametros utilizados, el controlador PID logra disminuir el overshoot en
comparacion al caso PI. Sin embargo, su implementacién en el caso de andlisis conlleva un
mayor coste computacional provocando estrategias de alimentacién de gran intermitencia.
Por otro lado, en ambos casos no es posible reducir el tiempo en que se alcanza el valor
deseado sin aumentar el overshoot dadas las caracteristicas del sistema de control.

A partir de estos resultados es posible ver que el caso proporcional representa una es-
trategia de control simple, rdpida y de bajo coste computacional, sin provocar flujos de
alimentacion de amplias oscilaciones con las constantes consideradas. Por otro lado, con un
valor de 0.1 es posible ver que G se mantiene en un valor cercano al set point en cada instante
una vez cruzado este valor.

La principal ventaja que presenta el controlador P por sobre el PI y el PID se centra en
el tiempo de espera a que se alcance el set point sin la posibilidad de realizar una accion
de control para retirar glucosa del sistema. Esta peculiaridad esta ligada a las condiciones
de los escenarios y la implementacion del sistema de control, donde si se considerase una
concentracion inicial con mayor cercania, o de menor valor, al set point se podria ver un
mejor desempeno en el sistema.

En cuanto al ajuste de los parametros de los controladores utilizando los criterios ISE,
IAE e ITAE (Figura 4.13), se puede ver que, como fue mencionado anteriormente, a medida
que aumenta la constante de proporcionalidad en el controlador P se tiene una respuesta de
mayor velocidad y agresividad, lo cual se ve en el ajuste inmediato del valor de la glucosa
una vez alcanzados los 11 mM y en el comportamiento de la curva de alimentacion, la cual
tiene multiples saltos y es inestable.

En los tres criterios se alcanzaron valores para la constante de diferente magnitud, pu-
diendo notar que para valores mayores a una constante de K. = 18, se presenta un com-
portamiento de caracteristicas similares con mayor amplitud de oscilaciones a mayor K.. De
hecho, la tendencia de la curva es similar al presentado en la Figura 4.7, donde en el caso de
los criterios de desempeiio el flujo oscila al rededor del caso K, = 0.1.

Es importante mencionar que, el volumen total alcanzado por los 3 criterios es el mismo,
lo cual tiene sentido dado que el flujo adicionado oscila al rededor de una misma trayectoria.
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Adicionalmente, la utilizacion de un K. de la magnitud presentada por el criterio mantiene los
valores de maximo volumen presentados anteriormente, por lo que esta estrategia no conlleva
un problema de diseno. Sin embargo, debido a la naturaleza de la simulacién la implemen-
tacion de esta estrategia intermitente en pequeios intervalos de tiempo podria significar un
alto coste y dificultad.

A partir de la Tabla 4.3 se puede ver que los parametros obtenidos para el controlador PI
presentan signo positivo, a excepcion de 7; al considerar el criterio ITAE. Cabe mencionar
el valor entregado por el criterio ITAE para 7; presenta una gran magnitud, por lo que en
términos de control el término integral se veria minimizado y tenderia a 0 sin provocar com-
portamientos extranos.

En la Figura 4.14 se puede ver que para el criterio ISE la curva de flujo alimentado sigue
el comportamiento esperado, siendo similar al presentado en la Figura 4.13. Esto es acorde a
lo esperado ya que la constante de tiempo integral utilizada es de gran magnitud, recuperan-
do el caso proporcional y manteniendo una respuesta agresiva en el sistema. En el caso del
criterio TAE, al presentar una constante proporcional de mayor magnitud la trayectoria del
flujo presentada fluctiia en un intervalo de 0 a 0.3 L/h. Este comportamiento revela que en
mas de una ocasion la glucosa alcanza una concentracion superior a los 11 mM establecidos,
debiendo suprimir la alimentacién, ocurriendo de forma similar para el criterio ITAE.

De la Tabla 4.3 se puede ver que para el controlador PID se obtuvieron constantes cercanas
a la adivinanza inicial al utilizar el criterio ISE e TAE, lo cual . Por otro lado, para el criterio
ITAE, la constante de tiempo integral presenta un valor negativo y de gran magnitud, que en
la practica produce que la componente integral no aporte a la estrategia de control. Mientras
que, la constante derivativa presenta una gran magnitud con lo cual acelera la acciéon de
control.

Al observar el grafico relacionado al flujo alimentado para el controlador proporcional
integral derivativo al utilizar el criterio ITAE (ver Figura 4.15) se tienen valores de gran
magnitud, siendo estos no concordantes con el aumento de volumen. Este comportamiento,
se puede ver explicado con el modelo del sistema de control en que se requiere que la mul-
tiplicacion de las tres constantes del controlador PID presenten un valor positivo, condicion
que la optimizacion de parametros no entregd ya que la constante de tiempo integral tiene
un valor negativo. Es por ello que, el flujo es calculado como un sistema de control propor-
cional, permitiendo comprender el comportamiento observado por la curva de concentracion
de glucosa para el criterio ITAE. Cabe mencionar que, el valor de F incluido en el grafico fue
obtenido de forma externa al sistema de control por lo que este valor no refleja el utilizado
de forma interna.

Al observar los valores entregados por el criterio ISE, TAE e ITAE, presentados en la
tabla 4.3, se puede ver que el caso IAE es el que presenta una menor magnitud. Esto tiene
sentido dado que se calcula la integral del error absoluto, a diferencia del caso ISE que co-
rresponde a la integral del error cuadratico por lo que grandes magnitudes del error, como
ocurre hasta que se alcanza el set point, tendran un mayor castigo. Por otro lado, el criterio
ITAE multiplica el error por el tiempo, dando un mayor peso a los errores al final del tiempo
de analisis. Se debe notar que, debido a que el tiempo multiplica la senal del error en el
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criterio ITAE, es de esperar que el valor acumulado tenga una mayor magnitud que en el
criterio IAE. Por tltimo, el caso del control PID con el criterio ITAE presenta una magnitud
considerablemente mayor debido al valor obtenido para K. y 7,.

Debido al comportamiento decreciente inicial de la glucosa hasta alcanzar el set point, es
posible que los criterios utilizados presenten un gran valor siendo 1300, 200 y 2800 las mag-
nitudes minimas de error posibles para los criterios ISE, IAE e ITAE respectivamente. Esto
dado que no es posible retirar flujo para alcanzar el valor deseado, por lo que la penalizacion
en el intervalo de mayor error tiene un rol importante en el valor final. Luego, a pesar de
presentar un orden superior a 102 en los criterios ISE e ITAE, se considera que estos son
razonables dentro del contexto analizado.

Por otro lado, la consideracion de un flujo de alimentaciéon méximo podria reducir la ampli-
tud de las oscilaciones presentadas por el controlador al aumentar la constante proporcional.
Sin embargo, debido a la naturaleza del problema es posible que las oscilaciones cambien su
forma. A partir del modelo es posible notar que no existe un término asociado a la gene-
racion de glucosa, donde el aumento de esta variable se da tinicamente por la alimentacion
suministrada. En virtud de esto, obtener un comportamiento que busque mantener de forma
sostenida la concentracién de glucosa tenderda a aumentar el flujo administrado para luego
cesar la alimentacion, produciendo curvas oscilatorias.

Es importante notar que, en la mayoria de las estrategias de control presentadas el caso
proporcional es recuperado. Por lo que, la implementacién de un sistema de control basada
en un controlador P es la 6ptima para el caso de analisis, teniendo que encontrar la constante
proporcional de forma manual.

Al analizar el comportamiento de la acciéon de control antes de alcanzar el tiempo critico
en que comienza a presentar un comportamiento oscilatorio, se puede ver que al utilizar una
constante de 0.1, la curva de glucosa y de alimentacién muestran leves irregularidades a di-
ferencia de las curvas asociadas a un K. de 0.02. Mientras que, al aumentar la constante a
un valor de 0.5 ya se percibe un comportamiento oscilatorio leve. Esto se ve relacionado con
lo mencionado anteriormente, donde el sistema alcanza el valor deseado, debiendo disminuir
el flujo a alimentar en el instante siguiente.

Finalmente, si bien la consideraciéon de una constante proporcional de 0.1 presenta irre-
gularidades en el flujo de alimentacion, se considera que este valor par K. permite reducir el
offset sin alterar considerablemente la regularidad de la alimentacion.

Ante el problema de presentar parametros de signo negativo se puede realizar una opti-
mizacion con restriccion tal que los parametros entregados sean iguales o mayores a 0. En
virtud de los resultados presentados anteriormente, se opté por utilizar un valor maximo de
K. =10, , = 100 y 7, = 1, ya que, al menos para el caso proporcional, con un valor de
K. igual a 0.1 se presenta un buen control, en el caso de 7; si se utiliza un valor de gran
magnitud se pierde el efecto del término integral y en el caso de 7, anteriormente se presento
inestabilidad en la accién de control para valores mayores a 1.

En la Figura 5.2, se presenta la optimizacion con restriccion para el criterio ITAE al utili-
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zar un controlador proporcional integral y uno proporcional integral derivativo. En el caso PI,
se puede ver que la curva asociada a la concentracion de glucosa presenta un comportamiento
similar entre el caso optimizado (Grrag,pr) y el de la adivinanza inicial (G pr), donde los
valores asociados a cada constante luego de implementar el criterio ITAE corresponden a
K. = 3437y 1, = 6.570, a partir de una adivinanza inicial de 0.01 y 10 respectivamente.
Al comparar ambas curvas se puede notar que en el caso ITAE se alcanza un valor de GG
cercano a 0 mM, lo cual se relaciona con el error negativo acumulado en el tiempo por no
existir una accién que retire concentraciéon de glucosa del reactor en los inicios del cultivo.
Es por lo anterior que, el flujo alimentado al iniciar la accién de control adquiere un valor de
gran magnitud en comparacion al resto de la estrategia de alimentacion. Por otro lado, el cri-
terio ITAE presenta un valor del orden de 15000, el cual es lejano al presentado anteriormente.

Para el caso PID se observa que la curva asociada al criterio ITAE (Girag prp) presenta
un mejor comportamiento que el caso original (Gorigprp) con una tendencia al comporta-
miento proporcional. Esto se ve relacionado con los valores obtenidos para las constantes
asociadas al sistema de control, donde K, = 0.01, 7; = 100 y 74 = 1 x 107%, en comparacién
al caso inicial que consideraba un K, = 0.01, 7, = 70 y 7; = 10. A partir de la constante de
tiempo integral, se tiene que su valor aumento, lo cual produce una mayor tendencia hacia
el comportamiento proporcional. Por otro lado, el valor asociado al criterio ITAE presenta
una magnitud de 19474.295, el cual es considerablemente mayor al obtenido anteriormente.
Esto se ve relacionado con las caracteristicas del sistema, donde el error acumulado por la
separacion inicial entre el el set point y G produce dificultades para el sistema de control
PID, asi como para el PL.
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Figura 5.2: Comparacion concentracion de Glucosa, Flujo alimentado y Vo-
lumen segun criterio ITAE para controlador PI y PID. G4 pr representa
la concentracién de glucosa con la adivinanza inicial para controlador PI,
Gorig,p1p Tepresenta la concentracién de glucosa con la adivinanza inicial
para el controlador PID, Grag, pr representa la concentraciéon de glucosa
con el criterio ITAE para el controlador PI, Girag prp representa la con-
centracién de glucosa con el criterio ITAE para el controlador PID y la zona
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gris representa la zona de G, + 10 %. Elaboracion propia.

De lo anterior se debe notar que, a pesar de incluir una condicién para obtener constan-
tes de tiempo integral y derivativo positivas, los sistemas de control PI y PID no permiten
mantener un correcto control del sistema analizado. Esto se ve relacionado principalmente
con la separacién inicial entre el set point y G, pudiendo ser minimizado al considerar una

diferencia de menor magnitud.

5.4. Soft Sensor
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5.4.1. Predictores

A partir de los predictores presentados en la Figura 4.18 considerando los parametros
encontrados en literatura, se obtiene un comportamiento similar al esperado y un error de
baja magnitud, asi como una alta correlacién entre la predicciéon y lo esperado. Sin embargo,
se ha de notar que i presenta una magnitud del orden de 1072 por lo que el error cuadratico
medio tendera a ser cercano a 0, lo cual explica los valores obtenidos para MSE y RMSE.
Por otro lado, el MAPE presenta un valor de mayor magnitud debido a la separacion entre
los datos experimentales y la prediccién a partir de las 100 horas, donde se puede ver que se
presenta la mayor separacién. Por ultimo, los valores relacionados con R? podrian presentar
una buena relacién debido a las bajas magnitudes de las variables involucradas.

A pesar de existir la posibilidad de que el error se vea minimizado, en general, debido a
las bajas magnitudes de las variables, se debe destacar que las curvas comparadas presentan
una gran similitud aunque no predicen de forma correcta el comportamiento en los tiempos
iniciales y finales. Las diferencias presentadas una vez alcanzado un valor cercano a 0 para
podrian ser significativas, ya que al sobre estimar el valor de u el sistema de control puede
esperar que aun exista un consumo considerable de glucosa que produciria una sobre alimen-
tacion al sistema. Ademas, se debe recordar que el set de prueba utilizado contempla una
alimentacion constante y no variable, por lo que el desempenio presentado en esta situacion
podria tener diferencias respecto al caso real.

Luego de realizar el ajuste de hiper pardametros se obtuvieron predicciones con una mayor
concordancia a los datos experimentales, donde pareciera ser el caso 1 el que presenta un
mejor desempeno ya que en el caso 2 se alcanzan valores negativos y en el caso 3 no se logra
representar de forma correcta lo que ocurre al inicio del cultivo.

Al comparar el caso 1, correspondiente a una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L,
A, C; y V, sin optimizacién de hiper pardmetros (ver Figura 4.18) con el caso optimizado
(ver Figura 4.19) se puede ver que la prediccién representa de mejor forma los datos al inicio
y final del cultivo en el caso optimizado. Ocurriendo un comportamiento similar para el caso
2, correspondiente a una entrada que contempla G, ), L y A, y el caso 3, correspondiente
a una entrada que contempla GG y L. Sin embargo, en el caso 2, la presencia de valores de
la prediccion con signo negativo podria alterar la estrategia de alimentacion a entregar, ya
que g esta asociado al consumo de glucosa por parte de las células y un cambio de signo en
esta variable, matematicamente, significaria la generacion de glucosa en el interior del reactor.

A partir de las métricas del error, presentadas en la Tabla 4.6, se puede notar que tan-
to el MSE como el RMSE presentan un valor cercano a 0, lo cual al igual que los casos
anteriores se ve relacionado con la baja magnitud de la variable p. Sin embargo, en el ca-
so de MAPE y R? se presentan buenos indicadores teniendo valores cercanos a 1 en cada caso.

Luego de observar las predicciones y las métricas presentadas es posible concluir que el
caso 1 optimizado presenta un mejor comportamiento que el resto de predictores a partir de
datos cada 12 horas, esto debido a que en cada métrica de error presenta el menor valor. Esto
es de esperar debido a que la el caso 1 contempla la utilizacién de todos los datos disponi-
bles, con lo cudl se esperaria que el predictor tenga un comportamiento que tienda al caso

82



experimental. Se ha de recordar que la expresion de p depende de G, @), L, A y C;, donde el
caso 1 es el tnico que utiliza la concentracién del inhibidor desconocido. Sin embargo, debido
a la utilizacién de variables como las densidades celulares y el volumen, es posible que el
resultado no sea idéntico al esperado.

Al comparar los resultados presentados para los predictores disenados con distintos inter-
valos de muestreo, es posible notar la complejidad de representaciéon de los valores extremos
en cada predictor al utilizar un kernel scale de 2.2. Este comportamiento se ve relacionado
con el tamano del kernel, ya que el valor utilizado permitié representar de forma correcta
los datos en el estudio del cual fue extraido pero no los datos de este trabajo, por lo que
la implementacién de la optimizacién de hiper parametros fue oportuna para encontrar un
valor de kernel scale que se ajuste de mejor forma.

Por otro lado, al comparar las métricas al utilizar datos experimentales cada 4 y 24 horas
se puede ver que cada uno de los criterios utilizados presenta valores cercanos entre si para
su respectiva categoria. Se ha de recordar que las predicciones presentan valores similares al
considerar un kernel scale de 2.2 y, por su parte, la optimizacion de hiperparametros, por lo
que la obtencién de errores similares es acorde a lo esperado ya que no existen valores de gran
variabilidad. Cabe mencionar que la utilizacion de métricas del error no es necesariamente
representativa en su totalidad. Por ejemplo, el los casos que utilizan un kernel scale de 2.2
presentan, en algunos casos, un comportamiento negativo en la prediccién o no representan
de forma correcta valores cercanos a 0 h~1. Sin embargo, presentan valores de R? superiores
a 0.98 en su mayoria o valores de MSE y RMSE cercanos a 0, lo cual en este caso particular
guarda relacién con la magnitud de la variable predecida.

Al considerar el ajuste de hiper parametros se puede ver que se entregan predicciones de
it que logran representar de mejor forma el comportamiento en los extremos. Sin embargo,
en el caso 2 se alcanzan valores negativos para p por un breve tiempo, mientras que en el
caso 3 no se logra representar de la mejor forma el comportamiento inicial depu.

La presencia de valores negativos en p al considerar el caso 2 se puede ver relacionada con
no incluir C; como entrada para la prediccion. Mostrando que el comportamiento inhibitorio
adicional no ha sido posible de representar utilizando SVR sin considerar la concentracion
de inhibidor desconocido. Por otro lado, la falta de representacién a inicios del cultivo en
el caso 3 se puede ver relacionada con no considerar (), que es directamente proporcional
a p en el modelo utilizado. De la expresion de p (ecuacion A.8) se puede ver que los datos
experimentales fueron obtenidos desde una expresién que relaciona G, @), L, A y C;, por lo
que es de esperar que la utilizacion de estas variables presente mejores resultados, como es
en el caso 1.

Considerar distintos intervalos de muestreo para los predictores disenados permite ver
que, en general, a pesar de utilizar valores de diferentes equidistancias temporales se ha pre-
sentado un comportamiento simimlar para cada caso. Esto guarda relacion con la forma y
comportamiento de u, ya que no tienen grandes variaciones en su forma ni trayectoria.

Respecto a la utilizaciéon de una alimentacion constante en los sets de datos para entre-
namiento, se debe mencionar que el predictor no identifica la presencia de una alimentacion
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en el sistema. Sin embargo, en el caso 1 se contempla el volumen al interior del reactor como
una variable del problema que podria dar cuenta de las variaciones producto de su aumento,
favoreciendo la respuesta del sistema.

Finalmente ha sido posible implementar un predictor de p utilizando SVR como herra-
mienta, pero es posible que existan otras herramientas que permitan obtener resultados de
mejores caracteristicas. Algunas herramientas de IA y ML que se podria implementar son las
basadas en kernel scale neuronales, como las kernel scale neuronales profundas o las LSTM,
que permiten aprender de experiencias pasadas. Para ello, se podrian considerar las mismas
entradas contempladas para los casos 1, 2 y 3 para obtener una prediccion de p utilizando
ANN o implementar una LSTM considerando los flujos anteriormente alimentados. En la Fi-
gura 5.3 se presenta un esquema de la estructura bésica que podria tener un predictor basado
en kernel scale neuronales, donde en la capa de entrada se podria considerar la concentracion
de glucosa y lactato a modo de ejemplo. En el caso de incluir méas variables, se debe anadir
una neurona adicional a la estructura de la capa de entrada.

Capa de

Capa de salida

entrada

Capa oculta

Figura 5.3: Estructura basica para un predictor en base a una red neuronal,
donde la capa de entrada corresponde a las variables a considerar siendo una
neurona por variable, las capas ocultas se definen en funcién de los datos y
la capa de salida corresponde a lo que se desea predecir, siendo una neurona
por variable deseada. En este caso, se incluye como ejemplo la utilizacién
del caso 3 correspondiente a una entrada de G y L para predecir p.

5.4.2. Sistema de control basado en Soft Sensor

Al implementar los predictores con los parametros obtenidos de literatura, se pudo obser-
var que en los tres casos se alcanza un flujo de alimentacion maximo de aproximadamente
0.0104 L/h, independiente de la constante de proporcionalidad utilizada. Si se compara es-
te valor con el presentado por el control proporcional clasico bajo las mismas condiciones
iniciales, cuyo flujo méximo alimentado es de 0.0105 L/h aproximadamente, se puede ver
que las magnitudes son similares y no distan considerablemente entre si. Sin embargo, como
se puede ver en la Figura 4.32.b, el instante en que este maximo es alcanzado no coincide
entre las curvas presentadas. Esto se encuentra relacionado con los intervalos en que pu es
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sobre estimado y subestimado, donde en los intervalos que p es sub estimado se presenta
un menor consumo de glucosa. Mientras que, al sobre estimar p el consumo de glucosa es
mayor al presentado en el caso inicial. De la Figura 4.18 se puede ver que a partir de las 100
horas aproximadamente las predicciones presentan un valor de p mayor al experimental, lo
cual esta relacionado con el comportamiento de los flujos Fruso 1, Fraso2 ¥ Fraso 3- Cuando se
alcanza una mayor magnitud al caso de control proporcional (Fp) ya que existe un consumo
sostenido por parte de la prediccién. Si se considera que se sigue consumiendo G en el sis-
tema es de esperar que se introduzca una mayor cantidad de glucosa para alcanzar el set point.

Para el caso 1, se puede ver que en el escenario real (Figura 4.21) la concentracién de
glucosa cruza el set point antes de iniciar la accién de control. Esto se ve relacionado con
la subestimacién de p, ya que al haber un menor consumo de glucosa el set point no es
alcanzado en aquel instante de tiempo, siendo desplazado temporalmente. Como se observa
en el grafico asociado al consumo y alimentacién de glucosa, lo anteriormente mencionado
resulta en una menor tasa de alimentacion al sistema en comparacion a la tasa de consumo
real por parte de las células, permitiendo explicar la demora en el cambio de trayectoria de la
concentracion de glucosa. Por otro lado, se tiene que el consumo de glucosa disminuye cerca
de las 90 horas. Sin embargo, la alimentacién de glucosa no presenta una disminuciéon con-
junta a los requerimientos celulares, provocando que los niveles de glucosa en el biorreactor
aumenten como se presenta en el grafico asociado a la concentracién de glucosa.

En el caso 2 (Figura 4.22) y 3 (Figura 4.24), se presenta un comportamiento similar al
caso 1 en cuanto a las estrategias de alimentacién sugeridas, siendo esto asociado a las sub es-
timaciones y sobre estimaciones de p a lo largo del tiempo analizado. Al observar la dindmica
del sistema una vez implementada la estrategia de alimentacion para el caso 2 (Figura 4.23)
se observa que la tasa de alimentacion supera la tasa de consumo aproximadamente a las
90 horas, lo cual se relaciona con la convexidad de la curva asociada a la concentracién de
glucosa, ocurriendo de igual forma en el caso 3 (Figura 4.25).

Al comparar los graficos de consumo y alimentacién de glucosa en el sistema para los 3
casos (Figuras 4.21, 4.23 y 4.25) se tiene que en el caso 2 y 3 la distancia inicial entre las
curvas de consumo y alimentacion es de mayor magnitud, con lo cual se relaciona el aumento
del overshoot al considerar el caso 2 y 3. Esto significaria una desventaja respecto al caso
1, debido a que las células no disponen de la cantidad de glucosa establecida por un tiempo
prolongado.

En general, los resultados asociados a los predictores utilizando un kernel scale de 2.2 pre-
sentan una accién de control que permite mantener los niveles de glucosa por sobre un valor
de 7 mM, lo cual se aleja del rango 11+1.1 mM, sin agotar la concentracién de glucosa en
el tiempo de analisis. Ademads, la utilizacion de una mayor cantidad de variables de entrada
al soft sensor entrega una respuesta de mayor velocidad por parte del sistema. Sin embargo,
la prediccién de p no representa de forma correcta valores cercanos a cero, presentando una
sobre estimacién de su valor; lo cual desencadena una sobre alimentacién de glucosa en el
sistema como respuesta a un crecimiento celular que en la realidad no se presenta.

Al implementar los predictores con la optimizacién de hiper parametros para datos cada
12 horas, se observa que el flujo de alimentacién maximo alcanzado no supera los 0.104 L /h en
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ningtn caso. En el lazo de control proporcional clasico, bajo las mismas condiciones iniciales,
se alcanzé un flujo maximo de 0.105 L/h, por lo que las magnitudes son similares y se acerca
mas que en el caso no optimizado. En la Figura 4.33.b, se muestra que las estrategias de ali-
mentacién sugeridas mantienen un comportamiento y cercania al caso proporcional, siendo
FL..s01 €l que mas se asemeja. Por otro lado, se puede notar que en general la estrategia de
alimentacion ocurre en un instante anterior al presentado por el control proporcional. Esto
guarda relacién con los intervalos en que u es sobre estimado, provocando que el consumo
por parte de las células sea mayor al realmente esperado. Por otro lado, el flujo alimentado
adquiere un comportamiento similar al caso ideal, una vez que cesa el crecimiento celular,
siendo esto relacionado con la buena prediccién para valores cercanos a 0 h™!.

Para el caso 1 (Figura 4.26), se observa que la estrategia de alimentacion presenta un mejor
comportamiento al considerar una constante de proporcionalidad mas alta, esto tiene sentido
ya que la utilizacion de una constante de mayor magnitud la respuesta del sistema de control
tendra mayor velocidad. Por otro lado, de la Figura 4.29 se tiene que la concentracién de
glucosa no disminuye mas alla del set point inicialmente; presentando un decrecimiento lento
a medida que avanza la simulacion. Este comportamiento guarda relacién con la estrategia
de alimentacion, donde se puede ver que al iniciar la accion de control la tasa de glucosa
alimentada es mayor a la tasa de consumo de glucosa por parte de las células.

Por otro lado, se ha de mencionar que la implementacién de esta estrategia de alimentacion
sobre el caso proporcional permite tener un nimero mayor de células viables. Caracteristica
que se ve relacionada con la mantencién inicial de la glucosa por sobre el nivel del set point,
cuando resulta importante no agotar los recursos disponibles.

En la Figura 4.29 se observa que la concentraciéon de glucosa a partir de la estrategia de
alimentacion propuesta por el caso 2, presenta una tendencia creciente desde que inicia la
accion de control hasta finales del cultivo logrando mantener los niveles de glucosa por sobre
el set point, provocando un aumento en la densidad de células viables en comparacion al caso
1 sin optimizacién de pardmetros. Sin embargo, la concentracion de glucosa se encuentra con-
siderablemente por sobre el set point (aproximadamente en G, + 1.1 mM), y se observa una
leve oscilaciéon de GG. Esto se relaciona con la tasa de alimentacion suministrada, que supera
en casi todo instante la tasa de consumo de glucosa por parte de las células, produciendo la
tendencia al aumento de la concentracion de GG. Por otro lado, la oscilacion presentada guarda
relacion con la estrategia de alimentacion y el predictor, donde la sub y sobre estimacion de
1 tiene un rol importante en la suministracion de glucosa ya que una sub estimacion produce
aumentos en G y la sobre estimacion produce disminucién en la concentracién de glucosa.

En el caso 3 (Figura 4.31), se puede ver que la estrategia propuesta presenta una tendencia
acorde a la esperada, con la cual la tasa de alimentacion de glucosa al reactor presenta una
gran similitud a la de consumo. Motivo por el cual, la accion de control permite mantener
inicialmente G en el rango deseado (G's £ 10 %) hasta que la tasa de consumo supera la tasa
alimentada y comienza a disminuir la concentracion de glucosa en el sistema. Debido a que la
glucosa se mantiene en un nivel inicial por sobre el set point, se alcanzan densidades celulares
de mayor magnitud que en el caso 3 sin optimizacién (Figura 4.25).

Cabe mencionar que, los datos utilizados para el entrenamiento de los predictores no pre-
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sentan ruido y por ende permiten que con los parametros 6ptimos para el SVR entreguen
una curva similar a la esperada. Esto resulta relevante dado que en la obtencién de datos
experimentales la presencia de error en los datos no es nula y podria perjudicar la prediccion
obtenida. Por otro lado, es importante notar que la curva que se busca predecir tiene una
forma o distribucién similar a algunos de los casos presentados en el entrenamiento, lo cual
permite explicar los resultados presentes en las Figuras 4.26, 4.28 y 4.30 con una mayor cer-
teza.

La utilizacion de distintos intervalos de tiempo ha permitido ver que atn cuando se con-
sideran datos con una menor frecuencia ha sido posible establecer una relacion entre las
variables de interés obteniendo resultados que permiten mantener G por sobre el valor del
set point una estrategia de alimentacién que mantiene la glucosa hasta alcanzar las 120 horas
aproximadamente, al considerar la optimizacion de hiper parametros. Lo cudl se considera
apropiado en virtud de que es en este instante de tiempo en el que se puede ver la maxima
concentracion de células viables. Sin embargo, estas estrategias no son 6ptimas, a pesar de
que mantengan las concentraciones por sobre el set point.

El considerar un set point inferior y alejado del valor inicial de concentracion del cultivo
ve limitado el valor de ¢ méaximo a alcanzar. Una vez que G alcanza el valor deseado el
crecimiento sigue limitado dado que no existe una concentracion excedente de glucosa. Debido
a la naturaleza de la operacion, es razonable considerar valores de GG superiores al valor del
set point, dado que la operacién ocurrird con alimentaciones intermitentes cada 12 o 24
horas con el fin de mantener la concentracion de células viables. La posibilidad de alimentar
en cualquier instante de tiempo a partir del modelo produce una notoria diferencia con la
realidad. Se debe recordar que, los intervalos de integraciéon son inferiores a 1 hora para la
accion de control. Sin embargo, permite obtener una representacion de la estrategia 6ptima.
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Capitulo 6

Conclusiones

La transicion de las diferentes industrias a una operaciéon basada en la interconectivi-
dad y principios de la industria 4.0 se ve limitada por los recursos tanto econémicos como
la informacién disponible en cada rubro. El enfoque de la industria global actual se centra
en la elaboracién de escenarios virtuales que beneficien los procesos en areas como la sus-
tentabilidad, peligros, reducciéon de costos, aprovechamiento de materias primas y materiales.

En el contexto de la industria de bioprocesos, el enfoque de QbD y PAT busca mejorar los
procesos en un ambito econémico, enfocandose en los atributos del producto y parametros
del proceso fundamentales, siendo el control de procesos uno de sus enfoques para lograr la
calidad deseada.

La informacion disponible en el area de bioprocesos se ve asociada a diversos experimentos
y sus mediciones asociadas; los cuales pueden ser almacenados por los distintos laboratorios
existentes manteniendo confidencialidad. Motivo por el cual el presente trabajo se vio dificul-
tado en la adquisicion de datos para el entrenamiento del SVR. Sin embargo, bajo el supuesto
de que una empresa particular desee optar por este tipo de tecnologias, podria existir un al-
macenamiento constante de datos relacionados a experimentos que faciliten el desarrollo de
tecnologias asociadas a la industria 4.0.

El modelo presentado por Craven permitié simular diferentes escenarios para el cultivo
celular sin la necesidad de llevar a cabo un experimento real, de forma similar a los plantea-
mientos de la industria 4.0 de establecer espacios ciber-fisicos sin la utilizacién de materias
primas, minimizando el gasto de las mismas. Si bien el modelo presenta limitaciones como
valores negativos en concentraciones y tasa de crecimiento, estos comportamientos sin sen-
tido fisico fueron condicionados para evitar irregularidades. Sin embargo, estas condiciones
también generan inconvenientes en el modelo ya que alcanzar la concentracion limite podria
significar un estancamiento de la variable.

La expresion asociada a u presenta una fuerte relaciéon con las variables de estado del mo-
delo, provocando dificultades en la seleccion de 2 variables que representen de forma correcta
la tasa de crecimiento. Siendo finalmente escogidas la concentracion de glucosa y lactato a

partir distintos modelos lineales donde se presenté un R? de 0.9608.

Los sistemas de control PID, ampliamente utilizados en la industria, son posibles de im-
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plementar en el contexto de bioprocesos mostrando resultados acertados para el control de la
concentracion de glucosa en un largo plazo. En el presente estudio se obtuvo que el controlador
proporcional mantiene un control veloz sin presentar un comportamiento irregular. Mientras
que, la implementacion de un control PI o PID requiere de un mayor costo computacional
y presenta caracteristicas no alentadoras como overshoot mayor a 2 mM o comportamientos
que regresan al caso proporcional, siendo esto relacionado a un set point alejado de la condi-
cién inicial para G sin poder ejercer una acciéon de control inicialmente.

Al momento de optimizar los pardmetros obtenidos para los controladores de la familia
PID mediante criterios de desempeno como ISE, IAE e ITAE se obtuvieron resultados con-
vergentes pero que producen comportamientos oscilatorios debido a la utilizacion de valores
de K. de gran magnitud. Sin embargo, en el criterio ITAE para el caso PI y PID se obtu-
vieron valores negativos para la constante de tiempo integral, los cuales carecen de sentido
fisico. Con ello, se concluye que el controlador proporcional presenta un control 6ptimo pa-
ra el sistema estudiado, el cual con un valor de 0.1 para K. se mantiene un buen control de G.

La utilizacion de técnicas basadas en machine learning como SVM en el contexto de cul-
tivos celulares pudo ser implementada para predecir el valor de i en el escenario presentado,
obteniendo valores similares a los esperados al considerar intervalos de muestreo de 4, 12 y
24 horas.

Al implementar el predictor en el sistema de control se obtuvieron estrategias de control
que, en general, permiten mantener la concentraciéon de glucosa en valores cercanos al set
point durante las primeras 120 horas del cultivo o hasta que se alcanza la mayor densidad
celular posible.

Se ha de mencionar que, si bien la utilizacién de herramientas computacionales incluidas
basadas en machine learning pueden entregar una mayor continuidad de informacién que una
toma de medicion clasica en el contexto de bioprocesos, los datos utilizados para entrenar la
herramienta deben ser fiables y representativos del sistema de estudio y deben ser acordes a
la implementaciéon que podrian tener en un contexto real.

Finalmente, se concluye que la implementacién de tecnologias basadas en la industria 4.0
en bioprocesos es posible pero requiere de bases de datos asociadas al contexto de estudio. La
prediccion de estrategias de alimentacion para sistemas de control presenta un buen alcance.

Como posibles mejoras o recomendaciones se podria considerar incluir ruido en los sets de
datos para acercar el estudio a la realidad, pudiendo ver la capacidad de extraer la informacion
relevante de los datos propia de las herramientas de ML. Por otro lado, la implementacién
de un predictor basado en otras herramientas de ML, como redes neuronales, podria ser
interesante para comparar el desempeno de estas. Por 1ultimo, se podria considerar escenarios
que no se encuentren tan alejados del set point o que se encuentren debajo de este, para
evitar la acumulacion del error en el sistema de control.
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Anexos

Anexo A. Modelo de células CHO elaborado por Cra-
ven en operaciéon Batch

En una investigaciéon realizada por S. Craven, anterior a la presentada en las ecuaciones 3.5-
3.14 [22], publicé un modelo matemdtico mecanistico basado en un balance de masa, que
describe la evolucién de un cultivo de células CHO en operaciéon Batch en funcion de variables
de estado como la concentracion celular, glucosa, glutamina, lactato y amoniaco [56]. Las
ecuaciones asociadas al modelo se presentan en las ecuaciones A.1-A.7.

dfl(tT =p- Xy — Krysis - Xp (A1)
dfl(tv = (u—kq) - Xy (A.2)
dfi(tD =ka-Xp — Krysis - Xp (A.3)
ci;’ = - (mG + YX/G) - Xy (A.4)
0 (ot 3 ) Xy —hag-Q (A5)
OZJ =Yi6- (mG + Y)/:/G> (A.6)
CZ} =Yuq- (mQ + Y;:/@) +kag - Q (A7)

Adicionalmente, se presentan expresiones asociadas a la tasa de crecimiento (i) y tasa
de muerte (k;), estas se encuentran presentadas en las ecuaciones A.8 y A.9, donde pimax
representa la tasa de crecimiento maxima, K¢ la constante de saturacion de la glucosa, K¢
la constante de saturacion de la glutamina, K la constante de saturacion del lactato y K4 la
constante de saturacion del amoniaco, kg max la tasa maxima de muerte celular y &, la tasa de
muerte intrinseca. La tasa de crecimiento especifica ha sido establecida a partir de la relacion
de dependencia con el sustrato, siendo representada por una expresion del tipo Monod. Se
ha de notar que para el caso de andlisis el sustrato corresponde a glucosa y glutamina, los

cuales generan lactato y amoniaco a partir de su consumo; los cuales presentan un efecto
inhibidor [56].
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,umax'G'Q
(Ka+G) - (Ko+Q) - (& +1)- (& +1)

k
ki = kgmax = A9
! * <M+ku> (4.9)

Cada uno de los pardmetros mencionados anteriormente fueron ajustados en [56] conside-

rando un reactor de 3 L de capacidad. Estos valores y sus respectivas unidades se presentan
en la Tabla 3.1.

o= (A.8)

Tabla A.1: Pardmetros del modelo batch presentado por Craven [56].

Parametro Unidad Valor
kao h! 0.001
ma mmol cell ™! 8 x 10713

Ya/0 - 0.68
Y6 - 1.6

Yx/a cells mmol ! 9.23x107

Yx/q cells mmol ! 8.8x108
Ky mM 150
Ku mM 40

Ed max h—! 0.01

Lhmax h! 0.035
K¢ mM 1.0
Kq mM 0.22
mQ mmol cell*th=! | 3.0 x10712
k, h—! 0.01

Krysis h! 4% 1072
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Anexo B. Set de Datos

A continuacién, se presentan los graficos asociados a los sets de datos experimentales con
intervalos de medicién de 4, 12 y 24 horas.

En la Seccién 4.2 se presentan los comporta presentados al considerar intervalos de tiempo
cada 4, 12 y 24 horas presentan las mismas caracteristicas. A continuacion, se incluyen los
graficos asociados a cada escenario con intervalos de tiempo diferentes.

B.1. Cada 4 horas

Escenario 1:

Experimento 1

«10° Densidad celular Inhibidor desconocido Volumen nyky

10/

0000,

X [células/L]

t[h th] tih]

Glucosa i Lactato Amoni
250 25 200 10

200 20
= 150
O 100

0 0 [ 0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300

t[h] tih] tih] t[h]

Figura B.1: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario 1
considerando datos cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas co-
rresponden a: X = 0.5 x 10? células/L, Xy = 0.5 x 10? células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q@ =32 mM, L=0mM, A =15mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.
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Escenario 2:

Experimento 2

5 10° Densidad celular 100 Inhibidor desconocido 15 Volumen nyky
4 80 g /
jary 10¢
%3 60
& = A
2 >
3
<2 40
x 5
1 20
0 0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
t[h] t[h] t[h]
Glucosa i Lactato Amoni
250 25 200 10
200 20
150
= 150 =15 s =
£ £ E 100 £
O 100 S 10 - <
50
? f\/ 5"—\/
4
0 0 0 0
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t[h] t[h] t[h] t[h]

Figura B.2: Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 2
considerando datos cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas co-
rresponden a: Xr = 0.3 x 10? células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =29 mM, Q =48 mM, L=0mM, A=1.0mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.

Escenario 3:

Experimento 3

5 «10° Densidad celular 100 Inhibidor desconocido 15 Volumen nyKky
80 é /
= 104
@ 60
o =
3 S
3
S 40
x 5
20
0 0
0 100 200 300 100 200 300 0 100 200 300
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250 25 200 10
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150
s 150 s 15 = =
E E E, 100 E
O 100 S 10 - <
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t[h] t[h] t[h] t[h]

Figura B.3: Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 3
considerando datos cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas co-
rresponden a: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =29 mM, @ =39 mM, L=01mM, A=1.0mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.
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Escenario 4:

Experimento 4

«10° Densidad celular Inhibidor desconocido Volumen nyky
5 100 15 0.03
) B / 0025
) 108 0.02
23 = 60 - =
2 E = 0015 <
3 - > o
L2 O 40 X
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Figura B.4: Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 4
considerando datos cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas co-
rresponden a: Xr = 0.3 x 10? células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q@ =35 mM, L=01mM, A=14mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.

Escenario 5:

Experimento 5

«10° Densidad celular Inhibidor desconocido Volumen nyKky
5 100 15 0.05 0.03
o X
atl o % 80
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oduss 0 0 4 0
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Figura B.5: Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 5
considerando datos cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas co-
rresponden a: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =18 mM, Q@ =40 mM, L=01mM, A=1.7mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.
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Escenario 6:

Experimento 6
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Figura B.6: Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 6
considerando datos cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas co-
rresponden a: X = 0.5 x 10° células/L, Xy = 0.5 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =32 mM, Q@ =10 mM, L=0mM, A=0mM y C; = 0 mM.
Elaboracién propia.

Escenario 7:

«10° Densidad celular Volumen nyky
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Experimento 7

Figura B.7: Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 7
considerando datos cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas co-
rresponden a: X7 = 0.1 x 10° células/L, Xy = 0.1 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =35 mM, Q@ =10 mM, L=0mM, A=0mM y C; = 0 mM.
Elaboracién propia.
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Escenario 8:

Experimento 8
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Figura B.8: Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 8
considerando datos cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas co-
rresponden a: X = 0.1 x 10° células/L, Xy = 0.1 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =32 mM, Q =8 mM, L=0mM, A =0mM y C; = 0 mM.

Elaboracién propia.

Escenario 9:
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Figura B.9: Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 9
considerando datos cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas co-
rresponden a: Xp = 3 x 10% células/L, Xy = 3 x 10® células/L, Xp = 0
células/L, G =15mM, @ =3.5mM, L=01mM, A=11mMy C; =0
mM. Elaboracién propia.
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Escenario 10:

Experimento 10
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Figura B.10: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
10 considerando datos cada 4 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =10 mM, Q@ =02 mM, L = 0.0 mM, A=0mM y C; =0
mM. Elaboracion propia.
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B.2. Cada 12 horas

Escenario 1:
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Figura B.11: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
1 considerando datos cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.5x 10? células/L, Xy = 0.5x 10% células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q =32 mM, L=0mM, A =15mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.
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Figura B.12: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
2 considerando datos cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =29 mM, Q =48 mM, L=0mM, A =10mM y C; =
mM. Elaboracion propia.
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Escenario 3:

Experimento 3
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Figura B.13: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
3 considerando datos cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.3 x 10? células/L, Xy = 0.3x 10% células/L, Xp = 0
células/L, G =29 mM, @ =39 mM, L=01mM, A=1.0mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.
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Escenario 4:

Experimento 4

«10° Densidad celular Inhibidor desconocido Volumen nyky
5 100 15 0.05 003
4 O% ) ) M ooy o0z
- Q,‘»bo ° 10 ° 002
%3 P o X| = 60 003} © —
< 8 Q H o° = A i
2 <) o x| E ~ £ ° 0015 £
E A = = o
8,0 8 o Xo| O 40 Q =002 o =
x ) Q ° 5 o PONOON0N00N0D  10.01
)
e % 20{ © 001 Q5 0005
S o
) o mﬂd% [+
0 ;o3 0 0 Qo 0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
t[h] t[h] t[h] t[h]
Glucosa Lactato Am
250 25 200 10
200 20 5 F‘ﬁ 8 DM
[
= 150 =15 = & s 6 o
£ £ E 100 o E &S
O 100 S 10 - N < o
oo s
50
50 5 o 2 §p°
)
o
0 0 ou® 0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
t[h] t[h] t[h] t[h]

Figura B.14: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
4 considerando datos cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.3 x 10? células/L, Xy = 0.3x 10% células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q@ =35 mM, L=01mM, A=14mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.

Escenario 5:
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Figura B.15: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
5 considerando datos cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.3 x 10 células/L, Xy = 0.3x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =18 mM, Q@ =40 mM, L=01mM, A=1.7mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.
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Escenario 6:

Experimento 6
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Figura B.16: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
6 considerando datos cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.5x 10° células/L, Xy = 0.5x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =32 mM, Q@ =10 mM, L=0mM, A=0mM y C; = 0 mM.

Elaboracién propia.

Escenario 7:

Experimento 7
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Figura B.17: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
7 considerando datos cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.1x 10 células/L, Xy = 0.1x 106 células/L, Xp = 0
células/L, G =35 mM, Q@ =10 mM, L=0mM, A=0mM y C; = 0 mM.

Elaboracién propia.
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Escenario 8:

Experimento 8
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Figura B.18: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
8 considerando datos cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.1x 10 células/L, Xy = 0.1x 10 células/L, Xp = 0
células/L, G =32 mM, Q =8 mM, L=0mM, A =0mM y C; = 0 mM.
Elaboracién propia.

Escenario 9:

Experimento 9
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Figura B.19: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario 9
considerando datos cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 3 x 10® células/L, Xy = 3 x 10® células/L, Xp = 0
células/L, G =15mM, Q@ =3.5mM, L=01mM, A=11mMy C; =0
mM. Elaboracién propia.
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Escenario 10:

B.3.

Experimento 10
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Figura B.20: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario 10
considerando datos cada 12 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 3 x 10° células/L, Xp =0
células/L, G = 10 mM, @ = 0.2 mM, L =005 mM, A=0mM y C; =0
mM. Elaboracién propia.

Cada 24 horas

Escenario 1:

Experimento 1
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Figura B.21: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
1 considerando datos cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.5x 10? células/L, Xy = 0.5x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q =32 mM, L =0mM, A=15mMy C; =0
mM. Elaboracién propia.
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Escenario 2:

Experimento 2
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Figura B.22: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
2 considerando datos cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.3 x 10? células/L, Xy = 0.3x 10% células/L, Xp = 0
células/L, G =29 mM, Q =48 mM, L=0mM, A=1.0mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.
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Figura B.23: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
3 considerando datos cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.3 x 10 células/L, Xy = 0.3x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =29 mM, @ =39 mM, L=01mM, A=1.0mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.

112



Escenario 4:
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Figura B.24: Dinadmica de las variables de estado asociadas al escenario
4 considerando datos cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.3 x 10? células/L, Xy = 0.3x 10% células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q@ =35 mM, L=01mM, A=14mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.

Escenario 5:
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Figura B.25: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
5 considerando datos cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =18 mM, Q@ =40 mM, L=01mM, A=1.7mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.
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Escenario 6:

Experimento 6
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Figura B.26: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
6 considerando datos cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.5x 10° células/L, Xy = 0.5x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =32 mM, Q@ =10 mM, L=0mM, A=0mM y C; = 0 mM.
Elaboracién propia.
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Figura B.27: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario
7 considerando datos cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.1 x10% células/L, Xy = 0.1 x 10 células/L, Xp = 0
células/L, G =35 mM, Q@ =10 mM, L=0mM, A=0mM y C; = 0 mM.
Elaboracién propia.
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Escenario 8:

Experimento 8
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Figura B.28: Dinadmica de las variables de estado asociadas al escenario
8 considerando datos cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.1x 10 células/L, Xy = 0.1x 10 células/L, Xp = 0
células/L, G =32 mM, Q =8 mM, L=0mM, A =0mM y C; = 0 mM.
Elaboracién propia.

Escenario 9:

Experimento 9

10015 &

X
10.01

0.005

0

«10° Densidad celular Inhibidor desconocido Volumen ny kd
5 100 OO0 15 0.05
004 °
o o 00
4 o oo, 80 oo°°o 004
[P 500
- 00 10 000
T3 o X = 60 —o003f ©
el T S o —_ =
E 8 o x| E 5 =
&, > S 40 =0.02
x 8 o o 5 000000000
o o°
e OOO 20 o 0.01 8
%o ° 00 o
o
0e-= 0 0 0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
t[h] t[h] t[h] t[h]
Glucosa Lactato
250 25 200 10
00000
200 20 0° 8 000
150 o 000
o ooo
§150 §15 = [} = 6 o
£ o & o E100 3 E o
O 100 o° T 10 00% | = < 4 5
o o
o °© [}
50 < 5,00 00 50 2f ©
000000° 000 o °
o
0 0 0 0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300

tih]

t[h]

tih]

Figura B.29: Dindmica de las variables de estado asociadas al escenario 9
considerando datos cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 3 x 10® células/L, Xy = 3 x 10® células/L, Xp = 0
células/L, G =15mM, Q@ =3.5mM, L=01mM, A=11mMy C; =0
mM. Elaboracién propia.
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Escenario 10:

Experimento 10
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Figura B.30: Dinamica de las variables de estado asociadas al escenario 10
considerando datos cada 24 horas. Las condiciones iniciales consideradas
corresponden a: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =10 mM, Q@ =02 mM, L = 0.0 mM, A=0mM y C; =0
mM. Elaboracion propia.
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Anexo C. Elaboracion Soft Sensor

Como fue presentado en los resultados, se disené un Soft Sensor basado en SVM que
sea capaz de predecir la tasa de crecimiento de un cultivo celular CHO. A continuacién se
presentan los resultados obtenidos para la consideracion de intervalos de 4 y 24 horas.

C.1. Cada 4 horas:

De la Figura C.1 se puede notar que la prediccién obtenida presenta un comportamiento
similar al esperado. En el caso 1, se puede ver que el valor de p se encuentra subestimado
en un intervalo de 0 a 20 horas y de 50 a 110 horas aproximadamente; mientras que se
encuentra sobre estimado entre las 20 y 50 horas y entre 110 a 300, presentando un gran
error en el ultimo intervalo mencionado. En el caso 2 y 3 se observa una tendencia similar,
donde inicialmente y a mediados del descenso de p la predicciéon subestima su valor; mientras
que, principalmente a finales del tiempo se presenta una sobre estimacion del valor esperado.

Comparacion yu caso 3

Comparacion y caso 2

Comparacion y caso 1

O ey

Ol

whh™
wih™
wih™

300

100 200
Tiempo [h]

100 200 300 0

Tiempo [h]

0 100 200 300 0

Tiempo [h]
Figura C.1: Comparacion de los predictores de 1 segin el caso 1, corres-
pondiente a una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el
caso 2, correspondiente a una entrada que contempla G, @, L y A y el caso
3, correspondiente a una entrada que contempla G y L, considerando datos
cada 4 horas y un kernel scale de 2.2. Elaboracién propia.

De la Tabla C.1 se puede ver que en general las métricas del error presentan buenos valores,
siendo el predictor con mejores caracteristicas el caso 2.

Tabla C.1: Valores obtenidos para las métricas del error (MSE, RMSE,
MAPE y R?) para el caso 1, correspondiente a una entrada que contempla
Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el caso 2, correspondiente a una entrada
que contempla G, @, L y A y el caso 3, correspondiente a una entrada que
contempla G y L, al considerar un kernel scale de 2.2 y datos cada 4 horas.

Caso MSE RMSE MAPE R?
1 0.000005 | 0.002245 | 8.022575 | 0.987008
2 0.000004 | 0.002062 | 7.565539 | 0.990859
3 0.000006 | 0.002345 | 7.240287 | 0.991303

Con el fin de obtener una mejor prediccién para los casos presentados, se implemento la
optimizacién de hiperparametros utilizando una funciéon propia de matlab, con la cual se

117



obtuvieron los resultados presentados en la Figura C.2.

En estos casos es posible notar que el caso 1 no obtiene una correcta prediccion de p,
manteniendo su valor constante en el tiempo. En el caso 2 y 3 la prediccién presenta un
menor error visual, pudiendo notar que en ambos casos se alcanzan valores de prediccion
negativos. Cabe destacar que, de los graficos se puede notar que la subestimacién inicial del
caso 2 no es tan notoria como se vio en graficos anteriores.

Comparacion p caso 2 Comparacion y caso 3

Comparacion p caso 1
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0 100 200 300 0
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Figura C.2: Comparacién de los predictores de p segtn el caso 1, corres-
pondiente a una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el
caso 2, correspondiente a una entrada que contempla G, @, L'y A y el caso
3, correspondiente a una entrada que contempla G y L, considerando datos
cada 4 horas y la optimizacion de hiper parametros. Elaboracién propia.

De las métricas del error se puede ver que en general los resultados son buenos, a excepcién
del caso 1. Al comparar las métricas del caso 2 y 3 se puede ver que el caso 2 presenta un
mejor desempeno que el caso 3.

Tabla C.2: para el caso 1, correspondiente a una entrada que contempla
Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el caso 2, correspondiente a una entrada
que contempla G, Q, L y A y el caso 3, correspondiente a una entrada que
contempla G y L, al considerar la optimizacién de hiper parametros y datos
cada 4 horas.

Caso MSE RMSE MAPE R?
1 0.000000 | 0.000101 | 0.204462 | 0.999972
2 0.000000 | 0.000493 | 0.742355 | 0.999032
3 0.000000 | 0.000512 | 0.338012 | 0.998725

C.2.

En la Figura C.3 se puede notar que la tendencia de sub estimacion inicial y sobre esti-

Cada 24 horas:

macién final se mantiene al considerar una menor cantidad de datos.
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Figura C.3: Comparaciéon de los predictores de p segtin el caso 1, corres-
pondiente a una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el
caso 2, correspondiente a una entrada que contempla G, Q, L'y Ay el caso
3, correspondiente a una entrada que contempla G y L, considerando datos
cada 24 horas y un kernel scale de 2.2. Elaboracién propia.

De las métricas del error se puede ver que en general los resultados son buenos, siendo
mejores para el caso 2.

Tabla C.3: Valores obtenidos para las métricas del error (MSE, RMSE,
MAPE y R?) para el caso 1, 2 y 3 al considerar un kernel scale de 2.2 y

datos cada 24 horas.

Caso MSE RMSE MAPE R?
1 0.000007 | 0.002569 | 9.227865 | 0.986100
2 0.000005 | 0.002288 | 7.958266 | 0.991619
3 0.000007 | 0.002586 | 7.397894 | 0.988091

Con el fin de obtener una mejor prediccion para los casos presentados, se implemento la
optimizacién de hiperpardmetros utilizando una funcién propia de Matlab, con la cual se

obtuvieron los resultados presentados en la Figura C.4.

De estos casos es posible notar que el caso 1 no logra predecir de forma correcta u,
entregando un valor constante en todo instante de tiempo. Por otro lado, el caso 2 y 3
presentan un comportamiento similar al experimental. De estos se destaca que el caso 2 no

presenta valores negativos para la prediccion.
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Figura C.4: Comparacién de los predictores de p segtin el caso 1, corres-
pondiente a una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el
caso 2, correspondiente a una entrada que contempla G, Q, L'y Ay el caso
3, correspondiente a una entrada que contempla G y L, considerando datos
cada 24 horas y la optimizacién de hiper parametros. Elaboracion propia.

De las métricas de error es posible notar que se obtuvieron buenos resultados, a excepcién

del caso 1. Siendo el caso 2 el que presenta un mejor resultado.

Tabla C.4: Valores obtenidos para las métricas del error (MSE, RMSE,
MAPE y R?) para el para el caso 1, correspondiente a una entrada que
contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, el caso 2, correspondiente a una
entrada que contempla G, ), L y A y el caso 3, correspondiente a una entra-
da que contempla G y L, al considerar la optimizacion de hiper pardmetros

y datos cada 24 horas.

Caso MSE RMSE MAPE R?
1 0.000000 | 0.000114 | 0.246847 | 0.999964
2 0.000005 | 0.002288 | 1.771076 | 0.991619
3 0.000000 | 0.000494 | 1.139377 | 0.999291

C.3. Elaboracién sistema de control basado en Soft Sensor

Los predictores anteriormente presentados fueron implementados en el lazo de control pro-
porcional para obtener la estrategia de alimentacion. En las Figuras C.5-C.13 y C.17-C.25 se
muestran los resultados asociados a la utilizacion de datos cada 4 y 24 horas respectivamente.

C.3.1. Cada 4 horas

Al implementar el predictor con las especificaciones presentadas en [72] para el caso 1,
2 y 3 se obtuvieron los resultados presentados a continuacion. En general, es posible notar

comportamientos similares a los descritos para el caso cada 12 horas.
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Figura C.5: Comportamiento de la concentraciéon de glucosa, alimentacién y
volumen acumulado por alimentaciéon al implementar un sistema de control
proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.)
consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (G)p) fue establecido en
11 mM, la zona gris representa un rango de £10 % Gs,. Ademas, se utiliza el
predictor de p con un kernel scale de 2.2 y datos cada 4 horas segin el caso
1, correspondiente a una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y
V. Las condiciones iniciales para el sistema son: X7 = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=1.4mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.6: Implementacion de la estrategia de alimentacién entregada por
el soft sensor, con datos cada 4 horas segin el caso 1, correspondiente a
una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, considerando un
kernel scale 2.2. En el grafico asociado a la concentracion de glucosa Ggg
corresponde a la concentracién de glucosa con la alimentacién propuesta
por el soft sensor implementada, G'p el comportamiento de la concentracion
de glucosa en un sistema de control proporcional de constante K. = 0.1 y
G, corresponde al set point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre
lineas azules punteadas representa un rango de £10 % G,,. A continuacién,
se indican las condiciones iniciales consideradas: X = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=1.4mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.7: Comportamiento de la concentraciéon de glucosa, alimentaciéon y
volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de control
proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.)
consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gj),) fue establecido en
11 mM, la zona gris representa un rango de £10 % Gs,. Ademas, se utiliza el
predictor de u con un kernel scale de 2.2 y datos cada 4 horas segin el caso 2,
correspondiente a una entrada que contempla G, ), L y A. Las condiciones
iniciales para el sistema son: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10°
células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, @ = 3.5 mM, L = 0.1 mM,
A=14mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.8: Implementacién de la estrategia de alimentacién entregada por
el soft sensor, con datos cada 4 horas segin el caso 1, correspondiente a
una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, considerando un
kernel scale 2.2. En el grafico asociado a la concentraciéon de glucosa Ggg
corresponde a la concentracién de glucosa con la alimentacién propuesta
por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento de la concentraciéon
de glucosa en un sistema de control proporcional de constante K. = 0.1 y
G, corresponde al set point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre
lineas azules punteadas representa un rango de £10 % Gp. A continuacién,
se indican las condiciones iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=1.4mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.9: Comportamiento de la concentraciéon de glucosa, alimentaciéon y
volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de control
proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad (K.)
consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gj),) fue establecido en
11 mM, la zona gris representa un rango de £10 % Gs,. Ademas, se utiliza el
predictor de p con un kernel scale de 2.2 y datos cada 4 horas segtn el caso
3, correspondiente a una entrada que contempla G y L. Las condiciones
iniciales para el sistema son: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10°
células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, @ = 3.5 mM, L = 0.1 mM,
A=14mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.10: Implementaciéon de la estrategia de alimentacién entregada
por el soft sensor, con datos cada 4 horas segin el caso 1, correspondiente a
una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, considerando un
kernel scale 2.2. En el grafico asociado a la concentraciéon de glucosa Ggg
corresponde a la concentracién de glucosa con la alimentacién propuesta
por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento de la concentraciéon
de glucosa en un sistema de control proporcional de constante K. = 0.1 y
G, corresponde al set point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre
lineas azules punteadas representa un rango de £10 % Gp. A continuacién,
se indican las condiciones iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=1.4mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.11: Comportamiento de la concentraciéon de glucosa, alimentacién
y volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de con-
trol proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad
(K.) consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gyp) fue estable-
cido en 11 mM, la zona gris representa un rango de 10 % Gs,. Ademads, se
utiliza el predictor de p con optimizaciéon de hiper parametros y datos cada
4 horas segun el caso 1, correspondiente a una entrada que contempla Xy,
Xp,G,Q, L, A, C; y V. A continuacion, se indican las condiciones iniciales
consideradas: Xp = 0.3 x 10% células/L, Xy = 0.3 x 10? células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, @ =3.5mM, L=01mM, A=14mMy C; =0
mM. Elaboracién propia.
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Figura C.12: Implementacién de la estrategia de alimentacién entregada por
el soft sensor, con datos cada 4 horas segiin el caso 1, correspondiente a una
entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, considerando la op-
timizacién de hiper parametros. En el grafico asociado a la concentracién
de glucosa Ggg corresponde a la concentraciéon de glucosa con la alimen-
tacion propuesta por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento
de la concentracién de glucosa en un sistema de control proporcional de
constante K, = 0.1 y G, corresponde al set point de glucosa establecido
en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas representa un rango de
+10% Gp. A continuacién, se indican las condiciones iniciales considera-
das: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, @ =35mM, L =01 mM, A =14 mMy C; =0 mM.
Elaboracién propia.
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Figura C.13: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacion
y volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de con-
trol proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad
(K.) consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gs,) fue estable-
cido en 11 mM, la zona gris representa un rango de £10 % Gs,. Ademads, se
utiliza el predictor de p con optimizacion de hiper parametros y datos cada
4 horas segun el caso 2, correspondiente a una entrada que contempla G,
Q, L'y A. A continuacién, se indican las condiciones iniciales consideradas:
X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, Q@ =35mM, L =01mM, A =14 mMy C; =0 mM.
Elaboracién propia.

.. _ Caso 1 Concentracion de
Concentracién de glucosa K =0.1 5 «10°  Densidad celular o Glutamina y Amoniaco

IS

©

C [mM]

m
3
X [celulas/L]
~

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
t[h] t[h] t[h]

Concentracion de Lactato

G [mmol/h]
@
-1
wlh™]
o o )
o o )
S 3 S
\‘\m
I @ @
3 3 3
C, mM]
L [mM]
3
3

// 50
0.01 % 20
e

200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
thhl

Figura C.14: Implementacién de la estrategia de alimentacién entregada por
el soft sensor, con datos cada 4 horas segiin el caso 1, correspondiente a una
entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, considerando la op-
timizacién de hiper parametros. En el grafico asociado a la concentracién
de glucosa Ggg corresponde a la concentraciéon de glucosa con la alimen-
tacion propuesta por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento
de la concentracién de glucosa en un sistema de control proporcional de
constante K, = 0.1 y G, corresponde al set point de glucosa establecido
en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas representa un rango de
+10% Gp. A continuacién, se indican las condiciones iniciales considera-
das: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, @ =35mM, L =01 mM, A =14 mMy C; =0 mM.
Elaboracién propia.
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Figura C.15: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacion
y volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de con-
trol proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad
(K.) consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gs,) fue estable-
cido en 11 mM, la zona gris representa un rango de £10% Gj,. Ademas,
se utiliza el predictor de yu con optimizacién de hiper pardmetros y datos
cada 4 horas segun el caso 3, correspondiente a una entrada que contempla
G y L. A continuacién, se indican las condiciones iniciales consideradas:
X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, Q@ =35mM, L =01mM, A =14 mMy C; =0 mM.
Elaboracién propia.
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Figura C.16: Implementacién de la estrategia de alimentacién entregada por
el soft sensor, con datos cada 4 horas segiin el caso 1, correspondiente a una
entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, considerando la op-
timizacién de hiper parametros. En el grafico asociado a la concentracién
de glucosa Ggg corresponde a la concentraciéon de glucosa con la alimen-
tacion propuesta por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento
de la concentracién de glucosa en un sistema de control proporcional de
constante K, = 0.1 y G, corresponde al set point de glucosa establecido
en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas representa un rango de
+10% Gp. A continuacién, se indican las condiciones iniciales considera-
das: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, @ =35mM, L =01 mM, A =14 mMy C; =0 mM.
Elaboracién propia.
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C.3.2. Cada 24 horas

Al implementar el predictor con las especificaciones presentadas en el trabajo de Yeh [72]
para el caso 1, 2 y 3 se obtuvieron los resultados presentados a continuacion. En general, es
posible notar comportamientos similares a los descritos para el caso cada 12 horas.
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Figura C.17: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacion
y volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de con-
trol proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad
(K.) consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gp) fue establecido
en 11 mM, la zona gris representa un rango de £10% G,. Ademds, se uti-
liza el predictor de y con un kernel scale de 2.2 y datos cada 24 horas segin
el caso 1, correspondiente a una entrada que contempla Xy, Xp, G, @, L,
A, C; y V. Las condiciones iniciales para el sistema son: Xr = 0.3 x 10° cé-
lulas/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5
mM, L =01 mM, A =14 mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.18: Implementacion de la estrategia de alimentacion entregada por
el soft sensor, con datos cada 24 horas segun el caso 1, correspondiente a
una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, considerando la
optimizacion de hiper parametros. En el grafico asociado a la concentraciéon
de glucosa Ggg corresponde a la concentracién de glucosa con la alimen-
tacién propuesta por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento
de la concentracién de glucosa en un sistema de control proporcional de
constante K, = 0.1 y G, corresponde al set point de glucosa establecido
en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas representa un rango de
+10% Gsp. A continuacién, se indican las condiciones iniciales considera-
das: X7 = 0.3 x 10? células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, @ =35mM, L =01 mM, A =14 mM y C; = 0 mM.
Elaboracién propia.
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Figura C.19: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacion
y volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de con-
trol proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad
(K.) consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (G,p) fue estable-
cido en 11 mM, la zona gris representa un rango de 10 % Gs,. Ademads, se
utiliza el predictor de p con un kernel scale de 2.2 y datos cada 24 horas
segun el caso 2, correspondiente a una entrada que contempla G, @, L y
A. Las condiciones iniciales para el sistema son: X7 = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=0.1mM, A=14mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.20: Implementacion de la estrategia de alimentacion entregada por
el soft sensor, con datos cada 24 horas segun el caso 2, correspondiente a
una entrada que contempla G, @, L y A, un kernel scale de 2.2. En el grafico
asociado a la concentracién de glucosa Ggg corresponde a la concentracion
de glucosa con la alimentacién propuesta por el soft sensor implementada,
G p el comportamiento de la concentracion de glucosa en un sistema de con-
trol proporcional de constante K. = 0.1 y G, corresponde al set point de
glucosa establecido en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas repre-
senta un rango de £10% Gj,. A continuacién, se indican las condiciones
iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 109 células/L,
Xp =0células/L, G =20 mM, @ =35 mM, L =01 mM, A=14mMy
C; = 0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.21: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacion
y volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de con-
trol proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad
(K.) consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gyp) fue estable-
cido en 11 mM, la zona gris representa un rango de £10% Gj,. Ademas,
se utiliza el predictor de p con un kernel scale de 2.2 y datos cada 24 ho-
ras segun el caso 3, correspondiente a una entrada que contempla G y Q.
Las condiciones iniciales para el sistema son: X7 = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=1.4mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.22: Implementacion de la estrategia de alimentacion entregada por
el soft sensor, con datos cada 24 horas segun el caso 3, correspondiente a
una entrada que contempla G y L, considerando un kernel scale de 2.2.
En el gréfico asociado a la concentraciéon de glucosa Ggg corresponde a la
concentracién de glucosa con la alimentacién propuesta por el soft sensor
implementada, G p el comportamiento de la concentracién de glucosa en un
sistema de control proporcional de constante K. = 0.1 y G, corresponde
al set point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre lineas azules
punteadas representa un rango de £10 % Gg,. A continuacién, se indican las
condiciones iniciales consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10°
células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, @ = 3.5 mM, L = 0.1 mM,
A=14mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.23: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacion
y volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de con-
trol proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad
(K.) consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gyp) fue estable-
cido en 11 mM, la zona gris representa un rango de £10 % Gs,. Ademads, se
utiliza el predictor de 4 con optimizacion de hiper parametros y datos cada
24 horas segun el caso 1, correspondiente a una entrada que contempla Xy,
Xp,G,Q, L, A, C; y V. A continuacion, se indican las condiciones iniciales
consideradas: X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0
células/L, G =20 mM, Q@ =35 mM, L=01mM, A=14mMy C; =0
mM. Elaboracion propia.

130



Concentracion de glucosa Kc=0.1
20

0 50 100

th]

150 200

x10°

o

Caso 1
Densidad celular

IS

©

X [celulas/L]
~

50 100
t[h]

150 200

ryC

C [mM]

Concentracion de
Glutamina y Amoniaco
—_—Q

A

50 100
t[h]

150 200

Concentracion de Lactato

G [mmol/h]
pih™

L [mM]

50

2 ‘consumido 0

0 50 50 100

tihl

150 50 100 150 200

Figura C.24: Implementacion de la estrategia de alimentacion entregada por
el soft sensor, con datos cada 24 horas segun el caso 1, correspondiente a
una entrada que contempla Xy, Xp, G, Q, L, A, C; y V, considerando la
optimizacion de hiper parametros. En el grafico asociado a la concentraciéon
de glucosa Ggg corresponde a la concentracién de glucosa con la alimen-
tacién propuesta por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento
de la concentracién de glucosa en un sistema de control proporcional de
constante K, = 0.1 y G, corresponde al set point de glucosa establecido
en 11 mM, la zona entre lineas azules punteadas representa un rango de
+10% Gsp. A continuacién, se indican las condiciones iniciales considera-
das: X7 = 0.3 x 10? células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, @ =35mM, L =01 mM, A =14 mM y C; = 0 mM.
Elaboracién propia.
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Figura C.25: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacion
y volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de con-
trol proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad
(K.) consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gyp) fue estable-
cido en 11 mM, la zona gris representa un rango de 10 % Gs,. Ademads, se
utiliza el predictor de p con optimizaciéon de hiper parametros y datos cada
24 horas segun el caso 2, correspondiente a una entrada que contempla G,
Q, L'y A. A continuacién, se indican las condiciones iniciales consideradas:
X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, @ =35mM, L =01 mM, A =14 mMy C; =0 mM.
Elaboracién propia.
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Figura C.26: Implementacion de la estrategia de alimentaciéon entregada por
el soft sensor, con datos cada 24 horas segun el caso 2, correspondiente a
una entrada que contempla G, @), L y A, considerando la optimizacién de
hiper pardmetro. En el grafico asociado a la concentraciéon de glucosa Ggg
corresponde a la concentracién de glucosa con la alimentacién propuesta
por el soft sensor implementada, Gp el comportamiento de la concentracién
de glucosa en un sistema de control proporcional de constante K. = 0.1 y
G corresponde al set point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre
lineas azules punteadas representa un rango de £10 % G, A continuacién,
se indican las condiciones iniciales consideradas: X = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=1.4mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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Figura C.27: Comportamiento de la concentracién de glucosa, alimentacion
y volumen acumulado por alimentacién al implementar un sistema de con-
trol proporcional con el predictor de p. Las constantes de proporcionalidad
(K.) consideradas son de 0.005, 0.01 y 0.1 y el set point (Gyp) fue estable-
cido en 11 mM, la zona gris representa un rango de £10% Gj,. Ademas,
se utiliza el predictor de p con optimizacién de hiper pardmetros y datos
cada 24 horas segun el caso 3, correspondiente a una entrada que contem-
pla G y L. A continuacién, se indican las condiciones iniciales consideradas:
X7 = 0.3 x 10° células/L, Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L,
G=20mM, @ =35mM, L =01 mM, A =14 mMy C; =0 mM.
Elaboracién propia.
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Figura C.28: Implementacion de la estrategia de alimentacion entregada por
el soft sensor, con datos cada 24 horas segun el caso 3, correspondiente a
una entrada que contempla G y L, considerando la optimizacién de hiper
parametros. En el grafico asociado a la concentraciéon de glucosa Ggg co-
rresponde a la concentraciéon de glucosa con la alimentacién propuesta por
el soft sensor implementada, Gp el comportamiento de la concentracién de
glucosa en un sistema de control proporcional de constante K. = 0.1 y Gy,
corresponde al set point de glucosa establecido en 11 mM, la zona entre
lineas azules punteadas representa un rango de £10 % G,p. A continuacién,
se indican las condiciones iniciales consideradas: X = 0.3 x 10° células/L,
Xy = 0.3 x 10° células/L, Xp = 0 células/L, G = 20 mM, Q = 3.5 mM,
L=01mM, A=1.4mM y C; =0 mM. Elaboracién propia.
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