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Resumen

Actualmente, la digestion anaerobia es un bioproceso con aplicaciones de gran interés
econdmico, energético y ecosistémico a nivel mundial. Existen diversos enfoques fisicos,
quimicos y biologicos para optimizar dicho proceso, destacando el control y monitoreo ro-
busto ante las dinamicas desconocidas del sistema. Dicha dindmicas, asociadas a las tasas
de reaccién y a la transferencia liquido-gas del bioproceso, son consecuencia de diversos
fenoémenos ecoldgicos y evolutivos inherentes al sistema y deben ser estimadas para ser
rechazada y por ende, garantizar la manipulacién adecuada de alguna variable del proce-
so. Asi, el presente trabajo busca estimar dichas dinamicas desconocidas utilizando redes
neuronales recurrentes. Para ello, se utilizo el modelo de digestion anaerobia nimero dos
para describir la dinamica del bioproceso. Después, se probd que el bioproceso en lazo ce-
rrado con el controlador por rechazo activo de perturbaciones acoplado a una red neuronal
recurrente, garantiza que las trayectorias solucion del error de seguimiento son uniforme-
mente ultimamente acotadas. Por ultimo, los resultados numéricos del entrenamiento de
la red neuronal mas la simulacién del bioproceso en lazo abierto y cerrado tienen un buen
comportamiento con el controlador-observador propuesto.






Abstract

Currently, anaerobic digestion is a bioprocess with applications of great economic,
energetic, and ecosystem interest worldwide. Different physical, chemical, and biological
perspectives are used for optimizing this bioprocess, where controlling and monitoring bio-
reactors against the system’s unknown dynamics is highlighted. These dynamics, related
to reaction rates and liquid-gas transfer rate, are consequences of the bioprocess’s inhe-
rent ecological and evolutive phenomena and must be estimated in order to be rejected
and, consequently, guarantee the adequate manipulation of any variable of interest in the
bioprocess. Hence, this work estimates these unknown dynamics by applying a recurrent
neural network. In the first place, the anaerobic digestion model number two describes
the bioprocess dynamics. Later, it was proved that the bioprocess in the closed loop with
the active disturbance rejection control coupled with the neural network guarantees that
the trajectory solution of the error is uniformly ultimately bounded. Lastly, the numerical
results, linked with the training of the neuronal network plus the bioprocess simulation in
an open and closed loop, show a good performance of the control-based observer proposed.
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Introduccion

Actualmente, dos temas fundamentales en el futuro de la humanidad es el agua y
el combustible. Por un lado, el agua potable es un recurso fundamental para los seres
vivos que hoy en dia escasea por el calentamiento global y a las malas practicas de ad-
ministracién gubernamental (Esparza, 2014; Mosley, 2015). Peor atin, los pocos cuerpos
de agua potable del planeta deben ser tratados porque son frecuentemente contaminados
por diversas actividades antropocéntricas (Singh, Yadav, Pal, y Mishra, 2020). Entre los
contaminantes reportados que deben ser removidos del agua, consecuencia del desecho
doméstico y (agro)industrial, son desechos organicos, detergentes, residuos con altas con-
centraciones de nitratos y fosfatos, pesticidas, desechos radiactivos, antibiéticos, diversos
metales pesados, micro-plasticos, compuestos halogenados, plaguicidas, grasas y aceites
(Aziz, Sengar, Basheer, Farooqi, y Isa, 2022; Gerardi, 2003; Jiménez, 2001; Madhav y
cols., 2020; Singh y cols., 2020). Por otro lado, muchas actividades humanas dependen
del uso de combustibles fésiles, un recurso no renovable y altamente demandado que sera
escaso a finales del siglo (Abas, Kalair, y Khan, 2015). Aunado a lo anterior, diversos
estudios demuestran que sus efectos han provocado la reduccién de la esperanza de vida
humana, el incremento en la temperatura del planeta, la reduccién de la biodiversidad, asi
como el aumento de sequias (Barbir, Veziroglu, y Plass Jr, 1990; Lelieveld y cols., 2019).
Por ende, es necesario crear combustibles renovables de bajo impacto ambiental que pueda
sustituir a los combustibles fésiles, como los biocombustibles (Abas y cols., 2015). Este
ultimo, a pesar de que preocupa su aplicacion al poder comprometer el suministro mundial
de alimentos (Pimentel y cols., 2008), actualmente se pueden emplear desechos organi-
cos domésticos y (agro)industriales, asi como de plantas y algas no comestibles, para la
produccién de diversos combustibles como bioetanol, biodiesel y biohidrégeno (Abideen
y cols., 2014; Balagurusamy y Chandel, 2020; Henrich, Dahmen, Dinjus, y Sauer, 2015;
Vasco-Correa, Khanal, Manandhar, y Shah, 2018; Zhang, Loh, y Zhang, 2019).

La digestion anaerobia es un bioproceso compuesto por un conjunto de reacciones
quimicas complejas mediadas por diversas bacterias y arqueas, que descomponen la ma-
teria organica en ausencia de oxigeno, produciendo biogas y una suspensién acuosa o
lodo (Acosta y Abreu, 2005; Adekunle, Okolie, y cols., 2015). Cabe destacar que por sus
multiples aplicaciones, actualmente la digestion anaerobia es de gran interés econdémico,
energético y ecosistémico a nivel mundial que puede resolver los problemas de tratamiento
de aguas contaminadas y la produccién de biocombustibles (Vasco-Correa y cols., 2018).
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La principal aplicacién de la digestion anaerobia es el tratamiento de aguas residuales y
desechos sélidos, cuyo objetivo es disminuir la concentraciéon de sustancias volatiles del
lodo, a partir de la degradacién de compuestos organicos y otras sustancias quimicas pro-
venientes de desechos municipales e industriales, como acetona, glicerol, acidos organicos,
formaldehido, aminodcidos, etcétera (Gerardi, 2003). Aunado a lo anterior, los derivados
de la digestion anaerobia pueden ser usados para la produccion de alcoholes, furanos y bio-
fertilizantes, asi como fuente de nutrientes para cultivos de algas o alimentacion de peces
(Vasco-Correa y cols., 2018). Mas atin, este bioproceso es investigado para la produccién
de biogas, que puede ser usado en la produccién de diversos quimicos y/o combustible y
cuyos efectos son menos nocivos en comparacién a los combustibles fésiles (Vasco-Correa
y cols., 2018). En México, la implementacién de esta tecnologia es relativamente reciente
y su aplicacion es exclusiva en el tratamiento de aguas residuales (Monroy, Fama, Meraz,
Montoya, y Macarie, 1998). No obstante, debido al enorme potencial que tiene en el pais,
mediante diversas estrategias politicas nacionales e internacionales como el Programa FEs-
pecial de Cambio Climdtico (PECC 2020-2024), el Programa Sectorial del Medio Ambiente
y Recursos Naturales (PROMARNART 2019-2024), ademds de la Red de Biodigestores
para América Latina y el Caribe (RedBioLAC), se espera incrementar su implementacion
a nivel doméstico y en gran escala para producir biogas (Balagurusamy y Chandel, 2020).

Para mejorar el rendimiento de este bioproceso, es necesario optimizar ciertos aspectos
biolégicos, quimicos y fisicos, como se muestra en la Fig.1. Asi, un criterio para optimi-
zar la digestion anaerobia es mejorar el desempeno de un biorreactor, es decir, el equipo
que produce un ambiente de cultivo 6ptimo para los microorganismos. Més aun, los bio-
rreactores continuos son los mas usados en bioprocesos, porque consiste en la alimentacion
continua de nuevos reactivos al medio y al mismo tiempo son removidos productos, toxinas
y células del cultivo (Yang y Sha, 2019). Ademsds, estos reactores facilitan su escalamiento
y a largo plazo pueden optimizar algiin estado del bioproceso durante intervalos amplios
de tiempo (Yang y Sha, 2019). Sin embargo, ademds del desarrollo tecnolégico de estos
equipos, es fundamental disenar sistemas de monitoreo y control para optimizar las con-
diciones del biorreactor (Dochain, 2003; Shimizu, 1993), empleando la teoria de control se
podria cumplir este propdsito, una ciencia que estudia el comportamiento y propiedades
de los sistemas dindmicos (Simutis y Liibbert, 2015).

Dado que los digestores anaerobios son costosos de implementar y presentan dinamicas
extremadamente lentas por la proliferacién de los microorganismos cultivados (Gerardi,
2003), se requiere modelar matematicamente el bioproceso, es decir, describir matematica-
mente los aspectos mas importantes del fenémeno. Cabe destacar que diversos algoritmos
de control requieren conocer el modelo matematico del sistema a manipular. No obstante,
existen diversas problematicas en el modelado y control de bioprocesos:

» Es dificil modelar e identificar ciertas dinamicas como las tasas de reaccién, parame-
tros pseudo-estequiométricos, transferencia gas-liquido-solido, temperatura o pH,
porque presentan alta no linealidad, complejidad e incertidumbre (Bastin, 2013;
Darvehei, Bahri, y Moheimani, 2018; Huang, Jiang, Wang, y Yang, 2017).

» Los actuadores asociados a las entradas pueden producir perturbaciones que modi-
fiquen drésticamente la dindmica del bioproceso (Reza Lépez, 2021).
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-Tipos de microorganismo existentes en el cultivo.

-Presencia de contaminantes que dafen a los
microorganismos (metales pesados, antibiéticos, cloro, etc).
-Condiciones de cultivo (pH, temperatura, etc).

-Aplicacion de ingenieria genética.

-Pretratamiento biolégico (enzimatico).

Biolégica

-Tipo de sustrato empleado.

-Transferencia gas-liquido-sélido de los reactivos y/o
productos.

-Relaciéon Carbono-Nitrégeno-Fésforo.

Optimizacion

di d:slt?én -Tiempo de retencion del reactor.
angerobia -Adicion de aditivos (metales, nanoparticulas, catalizadores,

carboén activado, entre otros).
-Pretratamiento quimico (hidrdlisis, oxidacion, tratamiento
iénico u electroquimico, etc).

-Seleccion y/o disefio de biorreactores.

-Manipulacioén de la tasa de alimentacion organica.
-Pretratamiento fisico (térmico, cavitacion, presurizacion, etc).
-Monitoreo y control de biorreactores.

Fisica

Fig 1: Diferentes perspectivas para optimizar la digestién anaerobia (Acosta y Abreu,
2005; Adekunle y cols., 2015; Vasco-Correa y cols., 2018; Zhang y cols., 2019). Las flechas
rojas indican que las diferentes perspectivas estan interrelacionadas.

= Los algoritmos de control pueden no ser robustos a mediciones discretas con ruido
e incluso, pueden producir condiciones de lavado o tipo batch (Bastin, 2013).

= Muchas de las variables involucradas en el reactor no son medibles, como el nitrégeno
total, oxigeno disuelto y fésforo total (Haimi, Mulas, Corona, y Vahala, 2013). Aun
mas, las pocas variables medibles del sistema dependen de sensores costosos, inva-
sivos, sensibles al ruido y de constante mantenimiento (Lourengo, Lopes, Almeida,
Sarraguca, y Pinheiro, 2012).

Por consecuencia, es necesario disenar un algoritmo de control robusto ante las incer-
tidumbres y/o perturbaciones existentes en el proceso de digestién anaerobia.

Estado del arte

Como se menciona en Guo y Zhao (2016), el desarrollo histérico de la teorfa del control
automatico consta de tres fases importantes:

» Control clasico (1940-1960): Consiste en el control de sistemas de una sola entrada
y una sola salida (SISO) en el dominio de la frecuencia.

» Control moderno (1960-1980): Consiste en el control de sistemas de multiples en-
tradas y multiples salidas en el dominio del tiempo, con fuerte conocimiento del
modelo matematico que describe a la planta a controlar.

» Control robusto (1980-Actualmente): Consiste en el control de sistemas sujetos a
incertidumbres y/o perturbaciones.
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Actualmente, existen diversas estrategias de control de biorreactores. Idealmente, uti-
lizar control 6ptimo para estos dispositivos es deseable porque puede maximizar o mini-
mizar algin reactivo o producto del sistema (Komives y Parker, 2003; Shimizu, 1993). El
objetivo de este enfoque es optimizar la politica de control previamente o en linea, a partir
de minimizar una funcién de costo empleando técnicas como el principio del maximo de
Pontryagin o el método de programacién dindmica de Bellman (Lépez, Pérez, y Femat,
2020; Shimizu, 1993). Sin embargo, como se menciona en Poznyak, Polyakov, y Azhmya-
kov (2014), se requiere un conocimiento exacto del modelo, no sometido a incertidumbres
ni a perturbaciones externas, ademas todas las variables involucradas del sistema deben
ser medibles, lo cual nunca se cumple para un bioproceso.

Por otro lado, los algoritmos de control lineal como la realimentacién de estado, el
algoritmo proporcional integral derivativo (PID) y el control Hy,, han sido ampliamen-
te estudiados y son aplicables para el modelo linealizado de un bioproceso (Georgieva y
Feyo de Azevedo, 1999; Lépez y cols., 2020). Sin embargo, a pesar de ser autosintoniza-
bles, solo ofrecen resultados locales y por la complejidad, no linealidad y perturbaciones
externas del bioproceso, se ha demostrado que el desempeno de estos controladores es
deficiente en lazo cerrado (Hernjak y Doyle, 2003; Lépez y cols., 2020; Satishkumar y
Chidambaram, 1999; Schiiger]l y Bellgardt, 2012). Una estrategia alternativa consiste en
emplear una linealizacién exacta o de entrada/salida para poder emplear algoritmos de
control lineales (Lien y Wang, 1990; PROLL y Karim, 1994). No obstante, este proceso de
linealizacion es sumamente sensible a incertidumbres y a perturbaciones del bioproceso.

Diversos algoritmos de control robusto no lineales se han desarrollado para bioprocesos,
como modos deslizantes, backstepping, control por modelo predictivo no lineal, gain sche-
duling, control adaptable, entre otros (Fossas, Ros, y Fabregat, 2001; Mailleret, Bernard, y
Steyer, 2004; Lépez y cols., 2020; Tham, Ramachandran, y Hussain, 2003; Shimizu, 1993).
Pero, como mencionan Simutis y Liibbert (2015), se requiere de personal especializado
para disenar, implementar y sintonizar dichas acciones de control. Un caso interesante de
control no lineal que requiere poco conocimiento del modelo es el control por busqueda
del extremo, que consiste de una accién de control adaptable realimentada que minimi-
za una funcion de costo, tal que optimiza en tiempo real la planta en estado estacionario
(Dochain, Perrier, y Guay, 2011; H.-H. Wang, Krsti¢, y Bastin, 1999). A pesar de que este
enfoque ha sido empleado en bioprocesos, tiene las principales desventajas de que es dificil
de sintonizar y su tiempo de convergencia puede ser sumamente lento (Guay, Dochain,
y Perrier, 2004; Lara-Cisneros, Femat, y Dochain, 2014; Ramirez-Carmona, Moreno, y
Vargas, 2018; H.-H. Wang y cols., 1999; H. Wang y cols., 2020).

Ahora, una estrategia alternativa disenada para sistemas con incertidumbres y/o
dinamicas desconocidas del modelo, asi como perturbaciones externas de la planta, es
el control por rechazo activo de perturbaciones (Active Disturbance Rejection Control o
ADRC) propuesto por Han (2009), cuyas aplicaciones en bioprocesos son recientes en el
tratamiento de aguas residuales y el cultivo de microalgas (Carreno-Zagarra, Guzmaén,
Moreno, y Villamizar, 2019; Garzén-Castro, Delgado-Aguilera, Cortés-Romero, Tello, y
Mazzanti, 2018; Meng, Zhang, Qiao, y Han, 2016; Wei, Chen, Zuo, y Liu, 2020). El prin-
cipal elemento del ADRC es la presencia de un observador de estados extendido, es decir,
un algoritmo que estima las variables desconocidas, incluyendo las incertidumbres y per-
turbaciones del sistema, a partir de las pocas mediciones disponibles de la planta (Han,
2009).
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A pesar que existen extensas revisiones sobre los observadores mas usados en bio-
procesos (Alcaraz-Gonzalez y Gonzalez-Alvarez, 2007; Ali, Hoang, Hussain, y Dochain,
2015; De Assis y Maciel Filho, 2000; Dochain, 2003), el empleo de técnicas de inteligencia
artificial como redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks o ANN) resulta
conveniente para sistemas altamente no lineales con incertidumbres y/o desconocimiento
del modelo (Ali y cols., 2015). A las ANN también se les conoce como deep learning,
cuyos primeros resultados buscaban emular el comportamiento sindptico de las neuronas
humanas para el aprendizaje automatico (Goodfellow, Bengio, y Courville, 2016). Asi,
como se describe en (Goodfellow y cols., 2016), el desarrollo histérico de deep learning es
el siguiente:

1. 1940-1980: Basado en la cibernética, se desarrollaron teorias de aprendizaje a partir
del estudio de fenémenos bioldogicos, tal que se desarrollé el perceptron para el
entrenamiento de una sola neurona.

2. 1980-2006: Enfoque del conexionismo y el desarrollo del backpropagation, junto con
el aprendizaje de una red de maximo dos capas.

3. 2006-Actualmente: Desarrollo de redes neuronales profundas acopladas a diversas
estrategias de optimizacién y regularizacién, para la reduccion del costo compu-
tacional producido en el aprendizaje.

Con respecto a bioprocesos, las redes neuronales son empleadas para la estimacién
de modelos, parametros o variables no medibles de la planta, asi como su control (Ali
y cols., 2015; Aynsley, Hofland, Morris, Montague, y Massimo, 1993; Baughman y Liu,
2014; Choi y Park, 2001; De Assis y Maciel Filho, 2000; Di Massimo, Willis, Montague,
Tham, y Morris, 1991; Gadkar, Mehra, y Gomes, 2005; Karim y Rivera, 1992a; Komives y
Parker, 2003). Sin embargo, se ha visto que el empleo de redes neuronales en bioprocesos
con conocimiento parcial de su modelo, puede mejorar considerablemente el desempeno
de los algoritmos de control y/u observacién (Ascencio, Sbarbaro, y de Azevedo, 2004;
Komives y Parker, 2003; Schubert, Simutis, Dors, Havlik, y Liibbert, 1994).

Motivacion

Una estrategia para optimizar un proceso continuo de digestion anaerobia es mani-
pular alguna variable importante del biorreactor asociado al bioproceso. Controlar dicho
equipo, puede garantizar un objetivo deseado como minimizar la concentracién de materia
organica entrante, maximizar la produccion de biogas, etcétera. Para cumplir este propdsi-
to, es necesario implementar el control por rechazo activo de perturbaciones, porque es
un algoritmo que garantiza robustez ante las incertidumbres y /o desconocimiento del mo-
delo, asi como las posibles perturbaciones existentes en el bioproceso. Ademas, es factible
probar que bajo ciertas condiciones ideales, el ADRC garantice un buen comportamiento
en lazo cerrado con el proceso continuo de digestion anaerobia.
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Para que el ADRC tenga un buen desempeno, es necesario diseiar un observador de
estados que estime las dindamicas desconocidas asociadas a las incertidumbres y perturba-
ciones del sistema, como emplear una red neuronal. Aplicar dicha estrategia de aprendizaje
es valida porque es util para modelos altamente no lineales y desconocidos como los bio-
procesos. Por otro lado, se ha visto que las redes neuronales son efectivas para estimar
dindmicas desconocidas como tasas de reaccién en un bioproceso (Ascencio y cols., 2004).
Mas atin, en Karim y Rivera (1992b) se mostrd que las redes neuronales recurrentes son las
mas adecuadas para el aprendizaje en bioprocesos. Adicionalmente, las redes neuronales
pueden ser efectivas para bioprocesos con ruido en la medicién (Choi y Park, 2001).

Hipotesis
= ; Existe un modelo que describa al proceso de digestién anaerobia y sea sencillo de

analizar con un algoritmo de control?

= ;Se puede justificar la presencia de las dindmicas desconocidas del modelo por pro-
cesos ecologicos y evolutivos?

= ;Se puede probar que el bioproceso es susceptible de ser controlado?
= ;Se puede probar que las dindmicas desconocidas del sistema pueden ser estimadas?

= ;Se puede garantizar que la aplicacion del algoritmo ADRC en el control de una
variable clave del bioproceso siga una referencia deseada en condiciones ideales?

= ;Se puede garantizar que la aplicacion del algoritmo ADRC sea robusto ante las
dinamicas desconocidas del sistema, es decir, sea poco sensible a las dinamicas no
modeladas del bioproceso?

= ;Se puede entrenar una red neuronal artificial que realice la tarea de regresion de
las dinamicas desconocidas del sistema y a su vez, realice la filtraciéon de ruido en
la medicién de la variable a manipular?

= ;Se puede acoplar una red neuronal artificial como observador de estados extendido
con el control ADRC?

= ;La red neuronal entrenada tiene un buen desempeno para las tareas de regresion
y ruido?

= ;El controlador-observador propuesto tiene un buen desempeno en lazo abierto y
cerrado con el bioproceso?

Objetivo

General: Diseniar un estimador de dindmicas desconocidas mediante redes neuronales
artificiales, para realizar el control robusto de un proceso continuo de digestién anaerobia.
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Particulares:

= Buscar en la literatura un modelo matematico que describa la dindmica de un pro-
ceso continuo de digestion anaerobia.

» Justificar la presencia de las dinamicas desconocidas del modelo.
= Probar las propiedades de controlabilidad y observabiliad del bioproceso.

= Probar tedricamente, bajo condiciones ideales, que el controlador por rechazo activo
de perturbaciones garantice estabilidad en lazo cerrado con el bioproceso.

= Disenar y entrenar una red neuronal recurrente para el aprendizaje de la dinamica
desconocida del bioproceso y la filtracion del ruido en la medicién, a partir de la
adquisicion de multiples ejemplos del bioproceso simulado en diferentes condiciones.

» Evaluar el desempeno de la red neuronal artificial disenada.

» Evaluar el desempeno del controlador-observador propuesto mediante simulaciones
numeéricas.

Estructura de la tesis

En el Capitulo 1 se describirdn los aspectos mas importantes sobre un proceso continuo
de digestion anaerobia, asi como la descripcion matemética del bioproceso. Adicionalmen-
te, se dard un enfoque evolutivo sobre este bioproceso y se mencionard como este fenémeno
afecta al sistema y justifica la presencia de dinamicas desconocidas en el modelo asociado.

Mas tarde, en el Capitulo 2 se describira la idea general de un sistema de control
aplicado a bioprocesos. También, se definira el control por rechazo activo de perturbaciones
y como dicho algoritmo controla robustamente la dinamica del biorreactor. Para ello, se
estudiaran las propiedades de controlabilidad y observabilidad del bioproceso. Ademas,
se proporcionara una breve prueba tedrica, bajo ciertas condiciones ideales, de que el
controlador garantiza estabilidad en lazo cerrado del bioproceso.

Posteriormente, en el Capitulo 3 se mencionaran ciertos aspectos teéricos sobre redes
neuronales recurrentes. Lo anterior tiene el fin de describir la estructura de la red neuronal
a disenar para la estimacion de las dinamicas desconocidas del bioproceso y la filtracion
del ruido existente en la mediciéon. También, se justificara como se puede acoplar la red
neuronal a entrenar con el algoritmo de control como observador de estados.

Por ultimo, en el Capitulo 4 se mostraran los resultados experimentales del aprendizaje
de la red neuronal disenada, asi como la simulacion numérica de la dinamica del bioproceso
en lazo cerrado con el controlador deseado acoplado a la red entrenada. Dicho sistema
de control serd comparado con la misma politica de control pero con otro observador de
estado extendido previamente aplicado en bioprocesos.






Capitulo 1

Modelado del proceso de digestion
anaerobia

Para controlar el proceso continuo de digestiéon anaerobia es necesario tener una des-
cripcién matematica del fenémeno. Sin embargo, se requiere estudiar diversos aspectos
biologicos, quimicos y fisicos para describir adecuadamente el bioproceso. Asi, en este
capitulo se describird cualitativamente y matematicamente un proceso continuo de di-
gestion anaerobia. Para empezar, se mencionaran algunos conceptos fundamentales de
bioprocesos, cuyas definiciones ayudaran a introducir el proceso de digestion anaerobia.
Mas tarde, se dara un breve resumen de la microbiologia, etapas y condiciones de operacion
del bioproceso. Lo anterior tiene el fin de describir matematicamente la digestion anaero-
bia, a partir de un modelo reportado en la literatura. Cabe destacar que este modelo es lo
suficientemente complejo para incluir las dindmicas mas importantes del bioproceso y a su
vez, es sencillo para estudiar e implementar un algoritmo de control. Adicionalmente, se
mencionaran las incertidumbres y perturbaciones asociadas al modelo. Por tltimo, dado
que se esta estudiando un sistema bioldgico, se dard una breve discusion de las dindmicas
eco-evolutivas involucradas en el bioproceso y como se reflejan en las incertidumbres del
modelo de la digestién anaerobia.

1.1. Conceptos preliminares

Un bioproceso se define como un conjunto de etapas donde se transforman ciertos
reactivos, a partir de seres vivos o sus componentes biolégicos, en diferentes productos
deseados (Doran, 1995). Todo bioproceso esta compuesto por las siguientes etapas (Moo-
Young y Chisti, 1994):

1. Pretratamiento ( Upstream): Los reactivos son previamente tratados para convertir-
los en formas susceptibles para el proceso.

2. Biorreaccion: Los reactivos tratados son transformados en algin producto interme-
dio a partir de reacciones bioldgicas mediadas por biocatalizadores, conformados
por células o enzimas.

3. Purificacion (Downstream): Los productos intermedios son tratados con diferentes
métodos fisicos y/o quimicos para recuperar y purificar el producto deseado.
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Note que la biorreaccién es la etapa fundamental de cualquier bioproceso y estéa siempre
asociada a un biorreactor, definido como un sistema donde ocurren reacciones quimicas
complejas mediadas por microorganismos o sus componentes biolégicos como bacterias,
arqueas, algas, hongos, protistas o las enzimas de dichos seres vivos, tal que se transforman
los reactivos suministrados en los productos deseados (Doran, 1995). El objetivo principal
de este equipo es producir un ambiente de cultivo adecuado para los microorganismos y sus
reactivos, considerando el monitoreo y control de diversas variables como la temperatura,
pH, concentracién de nutrientes, intensidad luminica, etcétera (Doran, 1995). Por otro
lado, los biorreactores pueden clasificarse de acuerdo a los siguientes criterios:

= Con base en la movilidad del microorganismo: Suspendido u inmovilizado (Doran,
1995; Gerardi, 2003).

» Con base en la forma de agitacién: Mecdnico o con circulacién de gas (Gupta y
Sathiyamoorthy, 1998).

» Con base en la configuraciéon: Reactor unico o doble en serie (Gerardi, 2003).

= Con base en la geometria del reactor: Puede ser de tanque agitado, de tipo co-
lumna, de flujo ascendente o de lecho fluidizado, empacado o de goteo (Gupta y
Sathiyamoorthy, 1998).

= Con base en la condiciéon de operacion: Es un proceso batch si no existe flujo de
entrada ni salida; es un proceso fed-batch si el flujo de salida es nulo y el de entrada
es nulo posterior a cierto tiempo; mientras que es un proceso continuo si el flujo de
entrada y salida son iguales (Dochain, 2003; Doran, 1995).

= Con base en la presencia de oxigeno (Og) en el cultivo. Por un lado, los reactores
aerobios producen mas biomasa con tiempos menores de retencion, porque reali-
zan respiracion celular y nitrificacion, consumiendo mas rapido la materia orgénica
(Gerardi, 2003). En contraste, los reactores anaerobios reducen el consumo de nu-
trientes, los costos de operacion y la concentracion de patégenos mas los desechos
sélidos por las diferentes rutas de fermentaciéon metabdélica (Gerardi, 2003).

1.2. Introduccion a la digestion anaerobia

Para comenzar, la digestién anaerobia es un bioproceso cuyas etapas mas importantes
se muestran en la Fig.1.1. Note que previo al proceso de biorreaccion, los reactivos del
biorreactor, compuesto principalmente por materia orgdnica y microorganismos, corres-
ponden al pretratamiento de desechos sélidos municipales, a derivados de la agricultura
o a desechos industriales como la alimenticia, farmacéutica, cervecera, etcétera (Gerardi,
2003; Vasco-Correa y cols., 2018).

Aunque existen diversos criterios del pretratamiento de desechos, en la Fig.1.1 se
describen algunos de los pasos usados en el tratamiento de aguas residuales. Para iniciar,
existen dos clarificadores cuyo proposito es remover continuamente los desechos sélidos
depositados por sedimentacion, que difieren en que los desechos del clarificador secundario
han pasado por un proceso aerobio en el tanque de aireamiento (Gerardi, 2003).
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Luego, los lodos de cada clarificador, denominado primario y secundario, difieren en que el
lodo primario esta compuesto principalmente por bacterias anaerobias, mientras que en el
segundo esta conformado por bacterias anaerobias facultativas (Gerardi, 2003). Ademas,
se emplea un espesador que combina dichos lodos para incrementar la eficiencia del di-
gestor anaerobio. Mas tarde, la materia organica tratada es suministrada a un bioreactor
anaerobio para ser principalmente transformado en lodos digeridos y biogas' (Gerardi,
2003; Vasco-Correa y cols., 2018). Ademads de estos productos, se suele formar un sobre-
nadante compuesto por solidos suspendidos, fuentes de nutrientes y compuestos organicos
no digeridos (Gerardi, 2003). Aun mas, puede formarse espuma e incluso escoria, es decir,
materiales flotantes como grasa y materia vegetal con poca gravedad especifica (Gerardi,
2003). Por ultimo, algunos de los productos pueden pasar por un proceso de purifica-
cion. Por ejemplo, el biogas formado puede pasar por diversos procesos de condensacion,
secado, absorcion quimica o fisica para separar el metano de los demas compuestos que
componen el biogas (Ryckebosch, Drouillon, y Vervaeren, 2011).

7 ) 7 N
1 > Clarificador > Y, © > Clarificador 2 >
primario ©) Tanque de secundario
aireamiento
—3> Espesador 44—
p /_\
1. Afluente 6 1
2. Efluente 10 —p
3. Lodo primario
4. Lodo secundario
5. Mezcla lodo primario-secundario
6. Biogas
7. Escoria 5 . 7.8.9
8. Sobrenadante > D igestor ;}
9. Lodo digerido anaerobio
10. Purificacion
11. Metano

Fig 1.1: Etapas del bioproceso de digestién anaerobia (Gerardi, 2003).

Como se menciond en la seccién anterior, el aspecto mas importante del bioproceso
ocurre en el digestor anaerobio. A continuacion, se describiran los aspectos tedricos méas
importantes que definen la biorreacciéon de este bioproceso, asi como ciertas condiciones
de operacion del sistema.

'El biogas es una composicién de diversos gases, estando en mayor concentracién el metano (CHy) y
en proporciones considerables el diéxido de carbono (COs), més una concentracién pequena de hidrégeno
(Hz), nitrégeno (N3), 6xido nitroso (N2O), acido sulfhidrico (H2S) y amoniaco (NHs) (Gerardi, 2003).
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1.2.1. Microbiologia

Previo a describir las fases de biorreaccién de la digestion anaerobia, primero se des-
cribira brevemente la diversidad microobiolégica involucrada en la reacciéon. De acuerdo
a Gerardi (2003); Brock, Madigan, Martinko, y Parker (2003), los microorganismos del
proceso estan conformados por bacterias y arqueas clasificadas con base a su diversidad
metabdlica, funcional (fisiologia y ecologia) y filogénetica.

Clasificacion con base a su respuesta metabdlica al oxigeno

Para iniciar se encuentran los aerobios estrictos, es decir, grupos de microorganismos
que degradan la materia organica a partir de la respiracion celular usando como aceptor
final de electrones el O, (Brock y cols., 2003). Los aerobios estrictos se encuentran en
las diversas etapas del pretratamiento de los reactivos y ayudan a la degradacién de la
materia orgdnica (Gerardi, 2003). Sin embargo, dichos microorganismos mueren en el
digestor anaerobio por la ausencia de Oy (Brock y cols., 2003; Gerardi, 2003). Luego, los
anaerobios facultativos son microorganismos que pueden usar Oy para la respiracion o
en su ausencia, otras moléculas transportadoras de electrones (Brock y cols., 2003). Son
importantes en la degradacién de materia organica compleja del digestor anaerobio en
compuestos orgdnicos mas simples como &cidos, alcoholes, COy e Hy (Gerardi, 2003). Por
ultimo se encuentran los anaerobios, que son microrganismos incapaces de usar Oy como
aceptor final de electrones (Gerardi, 2003). Aunado a lo anterior, este grupo puede ser
tolerante a la presencia de Oy o no debido a que inhibe su actividad metabdlica (Brock
y cols., 2003). Cabe destacar que los microorganismos no tolerantes al O se denominan
anaerobios estrictos y generalmente suelen ser organismos carroneros que dependen
de diversas estrategias de fermentacién para la adquisicién de energia (Gerardi, 2003).
Algunos ejemplos de especies de microorganismos clasificados en funcion de su respuesta
al oxigeno se muestran en la Tabla 1.1.

Para determinar la supervivencia de los microorganismos descritos, se emplea el po-
tencial de 6xido-reducciéon (ORP), que es una medida de la cantidad de material reducido
u oxidado, como nitrato (NOj3), nitrito (NO3) y sulfato (SO;?) (Gerardi, 2003), cuya
interpretacion se da en la Tabla 1.2. Cabe destacar que los digestores anaerobios deben
operar con valores menores a —300 mV de ORP, porque implica que gran parte de la
materia orgdnica suministrada al reactor es digerida, ademas esta asociado a la formacion
de metano, componente mas importante del biogas y el mas reducido de la biorreaccion
(Acosta y Abreu, 2005; Gerardi, 2003).

Clasificacion con base a su diversidad funcional

Por la enorme variedad de residuos organicos que ingresan a los digestores anaerobios,
se requiere una gran diversidad de microorganismos con diferentes respuestas fisiolégicas
y ecoldgicas para degradar dichos compuestos bioquimicos. Por un lado, los microorga-
nismos hidroliticos presentan enzimas externas o exoenzimas cuya funcién es romper
compuestos organicos complejos en sustancias méas simples (Adekunle y cols., 2015), cuya
funcién se muestra en la Tabla 1.3. Asi, los microorganismos hidroliticos se dividen en sa-
caroliticos (degradadores de polisacaridos), proteoliticos (degradadores de proteinas)
y lipoliticos (degradadores de lipidos) (Adekunle y cols., 2015).
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Tabla 1.1: Ejemplos de especies de microorganismos clasificados en funcién de su respuesta
metabdlica al O (Achinas y cols., 2020; Acosta y Abreu, 2005; Aziz y cols., 2022; Gerardi,
2003; X. Wang y cols., 2022).

Respuesta

al O, Ejemplo

Haliscomenobacter hydrossis
Nitrobacter sp.
Aerobio Nitrosomonas sp.
Sphaerotilus natans
Zoogloea ramigera
Bacillus sp.
Cellulomonas sp.
Enterobacter sp.
Escherichia coli

Erwinia sp.
Flavobacterium sp.
Anaerobio Lactobacillus sp.
facultativo Pediococcus sp.

Propionibacterium sp.
Pseudomonas aeruginosa
Sarcina sp.
Salmonella sp.
Shewanella sp.
Streptococcus sp.
Zymomonas sp.
Acetoanaerobium sp.
Acetobacterium sp.
Bacteroides sp.
Bifidobacterium sp.
Butyrivibrio sp.
Clostridium sp.
Desulfovibrio sp.
Desulfotomaculum sp.
Anaerobio Geobacter sp.
estricto Methanothrix sp.
Methanothermobacter sp.
Methanococcus sp.
Methanobacterium formicicum
Methanobacterium thermoantotrophicum
Methanobrevibacter arboriphilus
Methanosarcina barker:
Pelotomaculum thermopropionicum
Peptostreptococcus sp.
Thauera sp.
Ruminococcus flavefaciens
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Tabla 1.2: Interpretacién del intervalo de valores de ORP con la actividad celular de un
cultivo. Modificado de Gerardi (2003).

ORP (mV) | Metabolismo | Aceptor final de electrones Producto
(00, 50) Respiracién O, H,O
[50, —50) Desnitrificacion NO3 o NOy N3 0 N2O
[—50,—100) | Fermentacion SO;? S, o HyS
[—100,—300) | Fermentacién | Compuesto organico (CH,O) | Acidos orgénicos
[—300, —o0) | Fermentacién COq CH,

Tabla 1.3: Ejemplos de exoenzimas importantes en la digestiéon anaerobia. Tomado de
Adekunle y cols. (2015).

Exoenzima | Sustrato Producto
Proteinasa | Proteinas Aminoacidos
Celulasa Celulosa | Monosacaridos como glucosa, xilosa y manosa
Amilasa Almidén Glucosa
Lipasa Grasas Acidos grados y glicerol
Pectinasa Pectina Monosacaridos como galactosa y arabinosa

Cabe destacar que algunos microorganismos hidroliticos asociados al proceso son Butyri-
vibrio sp., Cellulomonas sp., Clostridium sp., Escherichia coli, Pseudomonas aeruginosa,
Ruminococcus flavefaciens y Streptococcus sp. (Achinas y cols., 2020; Gerardi, 2003).

Luego, de acuerdo a la Tabla 1.2, a partir de los —50 mV es comun que ocurra la
fermentacion en el reactor, siendo las mas importantes aquellas mostradas en la Tabla
1.4. Si bien existe una gran diversidad de reacciones para la degradacién de sustratos, a
continuacion se describiran los tres casos mas importantes en la degradacién de reactivos
en digestores anaerobios.

Las bacterias formadoras de acidos grasos o acidobacterias son microorga-
nismos que degradan compuestos organicos simples para sintetizar alcoholes, Hy, CO,
y acidos grasos volatiles (VFA), es decir, compuestos de carbono de cadena corta aco-
pladas al grupo acido carboxilico —COOH que puede evaporarse a presion atmosférica,
como es el propionato, butirato y formato (Gerardi, 2003). Algunas especies conocidas
de acidobacterias que hacen fermentaciones en el bioproceso son Erwinia sp., Sarcina sp.
y Zymomonas sp. (alcohdlica); Clostridium sp. y Butyrivibrio sp. (butirica); Bifidobacte-
rium sp., Pediococcus sp. y Streptococcus sp. (lactica); Bacteroides sp., Clostridium sp.,
Pelotomaculum thermopropionicum, Propionibacterium sp., y Ruminococcus flavefaciens
(propionato); Lactobacillus sp. (butanodiol); ademés de Enterobacter sp., Escherichia coli,
Erwinia sp., Salmonella sp. y Shewanella sp. (dcidos mixtos) (Gerardi, 2003).

Un grupo particular de las acidobacterias son las bacterias formadoras de acetato

o acetogenos, que son microorganismos que degradan diversos acidos y alcoholes en
acetato (CHoCOOH) (Gerardi, 2003).
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Tabla 1.4: Resumen de los posibles reactivos y productos asociados a diversas fermenta-
ciones que ocurren en la digestiéon anaerobia (Gerardi, 2003).

Fermentacion Reactivos Productos
Alcohdlica Monosacarido Etanol, CO,
Butirica Monosacarido Butirato
Lactica Glucosa Lactato, Etanol, Acetato, CO,
Propionato Glucosa, Lactosa Propionato, Acetato, CO,
Butanodiol Glucosa Butanodiol, CO,
Acidos mixtos Polisacaridos Acetato, Formato, Lactato

Succinato, Etanol, CO,, Hy
Acetato, COs, HyO

Monosacarido, Metanol
COq, Hy, CO, Hy0
Acetato, Hy, COq, Metanol
Metilaminas, CO

Acética

Metano Metano, CO,, H,O, Amoniaco

El crecimiento de estos microorganismos puede inhibirse ante la presencia excesiva de Hy
(Gerardi, 2003). Sin embargo, dado que el hidrégeno es un sustrato usado por diversos
microorganismos del reactor, los acetégenos suelen establecer relaciones sintréficas? con
otros microorganismos a través de la produccién de acetato y consumo de Hy (Acosta y
Abreu, 2005; Adekunle y cols., 2015; Gerardi, 2003; Meegoda, Li, Patel, y Wang, 2018).
Cabe destacar que la produccién de acetato puede desarrollarse mediante otras fermenta-
ciones y diversas reacciones quimicas, como se muestra en la Tabla 1.4 y en las ecuaciones
(1.1)-(1.4), respectivamente (Brock y cols., 2003; Gerardi, 2003). Ademas, el acetato es el
VFA més importante y abundante del proceso de digestion anaerobia, teniendo una con-
centracién de méas del 70 % en los digestores anaerobios (Acosta y Abreu, 2005). Algunas
de los acetdgenos conocidos en el bioproceso son Acetoanaerobium sp., Acetobacterium sp.
y diversas especies del género Clostridium (Aziz y cols., 2022; Gerardi, 2003).

4H, + 200, — CH;COOH 4 2H,0 (1.1)
4CO + 2H,0 — CHy;COOH + 2C0, (1.2)
4CH;0H + CO, — 3CH;COOH + 2H,0 (1.3)
C6H1206 — 3CH3COOH (14)

Por otro lado, las bacterias reductoras de sulfato, como las especies de la clase
Thermodesulfobacteria, son microorganismos que obtienen energia a partir de la reduccion
del sulfato (SO;?) en 4cido sulfhidrico (H,S), a partir de la oxidacién de Hy o acetato,
como se muestran en las reacciones quimicas (1.5)-(1.6) (Gerardi, 2003). Cabe destacar
que el acido sulfhidrico tiene fuertes efectos inhibitorios en el crecimiento de acidobacterias
y con los siguientes microorganismos (Acosta y Abreu, 2005; Gerardi, 2003).

2Una relacién sintréfica entre microorganismos es aquella en la que al menos el metabolismo de un
microorganismo depende de la actividad metabdlica de otro (Brock y cols., 2003; Gerardi, 2003).
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4H, + SO, % + HT — HS™ 4 4H,0 (1.5)
CH3COO™ + 3H' 4 SO;? — 2CO, + H,S + 2H,0 (1.6)

Las arqueas formadoras de metano, metanoarqueas o metandégenos son ar-
queas® del reino Euryarchaeota y phylum Methanobacteriota que transforman diversos
sustratos en CHy (Acosta y Abreu, 2005; Brock y cols., 2003; Gerardi, 2003). Se caracte-
rizan por ser anaerobios estrictos tolerantes a altas concentracién de sal, son altamente
sensibles a diversos acidos grasos por la composicién de su pared celular y, se reprodu-
cen lentamente, entre 3 a 30 dias, en zonas con alta descomposiciéon organica como los
digestores anaerobios (Brock y cols., 2003; Gerardi, 2003). Como se menciona en Gerardi
(2003), las metanoarqueas pueden clasificarse con base a la sintesis de CH, en tres grupos:

= Metandgenos hidrogenotréficos: Son aquellos que usan Hy para transformar COq en
CH,, como se muestra en la reaccién quimica (1.7). Este tipo de microorganismos,
generalmente asociados al orden Methanobacteriales y Methanococcales (Brock y
cols., 2003), mantienen una relacién sintréfica con la acidobacterias porque reducen
la concentracién de Hy en el medio de cultivo. Ademas, mantienen una relacién de
competencia con las bacterias formadoras de sulfato por el H,.

= Metandgenos acetotroficos: Son aquellos que utilizan la via aceticlastica para formar
CH,, descrita por la reaccién (1.8). Se caracterizan por reproducirse més lentamente
que los metandgenos hidrogenotroficos y son mas sensibles a la acumulacién de Hs.

Por ende, mantienen relaciones sintréficas con acidobacterias y metandgenos hidro-
genotroficos. Mas atn, al igual que los metandgenos hidrogenotréficos, mantienen
una relacion de competencia con las bacterias formadoras de sulfato por el aceta-
to. Algunas especies ejemplo son Methanococcus mazei y Methanosarcina bakerii

(Gerardi, 2003).

= Metandgenos metilotréficos: Son aquellos que usan sustratos con grupos metilo
(—CHj;) como metanol (CH30H) o metilaminas ((CHj)s — N) para formar CHy,
como se muestra en las reacciones quimicas (1.9)-(1.10) y suelen pertenecer al orden
Methanosarcinales (Brock y cols., 2003).

3CH;0H + 6H — 3CH, + 3H,0 (1.9)
4(CHj)3 — N + 6H,0 — 9CH, + 3CO, + 4NHj4 (1.10)

Por otro lado, las metanoarqueas también pueden clasificarse de acuerdo a la tempe-
ratura en que se desarrollan. Se dicen psicroéfilos si se desarrollan entre 5 — 25 °C, por otro
lado son mesdfilos si crecen entre 30 — 35 °C y termofilos si son cultivados entre 50 — 60 °C
(Brock y cols., 2003).

3El dominio Archaea es un grupo taxonémico de procariontes unicelulares caracterizados por la au-
sencia de dcido muramico, presentar una membrana celular con enlaces éteres lipidicos, asi como las
coenzimas M y las dependientes de niquel Fyo0 y Fa30 (Brock y cols., 2003).
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Clasificacién con base a sus relaciones filogéneticas

Observe que algunas de las especies previamente mencionadas, junto con otras repor-
tadas en la literatura, pueden clasificarse a partir de sus relaciones filogéneticas basadas
en el andlisis comparativo de la secuencia del gen 16STRNA (Brock y cols., 2003). Estas
relaciones filogéneticas constan de agrupar taxones* de acuerdo a su ancestria comin ba-
sado en sinapomorfias, es decir, de estados de cardcter® evolucionados directamente de
estados anteriores presentes en dos o mas taxones, surgido de su correspondiente taxon
ancestral (Morrone, 2013). Asi, la clasificacién filogénetica de algunas de las bacterias y
arqueas que pueden conformar el bioproceso se muestran en la Tabla 1.5-1.6.

Nota 1.1. Una descripcion detallada de los taxones descritos en la Tabla 1.5-1.6 es-
ta fuera del alcance de este trabajo. Sin embargo, para mdas informacion de Bacillota,
Bacteriodota y Proteobacteria se recomienda consultar Brock y cols. (2003); para estu-
diar el sistema de clasificacion de Actinobacteria y Thermodesulfobacteria se recomienda
ver Nouioui y cols. (2018) y Waite y cols. (2020), respectivamente; mientras que para
un andlisis extenso sobre las metanoarqueas se recomienda revisar Balch, Fox, Magrum,

Woese, y Wolfe (1979).

1.2.2. Fases de la biorreaccion

Posterior al pretratamiento de los reactivos, en la Fig.1.2 se muestran las fases princi-
pales del proceso de digestion anaerobia, descritas a continuacion.

1. Hidrdélisis: Se rompen los enlaces de polisacaridos, lipidos y proteinas para dividir-
los en compuestos organicos mas simples, a partir de la exoenzimas de microorga-
nismos hidroliticos conformados por bacterias anaerobias facultativas y anaerobias
(Adekunle y cols., 2015; Meegoda y cols., 2018).

2. Acidogénesis: Las acidobacterias usan los productos generados en la hidrélisis para
transformarlos en acidos grasos, alcoholes, NH3, Hy y CO5 (Adekunle y cols., 2015;
Meegoda y cols., 2018), a partir de los procesos de fermentacién descritos en la
Tabla 1.4. El componente méas importante producido es el acetato y al conjunto
de reacciones quimicas mediadas por acetdgenos que transforman acidos grasos,
alcoholes, Hy y COy en acetato es denominada acetogénesis (Acosta y Abreu,
2005; Gerardi, 2003). Adicionalmente, en esta fase se considera la desnitrificacién
de fuentes de nitrato en Ny y NoO, asi como la reduccién de sulfato (Gerardi, 2003).

3. Metanogénesis: Los metandgenos hidrogenotréficos, acetotroficos y metilotréficos
producen CHy, mediante el uso de acetato, Hy y CO,, derivados de la acidogénesis

y acetogénesis, mas compuestos orgénicos con grupo metilo (—CHj) derivados de la
hidrélisis (Adekunle y cols., 2015; Gerardi, 2003).

4Es un grupo de cualquier rango del marco de clasificacién biolégica (Reino, Phylum, Clase, Orden,
Familia, Género, Especie) que es suficientemente distinto como para ser reconocido como una categoria
tnica y ser nombrado (Morrone, 2013).

Es un atributo exhibido por un taxén especifico (Morrone, 2013). Para microorganismos es comin
usar caracteres fisiolégicos (metabolismo) y moleculares (ADN, ARN) (Brock y cols., 2003; Morrone,
2013).
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Tabla 1.5: Clasificacién de bacterias reportadas en la digestiéon anaerobia con base a sus
relaciones filogéneticas usando la molécula 16STRNA (Achinas y cols., 2020; Acosta y
Abreu, 2005; Aziz y cols., 2022; Gerardi, 2003; X. Wang y cols., 2022).

Phylum Clase Especie
Cellulomonas sp.
Propionibacterium sp.
Acetobacterium sp.
Acetoanaerobium sp.
Butyrivibrio sp.
Clostridium bifermentans
Clostridium ellobioporus

Clostridium histolyticum
Clostridium lochhadii
Clostridium perfringens
Clostridium porogenes
Clostridium tetanomorphium,
Clostridium thermocellum
Clostridium stercorarium
Clostridium sporogenes
Desulfotomaculum sp.
Peptostreptococcus sp.
Pelotomaculum
thermopropionicum
Ruminococcus albus
Ruminococcus flavefaciens
Sarcina sp.
Bacillus sp.
Lactobacillus sp.
Pediococcus sp.
Streptococcus sp.
Bacteroidia Bactergides mmz’mcola
Bacteriodota Bacteroides succinogenes
Flavobacteriia Flavobacterium sp.
Alphaproteobacteria Zymomonas sp.
Betaproteobacteria Thauera sp.
Enterobacter sp.
Proteobacteria Escherichia coli
Gammaproteobacteria Erwinia sp.
Salmonella sp.
Shewanella sp.
Desulfomonilia Desulfomonile sp.
Desulfuromonadia Geobacter sp.
Desulfrovibrio vulgaris
Desulfouvibrio desulfuricans

Actinobacteria Actinomycetia

Clostridia

Bacillota

Bacilli

Thermodesulfobacteria

Desulfovibrionia
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Tabla 1.6: Clasificacién de metanoarqueas reportadas en la digestién anaerobia con base
a sus relaciones filogéneticas usando la molécula 16STRNA (Achinas y cols., 2020; Acosta
y Abreu, 2005; Aziz y cols., 2022; Gerardi, 2003; X. Wang y cols., 2022).

Clase Orden Especie
Methanothriz sp.
Methanosaeta sp.

Methanomethylovorans sp.
Methanolobus sp.
Methanimicrococcus sp.
Methanosarcina barkeri
Methanothermobacter sp.
Methanobacterium formicicum
Methanobacterium thermoantotrophicum
Methanobrevibacter arboriphilus
Methanococcus mazei
Methanococci Methanococcales Methanococcus maripaludis
Methanococcus frisius

Methanomicrobia | Methanosarcinales

Methanobacteria | Methanobacteriales

Materia organica (Polisacaridos,

l Lipidos, Proteinas) ‘

Acidos organicos < Monosacaridos
Alcoholes Aminoacidos

gh

v
CO. | [ NH;

Compuestos
> con grupo -CHs

Fuentes N,O A
de Nitrato 2 ® O«
O

Fig 1.2: Esquema de biorreaccion del proceso de digestion anaerobia, donde la materia
organica y fuentes de nitrato son transformados en biomasa, biogas y lodo digestado. Las
etapas involucran la hidrélisis (rojo), acidogénesis (azul), acetogénesis (verde) y meta-
nogénesis (naranja), ademds de la desnitrificacién (café) y reduccién de sulfato (morado).
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1.2.3. Condiciones de operacion

Observe que existe una gran diversidad de microorganismos cultivados en un digestor
anaerobio. Por ende, es necesario conocer bajo qué condiciones se debe operar el bio-
rreactor para garantizar que la biorreaccion ocurra adecuadamente. Las condiciones de
operacién mas importantes se describen a continuacion:

= La temperatura de los digestores puede mantenerse en dos rangos de operacion.
Por un lado, pueden operar entre los 50-60 °C para el cultivo de microorganismos
termofilicos, cuya ventaja es incrementar la actividad metabdlica y asi mejorar la
degradacién de materia organica y destruccién de patdgenos (Gerardi, 2003; Meego-
da y cols., 2018). Sin embargo, debido al incremento de los costos de operacién, la
dificultad del control de temperatura y el incremento de la sensibilidad a toxinas, se
suelen emplear digestores mesofilicos que operan entre los 32-35 °C (Gerardi, 2003;
Meegoda y cols., 2018).

= La composicién de la materia organica debe tener tanto macronutrientes como mi-
cronutrientes. Con respecto a los macronutrientes, se consideran compuestos organi-
cos con carbono (C), nitrégeno (N) y fésforo (P) con una relacion C: N : P de
100 : 1.75 : 0.25 (Acosta y Abreu, 2005). Luego, con respecto a los micronutrientes
se debe suministrar cobalto, niquel, sulfito, hierro, molibdeno, tungsteno, selenio,
calcio, magnesio, sodio y bario porque son cofactores de diversas enzimas, princi-
palmente asociadas a la formacién de acetato en metanoarqueas (Gerardi, 2003).

= Con respecto al pH, esta variable decrece por la produccion de acidos orgénicos
generados por las acidobacterias y, se incrementa por el consumo de acetato por las
metanoarqueas (Gerardi, 2003; Meegoda y cols., 2018). Asi, es necesario controlar
el pH de tal forma que esté entre 6.8 a 7.2 para que no exista inhibicién enziméatica
en los microorganimos cultivados (Acosta y Abreu, 2005).

» Una alta alcalinidad implica evitar cambios bruscos de pH (Gerardi, 2003). El in-
cremento de alcalinidad es consecuencia de la disociaciéon de NH3 y CO,, cuyo i6n
bicarbonato es la fuente de carbono de metanoarqueas (Acosta y Abreu, 2005; Ge-
rardi, 2003). Cabe destacar que la produccién de &dcidos orgdnicos disminuye la
alcalinidad (Acosta y Abreu, 2005). Asi, se recomienda usar quimicos como bicar-

bonato de sodio o potasio para incrementar la alcalinidad y el pH (Acosta y Abreu,
2005; Gerardi, 2003).

= Kl pretratamiento de la materia organica debe reducir la concentracién de toxinas
que fluyen al digestor, como formaldehido, cianuro, hidrocarburos clorados y, com-
puestos de benceno y recalcitrantes (Acosta y Abreu, 2005; Gerardi, 2003; Meegoda
y cols., 2018). Mas ain, el reactor debe evitar altas concentraciones de HyS, fuentes
de nitrégeno, metales pesados y acidos grasos (Acosta y Abreu, 2005; Gerardi, 2003).
De lo contrario, pueden ocurrir cambios de pH, pérdida de alcalinidad e inhibicién
enzimatica y de crecimiento de todos los microorganimos, especialmente para las
metanoarqueas (Acosta y Abreu, 2005; Gerardi, 2003).
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= Sin importar el mecanismo de mezclado usado, se debe garantizar homogeneidad
de pH, alcalinidad, temperatura y nutrientes en el digestor, ademas deber ser lento
para no producir lisis celular, especialmente en las metanoarqueas (Gerardi, 2003).

1.3. Modelado del bioproceso

Una vez descritos los aspectos més importantes de la digestion anaerobia, se puede
desarrollar su respectivo modelo matematico. Previo a cumplir este objetivo, el modelado
de biorreactores puede basarse en diferentes enfoques:

1. Basado en poblaciones: Se estudia la dinamica de los microorganismos y sus inter-
acciones con los reactivos mediante la ecologia de poblaciones (Murray, 2002; Otto
y Day, 2011). Sin embargo, no puede describir las reacciones quimicas no biol6gicas
del proceso como pH, temperatura, tasa de dilucion, alimentacién de sustrato, entre
otros.

2. Basado en materia: Se realiza un balance de materia del bioproceso, aunque es
siempre inexacto por las miltiples y complejas reacciones (bio)quimicas del sistema
(Bastin, 2013).

3. Basado en reacciones: Los microorganismos, enzimas, sustratos externos e internos y
productos son representados de forma cuantitativa por las reacciones (bio)quimicas
del sistema sin emplear relaciones estequiométricas (Bastin, 2013).

Como se vio en la seccién pasada, existe una gran cantidad de reacciones (bio)quimicas
complejas involucradas en la digestion anaerobia. Esto es comin en bioprocesos y es la
causa principal por la que el enfoque de reacciones es el més usado para su modelado. A
continuacion, se describira el modelo general de un bioproceso, posteriormente se propor-
cionara un modelo de la digestién anaerobia desarrollado en la literatura y por ultimo, se
describirdn las incertidumbres y perturbaciones asociadas al modelo descrito.

1.3.1. Caso general

Como se menciond, el enfoque de materia es inadecuado para el modelado de bio-
procesos. Sin embargo, es sumamente intuitivo considerar este enfoque para comprender
el modelo general de bioprocesos. Asi, por el principio de conservacion de materia, la
concentracion de cualquier componente cumple lo siguiente:

Acumulado = Generado - Consumido + Entrada - Salida (1.11)

Observe que la ecuacién (1.11) es también vélida si se usa el enfoque de poblaciones,
siempre que se considere el consumo y generacion como muertes y nacimientos. Ahora,
el resto de esta seccién consistird en describir mateméticamente cada parte de (1.11) con
respecto a un bioproceso.

Para empezar, los componentes generados o consumidos dependen de las m reac-
ciones (bio)quimicas irreversibles que describen la transformacion de los n reactivos y
productos del sistema. Algunos componentes pueden ser catalizadores (componente que
es reactivo y producto) o autocatalizadores (componente que es producto y catalizador)
de cada reaccion.
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Para expresar matematicamente la transformacion de componentes, primero denotemos
a &(t) con i € {1,---,n} como la concentracién del i-ésimo componente del sistema en
el instante de tiempo t. Ademds sea ¢;(&(t),--- ,&.(t),t) con j € {1,--- ,m} la j-ésima
tasa de reaccién asociada a cada reaccién (bio)quimica. Entonces:

Transformacién de &;(t) = Z kij(£)pi(&a(t), - -+ &n(t), 1) (1.12)

=0
donde k;;(t) es un coeficiente pseudo-estequiométrico que indica como se transforma &;(t),
es decir, un valor positivo indica la generacién de &;(t), mientras que un valor negativo
indica el consumo de ¢;(t). Cabe destacar que el hecho de que k;;(t) cambie en el tiempo
es una generalizacion, pero es comun que sea un parametro constante. Por otro lado, cada
;i (&i(t), -+ ,&(t),t) puede describir diversas reacciones del bioproceso, como tasas de
crecimiento, mantenimiento y mortalidad de microorganismos. Dado que se asume que
una reaccion quimica toma lugar solo si todos los reactivos necesarios estan presentes,
esto lleva al concepto de tasa de reaccién especifica, definida como la tasa de reaccion
por unidad de cada reactivo. Una de las tasas de reacciéon més importantes es la tasa de
crecimiento especifica y dos de los modelos mas usados para describirla son:

u(S(t)) = umaxﬁ (1.13)
B 5(1)
1(S(t)) = Hmax S0+ ko1 5 (1.14)

donde® S(t) € Rs( es un nutriente consumido por el microorganismo asociado, mientras
que fmax, Ks, K; € Ry son coeficientes estequiométricos asociados a la tasa de crecimiento
maxima, el coeficiente de saturacién media y el coeficiente de inhibicién. La ecuacién (1.13)
se denomina modelo de Monod y representa el efecto de saturaciéon del consumo de S(t),
como se muestra en la Fig.1.3a. Mientras que la ecuacién (1.14) se denomina modelo de
Haldane y representa el efecto de saturacién e inhibicién del consumo de S(t), como se
muestra en la Fig.1.3b.

Por otro lado, los componentes entran al bioproceso a partir de la dilucién del com-
ponente solido o a partir de la transferencia de gas al medio liquido del cultivo, como se
muestra en la Fig.1.4. Matematicamente, esto queda expresado como:

Entrada de &(t) = D(1)&" (t) + kra(f5: (1) (& (t) — &(1)) (1.15)

donde D(t) es la tasa de dilucién, £ (¢) es la concentracién de alimentacién del compo-
nente &;(t), kra(f,(t)) es un coeficiente de la transferencia del flujo de gas f,;(¢) al cultivo
liquido y &/ (t) es la concentracién de saturacién del gas. Cabe mencionar que la tasa D(t)
depende de la dinamica del flujo de entrada y salida del biorreactor.

Se denota a R como el conjunto de los nimeros reales, mientras que R>g = {x € R | z > 0} y
Rsog ={xz € R| 2 > 0} denotan el conjunto de ntimeros reales positivos y estrictamente positivos.
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—K;=0.5

S S
(a) Modelo de Monod (b) Modelo de Haldane con Ks =1

Fig 1.3: Dinamica de las tasas de crecimiento especifica (1.13)-(1.14) con fimax = 1.

Forma <
liquida

Forma )
gaseosa

Fig 1.4: Formas de suministrar un componente &;(¢) a un biorreactor. Modificado de Bastin
(2013).

Como se mencioné en la Seccién 1.1, un proceso continuo es aquel que tiene un flujo de
entrada y salida iguales, asi esta tasa puede expresarse como:
f(t)
D(t) = —+= 1.16
0= (1.16)
donde f(t) es el flujo de entrada y V (¢) es el volumen del reactor.

Luego, la dinamica de los componentes que salen del bioproceso pueden ser descritos
de forma andloga a la entrada. Por un lado, si los flujos de entrada y salida son iguales,
entonces cada vez que ingresa £"(t) para el componente & () a su vez también es retirado
por D(t)&;(t). Mientras que la transferencia liquido-gas ocurre siempre que &;(t) sea soluble
a presion atmosférica, por tanto la transferencia de este componente esta descrito por:

%:(&(1) = Bi& (1.17)

donde f3; € R. es el coeficiente de transferencia liquido-gas definido por ¢;(&;(t)).

23



Capitulo 1

Por ende, la dindmica de salida de &;(t) esta descrita de la siguiente manera:
Salida de &(t) = D&(t) + ¢:i(&(1)) (1.18)

Por tltimo, la acumulacidén de ;(t) esta descrita por la suma de todos los elementos
de la derecha de (1.11), es decir, tiene una razén de cambio en cada instante ¢. Esto puede
expresarse como la derivada de &;(t) con respecto a t. Asi, considerando las dindmicas

(1.12), (1.15) y (1.18), se tiene que la dindmica de cada &;(t) es:

—& Zku pi(€1(t), -+ &alt), 1) = D&() — qu(&(1) + AE" (1), D(1), 1)
Efz’(t) = Z kij ()@ (60(t), -, &alt), 1) — D(£)&(t) — qi(&(t)) + fi(§" (1), D(t), 1)

=D k)@ (Ea(t), -+ EalD) ) = DB)E(t) = au(&nlt)) + ful& (D) D(E), )

Jj=1

donde f;(£™(t), D(t),t) es la transferencia de masa entrante a &(t) y equivale a lo descrito
n (1.15). Cabe destacar que este conjunto de ecuaciones diferenciales puede expresarse

de forma vectorial, es decir, definiendo las matrices y vectores:

&i(t) p1 (&), 1) ]

§t)=1 : | €eRE p(E(t), 1) = : € R
&n(t) pm(§(1), 1)
ki (t) ki (t) | " (t)

K@t)=1 : | eRM gt)=| : | eRy
Ko (t) K (1) &' (1) ]
a(E(t) | file™(1), D(1),0)]

QE(1) = : € RY, F(E™ (1), D(¢),t) = : € RY,
qn(&(1)) ful€7(1), D(t), 1)

Finalmente se obtiene el modelo general para bioprocesos:

%ﬁ(t) = K(t)p(£(t),t) = D(1)&(t) — Q(E(L)) + F(€™(1), D(t), ) (1.19)

Por tltimo, en la Fig.1.5 se muestra un resumen de la interpretacién del modelo (1.19)
a partir del balance de materia (1.11).

"Sea R™ el conjunto vectorial de dimensién n cuyos elementos pertenecen a R y R™™ el conjunto
matricial de dimensién n x m donde cada elemento pertenece a R.
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Acumulado Salida Entrada
T —
261 = K)2(E(t).1) = D(0)E() — QER)) + E(E"(1). D(L). 1)
Generado
Consumido

Fig 1.5: Interpretacién del modelo general de bioprocesos (1.19) mediante el principio de
conservacién de la materia.

Nota 1.2. Note que cada elemento de £(t), £ (t) w(E(t),t), Q(E(t)) y F(£M(t), D(t),t) es
positivo. Dicha suposicion es realista porque no se esperan valores negativos de ninguno de
los elementos de dichos vectores. Por otro lado, D(t) suele ser escalar y positivo, aunque en
algunos casos puede representarse como una matriz de dimension n X n. Adicionalmente,
para mds detalles sobre el enfoque de reaccion, asi como el modelo general de bioprocesos
y sus propiedades, se recomienda consultar (Bastin, 2013).

1.3.2. Proceso de digestiéon anaerobia

Para empezar, en Batstone y cols. (2002) se desarrollo un modelo general de la dindmi-
ca del proceso de digestion anaerobia conocido como modelo de digestion anaerobia niime-
ro uno (Anaerobic Digestion Model 1 o ADM1). Este modelo describe las reacciones bio-
quimicas y fisico-quimicas de 32 reactivos y productos en 26 ecuaciones diferenciales més
8 ecuaciones algebraicas, tal que se incluye la hidrélisis de la materia organica, la aci-
dogénesis de los compuestos organicos simples y la transformacion de diversos VFA en
acetato, la actividad metanogénica de metandgenos hidrogenotroficos y acetotréficos, asi
como la asociacion y disociacion de iones y la transferencia gas-liquido del digestor anaero-
bio. Es facil ver que el modelo es sumamente complejo y poco atractivo para implementar
un algoritmo de control. Asi, una alternativa es usar el modelo de digestiéon anaerobia
nimero dos (Anaerobic Digestion Model 2 o ADM2) descrito en Bernard, Hadj-Sadok,
Dochain, Genovesi, y Steyer (2001). Este consiste de 6 ecuaciones diferenciales mas una
ecuacion algebraica, tal que describe la dindamica de la acidogénesis y metanogénesis, la
transferencia gas-liquido, asi como la disociacién de los iones asociados a la alcalinidad y

al carbono inorganico total. Asi, el modelo ADM2 tiene la siguiente forma®:

Xi(t) = p(E(8) X (t) — aD () X: (1) (1.20a)

Xa(t) = pa(€(t)) Xa(t) — aD(t) Xa(t) (1.20b
Z(t) = D(t)(Z™(t) - Z(1))
Si(t) = =k (E()) Xa () + D) (ST"(1) = Si(1)
Sa(t) = ko (§() X1(t) — kapua(€(2)) X2(t) + D(£) (S5 (t) — Sa(t)) (
C(t) = kapua (€() X1 (1) + kspa(€(1)) Xa(t) + D()(C™ () = C(1)) — qe(€(t))  (1.20f

8Para cualquier funcién x(t) diferenciable, ax(t) = (t).
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au(§(t)) = kepa(£(2)) X2(t) (1.20g)

donde X;(t), Xa(t), Z(t), S1(t), S2(t), C(t) € Rsq son la concentracién de acidobacterias
y metanoarqueas, alcalinidad total, concentracién de materia organica, VFA y carbono
inorgénico total, respectivamente, ademds k; € R.q con ¢ = {1,--- ,5} son coeficientes
pseudo-estequiométricos, o € [0, 1] es la fraccién de microorganismos suspendidos en el
cultivo, kra € R+ es la constante de transferencia liquido-gas, Z™(t), Si"(t), Si*(t), C™"(t)
es la concentracién de alimentacion de Z(t), Sy (t), Sa(t) y C(t), respectivamente. Adicio-
nalmente, gy (£(t)) es la produccién de metano, go(£(t)) es la transferencia liquido-gas de
C(t) y, u;j(&(t)) con j = {1,2} son las tasas de crecimiento especifica de las acidobacterias
y metanoarqueas, respectivamente.
A continuacién se da una breve descripcion de la interpretacion del modelo ADM2:

» Las ecuaciones diferenciales (1.20a) y (1.20d) describen la fase de acidogénesis. Para
este caso, la generacion de Xi(t) depende del consumo de S(t), cuyas tasas de
reaccién son iguales y equivalen a la tasa de crecimiento especifica pq(£(t)), descrita
por el modelo de Monod (1.21).

i (E() = i, 51(51“) (121)

t)+ Kg

» Las ecuaciones diferenciales (1.20b) y (1.20e) describen la fase de metanogénesis.
Aqui, la formacién de X,(t) depende del consumo de Sy(t), cuyo sustrato es su-
ministrado por los desechos organicos que entran al digestor anaerobio y por la
actividad metabdlica de X (t). Cabe destacar que la transformacién de Xs(t) y
Sa(t) depende de la tasa de crecimiento especifica us(€(t)) y dado que las meta-
noarqueas son sensibles a los cambios de pH por las altas concentraciones de VFA,
dicha tasa de reaccién es descrita con el modelo de Haldane (1.22) para considerar
la inhibicién de crecimiento causada por altas concentraciones de Sy(t).

Sa(t)

Salt) + Koo + 21E

12(E(8)) = 2, (1.22)

» Ademads del C(t) y Z(t), otros reactivos suministrados son Sy (t) y Sa(t), que sirven
como sustrato para los microorganismos.

» Como se muestra en la ecuacién diferencial (1.20c), describir cuantitativamente Z (t)
ayuda a evaluar qué tan robusto es el sistema a los cambios de pH, producido por
la disociacién de C(t) y Sa(t).

= Como se mencioné en la Seccion 1.1, los biorreactores pueden clasificarse de acuerdo
a si el microorganismo esta suspendido en el cultivo o esta fijado a un soporte.
El parametro « tiene el propodsito de modelar estas dos dinamicas, es decir, para
a = 0 se tiene un microorganismo completamente fijado y para a = 1 se tiene un
microorganismo completamente suspendido, mientras que para 0 < o < 1 se tiene
un fragmento de microorganismo suspendido y otro fijado.
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» La ecuacién diferencial (1.20f) indica que C(t) es producido a consecuencia de los
procesos de acidogénesis y metanogénesis, asi como la entrada de carbono inorganico
del afluente. Mientras que es retirado del medio de cultivo mediante la transferencia
liquido-gas de C(t) a CO,, descrita a continuacion:

4o(E(0)) = kua (C(t) + Sa(t) — Z(t) — KuPo(E(t)) (1.23a)
S(E(t)) = Ct) + Salt) — Z(t) + K Pr+ %m(wmm (1.23¢)

donde Ky, Pr,k¢ € Ry son la constante de Henry de CO,, la presion total del
reactor y un coeficiente pseudo-estequiométrico, respectivamente.

= Dado que el metano es poco soluble en agua, la transferencia gas-liquido es despre-
ciable y asi, siempre es expulsado en forma de gas, cuya generacion depende de la
actividad metabdlica de Xo(t), descrito en la ecuacién algebraica (1.20g).

» Los productos del sistema son un lodo digestado compuesto por X (t), Xa(t), Z(t),
S1(t), Sa(t) y C(t), expulsado por la tasa de diluciéon D(t), més la expulsién de COq
y metano, componentes principales del biogas.

Por tltimo, observe que (1.20a)-(1.20f) pueden expresarse a partir del modelo general
de bioprocesos (1.19) si%:

T

E(t) = [Xa(t) Xo(t) Z() Si(t) Sot) C(1)]
gnt)y=1[0 0 Z"@t) S Sy cm)]”
QEM)=[0 0 0 0 0 ge(e)]”
F(D(t),€"(t),t) = [0 0 D(H)Z"(t) D®)S{(t) D#)Sy(t) DHC™(#)]"

1 0 0 —]{31 ]{?2 k’4 4 1(§<t))X1
K=1010 0 -k & PlE() ) = [52(5(15)))(2]

Con la tnica diferencia de que el término D(t)£(t) de (1.20) es sustituida por D(t) Mpé&(t)
con Mp = diag(a, «,1,1,1,1) como una matriz diagonal.

1.3.3. Incertidumbres y perturbaciones del modelo

A pesar de que se tiene un modelo para el proceso continuo de digestiéon anaerobia,
toda descripcion matematica de un fenémeno es siempre inexacta con respecto al siste-
ma modelado porque existen diversas dinamicas no conocidas, incertidumbres internas del
modelo e incluso perturbaciones externas que pueden modificar drasticamente la dindmica
del sistema. A continuacién, se enunciaran varias incertidumbres y perturbaciones exis-
tentes tanto en el modelado general de bioprocesos que afectan a ADM2, asi como ciertos
problemas exclusivos de la digestién anaerobia:

98ea A € R™*™ entonces AT denota su transpuesta.
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» Existen varios modelos para describir ¢(£(t),t) e incluyen las dindmicas de multiples
factores como la interaccion entre diversos sustratos, el efecto de pH y temperatura,
salinidad, intensidad luminica e inhibicién y/o mortalidad causada por las toxinas
del cultivo (Bastin, 2013; Darvehei y cols., 2018). Sin embargo, estos modelos no
suelen ser ttiles en condiciones reales de operacién (Darvehei y cols., 2018). Aun mas,
son dificiles de modelar por su alta complejidad y no linealidad (Alcaraz-Gonzalez
y Gonzalez-Alvarez, 2007; Bastin, 2013).

» Aunque cada elemento de K (t) fuera constante, siempre tendran incertidumbres
porque su estimacion es inexacta y dependen de las condiciones ambientales del
reactor (Bastin, 2013; Dochain, 2003).

» Pueden existir perturbaciones aditivas y/o multiplicativas en D(t) y £"(t), tal que
pueden modificar drasticamente la dindmica del bioproceso (Reza Loépez, 2021).
La presencia de perturbaciones en D(t) es consecuencia de las imperfecciones y
dindmicas propias de los actuadores que la regulan (Reza Lépez, 2021). Mientras
que las perturbaciones de £™(t) son consecuencia de los cambios de concentracién
en los reactivos suministrados al reactor, como es el caso de la digestion anaerobia
aplicada al tratamiento de aguas residuales (Alcaraz-Gonzalez y Gonzalez-Alvarez,
2007).

» La transferencia gas-liquido Q(£(t)) depende fuertemente de las condiciones fisico-
quimicas del proceso, como temperatura y pH, tal que producen incertidumbres en

los parametros asociados como kra y la concentracion de saturacién de gas (Bastin,
2013).

= No suelen ser consideradas las relaciones sinérgicas y antagonicas entre cada ele-
mento de £(t) (Bastin, 2013; Gerardi, 2003). Por ejemplo, en el modelo ADM2 no
estd descrito el efecto de competencia entre metanoarqueas y bacterias reductoras
de sulfato, asi como los efectos inhibitorios de diversas toxinas en el crecimiento de
las acidobacterias y metanoarqueas.

= Cierto tipos de configuraciones de biorreactores, o aquellos que tienen un mal mez-
clado, pueden provocar que el reactor tenga distribucién espacio-temporal, por lo
que el modelo general de bioprocesos (1.19) debe ser descrito con ecuaciones dife-
renciales parciales (Bastin, 2013).

= Muchos de los elementos de £(¢t) no son medibles y en caso de serlo, dependen de
sensores discontinuos, ruidosos, costosos e invasivos (Lourenco y cols., 2012).

» Pueden existir retardos en la medicion, en las entradas o incluso en la dinamica de
&(t), tal que dificultan el monitoreo y control del bioproceso (Bastin, 2013; Dochain,
2003; Simutis y Liibbert, 2015).
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s El hecho de que el modelo ADM2 sea relativamente simple!?, provoca que ciertas
dindmicas de la digestion anaerobia no sean descritas, como la dindmica del aci-
do sulfhidrico, los efectos de desnitrificacion, la actividad metabdlica de bacterias
hidroliticas, asi como otros procesos fermentativos (Gerardi, 2003).

1.4. Enfoque evolutivo

Para concluir este capitulo, se dard una breve justificacion de las incertidumbres exis-
tentes en el proceso de digestién anaerobia y su modelo asociado bajo un enfoque evolutivo.
Para cualquier bioproceso, las causas de estas incertidumbres y perturbaciones son expli-
cadas por las siguientes razones:

1. Dificultad en modelar las reacciones bioquimicas complejas del proceso.

2. Imperfeccion en los dispositivos acoplados al biorreactor, tal que producen cambios
en las condiciones abidticas del cultivo.

Estas razones han sido ampliamente reportadas en la literatura (Alcaraz-Gonzalez
y Gonzalez-Alvarez, 2007; Ali y cols., 2015; Ascencio y cols., 2004; Bastin, 2013; Ca-
rreno-Zagarra y cols., 2019; Darvehei y cols., 2018; Dochain, 2003; Dochain y cols., 2011;
Garzon-Castro y cols., 2018; Guay y cols., 2004; Ramirez-Carmona y cols., 2018; Re-
za Lépez, 2021; H.-H. Wang y cols., 1999; H. Wang y cols., 2020). Sin embargo, aunque el
primer punto es una consecuencia de modelar un bioproceso con el enfoque de reaccion,
las incertidumbres y perturbaciones de su modelo no siempre son justificadas por cambios
en las condiciones ambientales. El cultivo de dos poblaciones microbianas iguales en con-
diciones abidticas equivalentes pueden producir respuestas adaptativas diferentes debido
al efecto de diversas fuerzas evolutivas (Elena y Lenski, 2003). Ademas, la digestién anae-
robia esta conformada por una compleja comunidad microbiolégica de diferentes especies
y generalmente, la estructura de una comunidad microbiolégica determina su funcién
(O’Brien, Hodgson, y Buckling, 2013). Mas atin, cambios evolutivos en organismos foca-
les (genes, especies, poblaciones) pueden estar interrelacionados con cambios ecoldgicos
(poblaciones, comunidades, ecosistemas) (Hendry, 2016).

Como se menciona en Hendry (2016), estos procesos se conocen como dindmicas eco-
evolutivas, que definen la relacién entre ecologia y evolucion que actiian en la misma
escala contemporaneas de tiempo, cuyas interacciones son descritas a continuaciéon:

» Ecologia a Evolucién: Cambios ecoldgicos permiten que la seleccion natural actie
sobre las mutaciones del genotipo!! de los organismos focales, tal que algunas de ellas
pueden resultar benéficas y producir adaptacién e inducir cambios en su adecuacion.

10En Hassam, Ficara, Leva, y Harmand (2015) se modificé el modelo ADM2 para establecer una relacién
con el modelo ADMI. Si bien puede utilizarse este modelo para realizar control y a su vez tener una mejor
descripcién del proceso de digestién anaerobia, por simplicidad se seguird usando el modelo (1.20).

1 Como menciona Hendry (2016), es mas adecuado considerar que la seleccién actiia sobre el fenotipo
(conjunto de caracteristicas fisicas expresados por un organismo, como fisiologia, morfologia y conducta,
que interactian con el ecosistema) de un organismo por dos razones. La primera es porque la seleccién
actia directamente en el fenotipo porque el genotipo es afectado indirectamente por su asociacién con el
fenotipo al influir sobre su adecuacién. La segunda es porque los efectos ecoldgicos producidos por un
organismo son consecuencia de su fenotipo méas que por su genotipo. Cabe mencionar que la variabilidad
fenotipica de un organismo es consecuencia de su variabilidad genética y plasticidad fenotipica.
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Por otro lado, para poblaciones pequenas, la deriva génica puede actuar sobre las
mutaciones del genotipo y modificar la adecuacién de la poblacién. Adicionalmente,
el flujo génico también interactiia sobre las mutaciones del genotipo, tal que pue-
den restringir los efectos de la seleccion al mantener la estabilidad genotipica de
los organismos focales. Los efectos del flujo génico puede reducirse por especiacién
ecoldgica causada por fenémenos geoldgicos y/o biolégicos.

= Evolucién a Ecologia: Cambios evolutivos en el genotipo de los organismos focales
producen cambios en su fenotipo que afectan la dindmica de sus poblaciones (tasas
de natalidad/mortalidad, estabilidad), la estructura de su comunidad (numero y
diversidad de especies, longitud de la cadena trofica, resistencia a invasién) y a la
funcién ecosistémica (biomasa, flujo de nutrientes) directamente o indirectamente.

Actualmente, se ha incrementado el estudio de las dinamicas eco-evolutivas en diversas
comunidades microbioldgicas, no necesariamente asociado a la digestiéon anaerobia, por
diversas razones (Elena y Lenski, 2003; Prosser y Martiny, 2020). Estas comunidades son
faciles de cultivar, proliferan rapidamente en espacios pequenos, pueden ser almacenados
para su posterior uso, son asexuales, ademdas permiten estudiar directamente el proceso
evolutivo y realizar experimentos para su estudio (Elena y Lenski, 2003).

Los resultados experimentales reflejan diversas dinamicas eco-evolutivas en comunida-
des microbiolégicas. Para empezar, se ha visto que la microevolucion de los organismos
focales presenta lazos de realimentacién con la estructura de su comunidad, modificando
el ecosistema en el que viven (O’Brien y cols., 2013). Estos procesos microevolutivos son
sumamente rapidos y ocurren en intervalos de tiempo variables, desde dias hasta sema-
nas (O’Brien y cols., 2013). Por otro lado, los cambios estructurales de una comunidad
microbiolégica son consecuencia de la coalescencia (combinacién de diferentes organismos
o comunidades bioldgicas) de diversas comunidades (Castledine, Sierocinski, Padfield, y
Buckling, 2020). Se ha visto que las relaciones antagénicas fuertes entre individuos, co-
mo relacién parasito-hospedero, presa-depredador y competencia intra/inter especie son
fundamentales para modificar la estructura de la comunidad (O’Brien y cols., 2013). In-
cluso, relaciones mutualistas como las sintréficas también pueden causar cambios en la
estructura de la comunidad (Castledine y cols., 2020).

Sin embargo, muchos de estos estudios han sido realizados en comunidades de dos
especies y no existe prueba contundente de que los cambios evolutivos en los organismos
focales de una comunidades con multiples especies produzcan cambios en la estructura
del ecosistema (O’Brien y cols., 2013). Esto se debe a que puede no existir especiacién
bioldgica entre los integrantes de la comunidad y por ende, el flujo génico reduzca el efecto
de la seleccién divergente en la adaptacién y adecuacién de las comunidades (Hendry,
2016). Por otro lado, se ha visto un compromiso entre la adaptacién bidtica-abidtica,
es decir, el incremento de la adaptacion entre organismos focales a cambio de reducir la
adaptacién de estas a las condiciones ambientales y viceversa (O’Brien y cols., 2013). Este
fenomeno incentiva la seleccién de organismos generalistas y especialistas de la comunidad
(Elena y Lenski, 2003). La causa de esta dindmica ha sido poco estudiada, pero se teoriza
que es consecuencia de antagonismo pleiétropico'? (Elena y Lenski, 2003).

12Mutacién que produce efectos positivos a corto plazo pero efectos detrimentales a largo plazo (Elena
y Lenski, 2003).
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Observe que las dindmicas eco-evolutivas dependen de que la seleccién natural actie
indirectamente sobre las mutaciones existentes del genotipo. Los experimentos han mos-
trado que la adecuacién se incrementa aceleradamente en las primeras generaciones y
después sigue creciendo lentamente en condiciones ambientales constantes (Elena y Lens-
ki, 2003). Esto se debe a que el potencial de adaptacién genética nunca se acaba por el
efecto que tienen las mutaciones benéficas en la poblacion, la accién de la deriva génica
(solo vélido en poblaciones pequenas) sobre las mutaciones de menor beneficio y el efecto
de la interfencia clonal (Elena y Lenski, 2003). Sin embargo, las comunidades focales de
mucho menor dimension estan principalmente sujetas a la deriva génica, tal que la fijacion
de mutaciones ocurre estocasticamente (Elena y Lenski, 2003). Aun mds, dado que las
mutaciones detrimentales son mas comunes que las benéficas y a que el efecto de estés
ultimas tarda ma&s en propagarse en poblaciones asexuales, existe una alta posibilidad
de que la adecuacién de estas poblaciones pequenas se reduzca drasticamente (Elena y
Lenski, 2003). Adicionalmente, se ha visto que la transferencia horizontal de genes puede
reducir el efecto de la seleccién de forma similar al flujo génico (Rainey y Quistad, 2020).

El proceso de digestion anaerobia esta influenciado por diversas dinamicas eco-evolutivas,
cuyas pruebas se dan a continuacion:

» Siempre existe una comunidad dominante en la coexistencia de diversas comunidades
metanogénicas, consecuencia de diversos procesos coevolutivos entre las especies, tal
que su adecuacién en aislamiento es mayor (Sierocinski y cols., 2017).

= La coevolucion de la bacteria reductora de sultafo Desulfovibrio vulgaris con el
metanogeno Methanococcus maripaludis incrementa de forma considerable la pro-
duccién de metano (Hillesland y Stahl, 2010).

= La acidobacteria Pelotomaculum thermopropionicum es un microorganismo que oxi-
da propionato y forma relaciones sintréficas con metanoarqueas a través de la for-
macién de flagelos que comunican con dichas bacterias, tal que no crece facilmente
en aislamiento (Kato y Watanabe, 2010).

= La formaciéon de dcido hiimico incrementa la actividad enzimética de microorganis-
mos hidroliticos y acidobacterias, pero reduce la actividad enzimatica de metanoar-
queas (X. Wang y cols., 2022).

= La presencia de antibidticos y genes asociados a su resistencia pueden crear micro-
organismos patogenos resistentes a antibidticos, asi como modificar la estructura de
comunidades metanogénicas, tal que elimina metandgenos acetotroficos a costa de
la proliferacién de metanégenos hidrogenotréficos (Aziz y cols., 2022).

» Como se menciona en Elena y Lenski (2003), el cultivo de microorganismos como
Escherichia coli en biorreactores continuos y batch, muestra cambios en la regula-
cién de sus genes mas que mejoras en su actividad enzimatica, por consecuencia,
garantiza su supervivencia en medios con nutrientes limitados. Sin embargo, dicho
microorganismo es un patégeno importante en la fase de acidogénesis y es respon-
sable de la formacién de malos olores en el bioproceso (Gerardi, 2003).

Por ltimo, tanto las incertidumbres como las perturbaciones del bioproceso causadas
por las dindmicas eco-evolutivas estan descritas en dos términos del modelo general (1.19).
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Por un lado, la transferencia liquido-gas Q(&(t)) porque los gases dependen fuertemente
de actividades fisico-quimicas (Bastin, 2013), cambiantes en funcién de la estructura de
la comunidad microbiolégica y las condiciones de operacién del biorreactor. Por otro
lado, tanto la dindmica anterior como las tasas de reaccién ¢(£(t),t) y la matriz de
coeficientes pseudo-estequiométricos K (t) estan sujetas a incertidumbres por los lazos
realimentados existentes entre la microevolucién de los microorganismos focales con la
estructura y funcion de su comunidad. Note que ésta debe ser la causa principal del interés
de estimar las tasas de reaccién, es decir, ademas de no existir sensores adecuados para
su medicién e involucrar dindmicas complejas y no lineales por las tasas de reaccion, las
dinamicas eco-evolutivas hacen un desafio obtener modelos adecuados sin incertidumbres
y con estructuras perfectamente conocidas de las tasas de reaccion.
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Control por rechazo activo de
perturbaciones

Una vez descrito el proceso continuo de digestiéon anaerobia mediante un modelo ma-
tematico, lo siguiente es disenar e implementar un algoritmo de control para modificar
la dinamica del sistema. Sin embargo, existen varios aspectos que no se han mencionado
sobre el algoritmo de control, como la forma de disenarlo, analizarlo e implementarlo en
la dindmica del bioproceso, asi como el algoritmo actiia sobre el sistema.

En este capitulo, primero se dara una breve introduccién a la teoria de control a partir
del estudio de los componentes de un sistema de control. Posteriormente, se introducira el
control por rechazo activo de perturbaciones y cémo su estructura puede incrementar su
robustez ante las incertidumbres y perturbaciones del bioproceso. Mas tarde, se realizara
un analisis de estabilidad del ADRC en lazo cerrado con el bioproceso, tal que se garanti-
zara estabilidad del error de seguimiento de trayectoria. Por ultimo, se proporcionara una
breve discusion sobre las limitaciones del algoritmo disenado y cémo las redes neuronales
artificiales pueden estimar las dindamicas desconocidas del bioproceso.

2.1. Conceptos preliminares

Como se mencioné en la introduccién, el monitoreo y control del digestor optimiza
el proceso de digestién anaerobia. Para ello, es necesario implementar un sistema de
control, es decir, un conjunto de unidades funcionales interconectadas que producen un
resultado deseado (William, 1991), cuya estructura general se muestra en la Fig. 2.1 y sus
componentes principales se describen a continuacion.

Perturbaciones externas

Sefal de
control

Set-Point

Valor de §,(t)
referencia

Elemento primario
de medicion

Indicador o
registrador

Fig 2.1: Estructura general de un sistema de control. Modificado de Solé (2005).
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Para empezar, el proceso es un sistema dindmico susceptible de ser dirigido a un
propdsito determinado (Solé, 2005). Observe que en este caso corresponde al digestor
anaerobio, cuya concentracién de sus reactivos y productos, asi como sus condiciones de
operacién, cambian con respecto al tiempo, generando un sistema dindmico. Idealmente,
la mejor forma de estudiar las propiedades de una planta acoplada a un sistema de control
es tenerla fisicamente implementada. Sin embargo, como se describe en Gerardi (2003),
en el caso de la digestion anaerobia existen ciertos impedimentos:

= Los costo de inversiéon, mantenimiento y operacién de un digestor anaerobio son
elevados.

» La implementaciéon empirica de un sistema de control puede provocar resultados
insatisfactorios en las reacciones quimicas del sistema. Incluso, puede eliminar o
remover a los microorganismos responsables de la reaccién.

= Los tiempos de formacion de biomasa de acidobacterias y en especial de metanoar-
queas son extremadamente largos, por lo que el tiempo de ejecucion de un sistema
de control puede durar semanas.

Por estas razones, es necesario describir matematicamente dicho bioproceso. Sin em-
bargo, como se describira en la siguiente seccién, no siempre es indispensable conocer su
modelo para implementar un algoritmo de control.

Luego, el hecho de que un proceso sea dirigido a un propésito deseado implica que
debe existir al menos una variable que pueda manipular al sistema, denominada entrada
o variable de control (Solé, 2005). En el caso de los bioprocesos, se puede considerar
la tasa de dilucién D(t) o la concentracién de alimentacion £ (Bastin, 2013; Schiigerl y
Bellgardt, 2012; Zhao y Skogestad, 1997). Mas atin, si una de estas variables manipula
la concentracion de microorganismos se denomina turbidostato, pero si manipula la
concentracion de uno de los reactivos se denomina nutristato (Zhao y Skogestad, 1997).
Aunque se recomienda el empleo de £ como variable de control (Zhao y Skogestad, 1997),
en este trabajo se usarda D(t) puesto que es la entrada méas usada y sencilla de aplicar en
bioprocesos (Gaida, Wolf, y Bongards, 2017). Cabe destacar que estas variables de control
ejecutan la misma funcién, es decir, modifican el balance de materia de un componente al
permitir su entrada o salida del biorreactor. Para la tasa de dilucién su efecto es atin més
claro, dado que permite el ingreso de mas reactivo y a su vez remueve dicho componente,
como se muestra en la Fig. 2.2.

Nota 2.1. El flujo de gas de un reactivo del biorreactor, como la concentracion de COo,
también puede ser una varitable de control. Sin embargo, no todos los reactivos pueden
suministrarse en forma gaseosa, su dinamica es sumamente compleja y dificil de modelar,
ademds es sensible a los cambios en las condiciones de operacion (Bastin, 2013).

Ahora, para lograr que el proceso alcance un propésito deseado, primero debe definirse
cual es este propdsito. Existen diversos problemas de control para sistemas dinamicos, pero
uno de los mas comunes es que la salida del sistema pueda seguir un valor de referencia
deseado &,.(t) = & (Nise y Romo, 2002). Por ejemplo, se podria desear maximizar la
produccién de metano a partir de optimizar la concentracién de metanoarqueas en el
reactor, como similarmente se ha hecho en Ramirez-Carmona y cols. (2018) y H.-H. Wang
y cols. (1999).
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Liquido
Acumulado - - ~
—A— Entrada Salida
_ in
%fi = g kijpo; + D&" — D& — g
Jj=1 Salida
SN——— —

Generado Gas
Consumido

Fig 2.2: Efecto de la tasa de dilucién D, la concentracién de alimentacién £ y la trans-
ferencia de materia gaseosa ¢; sobre la dinamica de algiin componente &; del biorreactor.

Otras propuestas para la digestion anaerobia son la minimizacion de materia organica
acumulada en el digestor para cumplir diversas normas de tratamiento de aguas residuales,
maximizar la concentraciéon de VFA o de la biomasa de alguno de los microorganismos
involucrados, mantener la alcalinidad a un valor deseado para evitar cambios bruscos de
pH, entre otros (Gerardi, 2003).

Asi, el objetivo de control es que la tasa de dilucién D manipule la dinamica de
un reactivo o producto &; tal que siga el valor de referencia deseado &,;, robusto ante
las incertidumbres y perturbaciones del proceso de digestion anaerobia, causadas por las
dinamicas bidticas y abidticas descritas en la Secciones 1.3.3 y 1.4. Dicha tarea es ejecutada
por el controlador, formada por una computadora o un microcontrolador asociado al set-
point, que determina la diferencia entre el error del valor de referencia &,.; y la variable de
salida &; (Ogata, 2003; Solé, 2005). El hecho de que la salida sea comparada con respecto al
valor de referencia y sea usada por la accion de control, denomina la estructura de la Fig.
2.1 como sistema de control con realimentacién, donde la salida se denomina senal
de realimentacidén y es generalmente negativa (Kuo, 1996; Ogata, 2003). Note que &;
debe ser medida mediante un elemento primario de medicion y puede estar acoplado a
un elemento de transmisién, cuya funcién es transformar la senal medida previamente
en una senal adecuada para el controlador que, en este caso, corresponde a una senal
eléctrica (Solé, 2005). Ademas, la sefial medida &; puede ser mostrada y registrada con un
indicador o registrador empleando una computadora u otra interfase humano-méaquina
(Solé, 2005). Ademas, el controlador posee internamente un algoritmo que usa &,; y &; para
enviar una senal de control al elemento final de control, que fisicamente modifica la
dindmica del sistema (Dorf, Bishop, Canto, Canto, y Dormido, 2005; Solé, 2005). Para el
bioproceso, dicho componente es una servo-valvula que modifica el flujo de entrada f vy,
como se muestra en (1.16), altera la tasa de dilucién D (Solé, 2005).

Nota 2.2. Cabe destacar que si &,; es constante, el problema de control corresponde a un
seguimiento de referencia, mientras que si &,; varia en el tiempo, se tiene un problema
de seguimiento de trayectoria.

Nota 2.3. Pueden parecer ajenos los conceptos de realimentacion a un sistema biologico,
pero la realimentacion es sumamente comun en diversos procesos bioldgicos.
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Como se describe en Hill, Wyse, Anderson, y Anderson (2004), la requlacion de glucosa en
sangre es un ejemplo de realimentacion negativa, mientras que la formacion de potenciales
de accion en la membrana plasmdtica y la inyeccion de oxitocina para la dilatacion del
cerviz durante el parto son ejemplos de realimentacion positiva. Sin embargo, a diferencia
de un proceso biologico, no es comun el empleo de la realimentacion positiva en un sistema
de control aplicada en ingenieria, como el control de un sistema mecdanico u eléctrico.

Ahora, formalicemos matematicamente como se cumple el objetivo de control. Da-
do que expresamos el modelo de digestién anaerobia (1.20) como el modelo general de
bioprocesos (1.19), entonces la dindmica de un reactivo o producto del bioproceso es:

& = Z kijp; + D(E" — &) — 4 (2.1)
j=1
donde m = 2 por la cantidad de tasas de reaccién involucradas e i = {1,---6} por la

cantidad de reactivos y productos descritos en &, es decir, la concentracion de acidobacte-
rias, metanoarqueas, materia orgdnica, acidos grasos volatiles, alcalinidad total y carbono
inorganico total. Asi, para que el proceso alcance el propésito deseado, un reactivo o pro-
ducto &; de la digestién anaerobia debe seguir el valor de referencia deseado &,;, a partir
de la variable de control D. No obstante, recuerde que las dindmicas eco-evolutivas cau-
san el desconocimiento en las tasas de reaccion, los coeficientes pseudo-estequiométricos
y la tasa de transferencia liquido-gas. Por tanto, definiendo la incertidumbre total® del
bioproceso ¢; = > " | kijp; — qi, entonces (2.1) se puede expresar como:

]:
&= D(E" = &)+ o (22)
Maés aun, la descripcion de (2.2) puede mejorar si se cumple que:

» La tasa de dilucién D = u/(£" —&;) con " —¢&; # 0 (para evitar el caso u/0), donde
u es una entrada.

» La dindmica ¢; es continuamente diferenciable?, denotando ¢; = «;.

= La variable de salida &; se denota como y.

Entonces, el sistema (2.2) se expresa de la forma siguiente:

O = o (2.3b)
y=24& (2.3¢)

Dado que u es el algoritmo de control interno del controlador que va a disenarse,
se debe de conocer perfectamente &; y ¢;. Estas dindmicas corresponden a las variables
internas del sistema que representan su memoria y determinan, junto con su valor inicial
en ty (&(to) v ¢(to)), la entrada u y salida y, la dindmica futura del proceso (Khalil, 2002;
Szidarovszky y Bahill, 2018).

'Es la suma de las dindmicas desconocidas y las perturbaciones del modelo. En este caso, descri-
be las dindmicas desconocidas del bioproceso, es decir, las tasas de reacciéon, los coeficientes pseudo-
estequiométricos y la transferencias liquido gas del reactivo o producto a manipular.

2Una funcién f(z) se denomina continuamente diferenciable si f(z) y f(z) son continuas Va € R.
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Lo anterior se conoce como estado y permite describir cualquier sistema dinamico en la
teoria de control moderna. Por dar un ejemplo de su utilidad, suponga que &; fuera la
concentracion de metanoarqueas con un valor inicial &;(tg) # 0, con ty el tiempo donde
inicia el bioproceso y ademds, u = ¢ = ¢(tg) = 0Vt > to, entonces &;(t) = &(to) Vt > to, es
decir, la concentracion de metanoarqueas seria constante e igual a la inicial. Aunque este
ejemplo no sea realista, muestra claramente como podemos conocer la dinamica interna de
(2.3) a partir del estado y sus condiciones iniciales, mas su entrada y salida. Formalmente,
el estado se define a continuacién (William, 1991).

Definicién 2.1. Las variables de estado z;(t) con i = {1,--- ,n} de un sistema consisten
de un conjunto minimo de parametros que complementan el estado de un sistema de la
forma siguiente: Si para cualquier tiempo inicial t; € R, los valores iniciales de las
variables de estado x;(tg) son conocidas, entonces la salida y(t;) y los valores de x;(t;)
son determinados de forma tnica para cualquier t; € Ry, t; > g, con una entrada u(t)
conocida y definida en t € [to, t1].

Luego, aunque esté descrita la variable de control para el bioproceso, no se ha men-
cionado si siempre existe al menos una estrategia de control para u tal que & pueda
seguir alguna &,; propuesta. Para la digestion anaerobia, un contraejemplo es mas que
suficiente para mostrar que no siempre existe tal u. Por ejemplo, es imposible lograr que
la concentracion de metanoarqueas sea de 1 Kg/L en 10 s si la concentracién inicial es de
1 g/L. Asi, para determinar cudndo existe u se debe mostrar que el bioproceso cumple
la propiedad de controlabilidad, descrita formalmente a continuacién (Szidarovszky y
Bahill, 2018).

Definicién 2.2. Un sistema dindmico con condicién inicial z(tg) = xq se dice controlable
al estado z(t;) = 1 con t; > ty si existe una entrada u(t) tal que x(t;) = z; (Fig. 2.3).

X(t)A Entrada u(t) Punt
unto
o b ). V... p<

Trayectorias

Xo |---es _ del estado
W
Punto 1
inicial

Fig 2.3: Concepto de controlabilidad. La gréfica indica que la existencia de un algoritmo
de control no es tnica y por ende, pueden generarse diferentes trayectorias (azul y rojo)
tal que x(t;) = x1. Modificado de Szidarovszky y Bahill (2018).
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Para estudiar el concepto de controlabilidad, el sistema (2.3) se puede representar en
variables de estado, es decir:
t=Axr+ Bu+ No; (2.4a)

y=Cx (2.4b)
donde z = [xl $2:|T = [fz‘ i

- o[

C=1[1 0] N—H

T .
] es el estado, ademas

Observe que (2.4) corresponde a un sistema lineal e invariante en el tiempo (LTI) con
perturbacién, es decir, cumple el principio de superposicién®, las matrices A, B, C'y N
son constantes, ademas Nq; describe las perturbaciones e incertidumbres del sistema. Por
lo tanto, el siguiente teorema describe condiciones necesarias y suficientes para concluir
si un sistema LTI sin perturbacién («; = 0) satisface la propiedad de controlabilidad.

Teorema 2.1. Un sistema LTI de orden q es controlable si y solo si la matriz
C= [B AB-~~A‘1_1B}
es de rango completo, es decir, rank(C) = q.

Demostracion. Vea Teorema 5.4 de Szidarovszky y Bahill (2018). O]

Asi, el sistema (2.4) no es controlable dado que rank(C) = 1 pero ¢ = 2. No obstante,
como se describe en el Teorema 5.5 de (Szidarovszky y Bahill, 2018), se puede descomponer
un sistema LTI en una parte controlable y no controlable. Por lo tanto, para el sistema
(2.4), la parte controlable corresponde a &; y la no controlable es ¢;. Observe que el objetivo
de control es que §; siga &,;, pero no es de importancia que ¢; tenga un comportamiento
en particular, por lo que el sistema de control sigue teniendo el mismo propésito.

Luego, dado que ¢; no es controlable, una propuesta de control para el sistema (2.4)
serfa que u = uy — ¢, asi & = ug con yy una estructura conocida. Sin embargo, ¢; repre-
senta las incertidumbres y perturbaciones del bioproceso causado por diversas dinamicas
bidticas y abidticas. Peor ain, no existe un sensor que pueda medir dicha variable. Asi,
una cuestion importante es proponer un algoritmo que pueda estimar ¢; a partir de wu,
&y &i(to). Para saber si esto es posible, el sistema (2.4) debe satisfacer la propiedad de
observabilidad, cuya definicién se da a continuacién (Szidarovszky y Bahill, 2018).

Definicion 2.3. Un sistema dinamico con estado inicial zy se dice observable en un
intervalo [ty, t1] si las trayectorias de u(t) y y(t) en t € [to, ;] son determinadas tinicamente
por zy (Fig. 2.4).

Luego, de forma similar al concepto de controlabilidad, el siguiente teorema describe
condiciones necesarias y suficientes para concluir si un sistema LTI sin perturbacién («; =
0) satisface la propiedad de observabilidad.

3Una funcién lineal satisface el principio de superposicién si f(z +vy) = f(z) + f(y) vy f(az) = af(x).
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X(t)a

Condicion u(t), y(t)
inicial
Trayectoria
X0 feeeeen desconocida
to t1 t

Fig 2.4: Concepto de observabilidad. Modificado de Szidarovszky y Bahill (2018).

Teorema 2.2. Un sistema LTI de orden q es observable para cualquier ty > to st y solo
st la matriz

C
CA
C A1
es de rango completo, es decir, rank(Q) = q.
Demostracion. Vea Teorema 6.3 de Szidarovszky y Bahill (2018). ]

Para el sistema (2.4), se concluye que el sistema es observable porque rank(Q) =
g = 2. En la siguiente seccion daremos una estructura para el observador de estados.
Adicionalmente, la Fig. 2.5 muestra un esquema de los componentes de un sistema de
control para el proceso de digestién anaerobia.

Por otro lado, un sistema de control realimentado también se denomina como sistema
de lazo cerrado. No obstante, puede evitarse usar la senal de realimentacion al sistema de
control y denominarse como sistema de lazo abierto. Aunque implementar un sistema
en lazo abierto resulta mas sencillo y econémico, requiere que el proceso sea perfectamente
conocido y no sea perturbado por senales externas. Sin embargo, como se ha discutido,
eso no es posible en bioprocesos ni mucho menos para cualquier tipo de sistema, por lo
que las ventajas de aplicar un sistema en lazo cerrado son las siguientes:

= Reduce la diferencia entre la variable de salida &; y la de referencia ;. (Kuo, 1996;
Nise y Romo, 2002; Ogata, 2003).

= Robustece al sistema de control ante perturbaciones externas, ruido en la medicion
e incertidumbres del proceso (Kuo, 1996; Nise y Romo, 2002; Ogata, 2003).

» Garantizar estabilidad en lazo cerrado (Kuo, 1996; Ogata, 2003).
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Tareas de la computadora:

*  Asignar valor de referencia &(t)
Controlador /Lv"‘ » Ejecutar algoritmo de control y
observador de estado

* Funcionar como indicador vy
registrador
* Realizar la tarea de set-point

A 4

Convertidor
Digital-Analdgico

Convertidor
Analdgico-Digital
A

Variable de Ruido w(t)
control D(t) / N\ > <§‘ ;)
Perturbacion

externa p(t) Variable de

salida &(t)

Flujo de gas _>©
G:D Muestra liquida >O
Servo-valvula

Elemento final \ /

de control

Concentracion
de reactivo

A in
&(t)

Sensores analiticos
Digestor anaerobio Elemento primario de medicién
Proceso Elemento de transmision

Fig 2.5: Estructura del sistema de control para el proceso continuo de digestion anaerobia.
Los elementos marcados con rojo representan los componentes del sistema de control,
mientras que los marcados en azul son las variables del bioproceso. Modificado de Lépez

y cols. (2020).

Este tltimo objetivo es el més importante para muchos sistemas de control. Cuando
se habla de estabilidad del sistema en lazo cerrado se pueden asumir diferentes enfoques.
Para empezar, se puede estudiar simplemente si el sistema es estable o inestable, es decir,
estudiar su estabilidad absoluta, o puede estudiarse el grado de estabilidad que tiene el
proceso, denominado estabilidad relativa (Kuo, 1996). Previo a establecer criterios para
estudiar la estabilidad de (2.4) debemos definir este concepto. Por un lado, si garantizamos
que la variable de control D(t) sea acotada, por ejemplo que sea constante, seria esperable
que la variable de salida &;(t) también fuera acotada. Lo anterior tiene sentido dado que
existen limitaciones fisicas en el elemento final de control que acotan D(t), ademas la
concentracion de los componentes del sistema, en especial los microorganismos, estan so-
metidos a recursos y espacio limitado por el biorreactor, por consecuencia, &;(t) tiene que
ser acotado. Esto lleva al concepto de estabilidad entrada acotada-salida acotada
(BIBO), es decir, para condiciones iniciales nulas, una entrada acotada siempre produce
una salida acotada (Kuo, 1996; Szidarovszky y Bahill, 2018). La anterior definicién es
un ejemplo de estabilidad extrinseca porque depende de la entrada y salida del siste-
ma y puede estudiarse empleando enfoques clasicos como el criterio de Routh-Hurwitz,
diagramas de Bode, el criterio de Nyquist o el lugar de las raices (William, 1991).
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Por otro lado, recuerde que (2.4) es un sistema LTI en variables de estado y con

perturbaciones, por lo que considerar su estabilidad intrinseca a partir del andlisis de
su estado es mas conveniente. Para ilustrar este enfoque, suponga que cada trayectoria
solucién de (2.4) puede representarse en cada instante de tiempo como la posicién de
algunas de las esferas en la Fig. 2.6, donde las posiciones marcadas A-G se denominan
puntos de equilibrio de un sistema dinamico. Ahora, considere la esfera de color purpura
ubicada en el punto A. Note que se mantiene en dicho equilibrio siempre que no existan
perturbaciones externas. Lo anterior contrasta con la esfera de color naranja ubicada en F,
que a pesar de estar en una posicién similar a la esfera pirpura, debido a la presencia de
perturbaciones externas puede desplazarse hacia el punto E o G. Asi, A y F se denominan
puntos de equilibrio inestables y difieren con respecto los otros puntos de la grafica.
Para la esfera verde, ubicada cerca del punto B, se puede mantener entre B, C y D siempre
que las perturbaciones externas sean relativamente pequenas y de poca magnitud, de lo
contrario pueden desplazar esta esfera a un nuevo punto de equilibrio, en este caso E. Por
lo tanto, B, C y D se denominan puntos neutrales de equilibro.
Luego, observe que la esfera de color azul empieza al final de la gréfica. No obstante, la
esfera rapidamente rueda hacia el punto G y lo pasa ligeramente hacia la izquierda para
nuevamente dirigirse hacia el punto G, pasando con menor intensidad hacia la derecha.
Observe que este desplazamiento entre izquierda a derecha de G se mantiene cada vez
con menor intensidad hasta que eventualmente converge a dicho punto. Asi, E y G se
denominan puntos de equilibrio estables. Cabe destacar que este resultado seria el
mismo si consideramos la esfera de color naranja en F desplazada hacia la izquierda o si la
esfera azul se encuentra en otra ubicacion cercana a G. Esto tltimo nos permite visualizar
que dependiendo de donde este ubicada una esfera, es decir, las condiciones iniciales de
una trayectoria solucién de un sistema dinamico, puede terminar en diferentes puntos de
equilibrio, por lo que cada punto tiene estabilidad local.

»>_ <
N\

m ]

m--------

Fig 2.6: Superficie de rodamiento para diferentes esferas en distintos puntos de equilibrio
y ante perturbaciones externas (flechas rojas). Modificado de William (1991).

Asi, a continuacion se da la definiciéon y método para obtener los puntos de equilibrio
de un sistema dindmico no lineal (Khalil, 2002).

Definicién 2.4. Sea © = f(x) un sistema dindmico no lineal con el estado = € R™. Se
dice que x, € R" es un punto de equilibro de dicho sistema si f(z.) = 0.
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Ahora, como se menciona en Bastin (2013), los puntos de equilibrio & del modelo
general de bioprocesos consisten en encontrarlos con valores constantes de K, D(t), Qy
F (K, D, Qy F, respectivamente), tal que:

Kp(6e,t) = D6 —Q+ F =0 (2.5)
Sin embargo:
» Puede no existir solucién analitica de (2.5).

» Pueden existir multiples puntos de equilibrio como consecuencia de la acciéon auto-
catalitica de los microorganismos.

= Pueden existir condiciones de lavado o wash-out, es decir:

e =10 Biomasa, productos y sustratos internos
f.
gie -

= =" Sustratos externos
D + B

donde f; es el flujo neto en la entrada y §; es la tasa de transferencia gas-liquido neto.
Lo anterior implica que la biomasa es completamente removida del sistema, por lo
que no puede ocurrir la biorreaccién. Esta condicién puede ocurrir a consecuencia
de Dy fi;, o en el caso de que D sea mayor a la tasa de crecimiento maxima del
microorganismo.

Una vez encontrados los puntos de equilibrio de un sistema, se puede definir si estos
son estables en el sentido de Lyapunov, como se describe a continuacién (Khalil, 2002).

Definicién 2.5. Sea & = f(x,t) un sistema dindmico no lineal de orden n. Se dice que
un punto de equilibrio x. de este sistema es estable en el sentido de Lyapunov si,
para cada € > 0, existe § = J(e) > 0 tal que:

|z(O)]] <& = [lz(®)]] <&, V1 =0

Para cerrar esta seccién, aunque en Bernard y cols. (2001) se da una discusién detallada
de los puntos de equilibrio de la digestiéon anaerobia, recuerde que las dindmicas bidticas
y abidticas producen el desconocimiento de la estructura de ¢;. Asi, no pueden conocerse
los puntos de equilibrio del bioproceso. No obstante, su estabilidad se puede estudiar si el
comportamiento de sus trayectorias solucién estan acotadas de alguna forma y, como se
describe a continuacion, pueden estar acotadas por una cota ultima.

Definicién 2.6. Se dice que las trayectorias solucién de & = f(x,t) son uniformemen-
te dltimamente acotadas (UUB) con cota ultima b si existen constantes positivas
b, ¢, independientes de ty > 0, y para cualquier a € (0,c¢), se tiene T' = T'(a,b) > 0,
independiente de tg, tal que

lz(to)l] < a = [lz()|| <, VE = 1o+ T (2.6)

Mas atin, si (2.6) se mantiene para cualquier valor arbitrario de a, entonces las trayectorias
solucién del sistema @ = f(x,t) son globalmente UUB.
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2.2. Control ADRC

Debido a la dificultad de modelar un bioproceso, como es el caso de la digestién
anaerobia, una primera aproximacion consistiria en emplear un algoritmo de control que
no requiera conocer el modelo del proceso, como es el control PID. Este algoritmo es el mas
usado a nivel industrial porque es un controlador basado en el error de seguimiento que
no requiere usar un modelo matemaético del sistema (Guo y Zhao, 2016), cuya estructura
es (Lépez y cols., 2020):

u(t) = Kpe(t) + K; /t e(T)dr + Kqé(t) (2.7)

donde K, K;, K; € Ry corresponden a las ganancias proporcional, integral y derivativa,
mientras que e(t) es el error de seguimiento de la variable deseada.

Nota 2.4. Como se muestra en la Fig. 2.7, el error de sequimiento puede analizarse en
el dominio del tiempo. En la respuesta transitoria, la dindmica del error tiende a cero
cuando el tiempo se hace muy grande (Kuo, 1996). Ademds, puede existir un mdzimo valor
de la senal que sobrepasa la respuesta en estado estable, denominada sobre-elongacion
(Nise y Romo, 2002). En la respuesta en estado estable, ¢l error se mantiene dentro
de un rango de valores cercanos al origen porque puede existir una diferencia entre la
variable de salida y la de referencia, denominado error en estado estacionario (Dorf
y cols., 2005; Kuo, 1996). Cabe mencionar que el tiempo donde se alcanza dicha fase se
denomina tiempo de asentamiento (Dorf y cols., 2005).

e(t)h
Sobre-elongacion

Error en estado estacionario

Respuesta : Respuesta en
transitoria estado estable

Tiempo de asentamiento

Fig 2.7: Analisis en el dominio del tiempo de e(t). Modificado de (Dorf y cols., 2005).

Explicitamente, el algoritmo PID modifica el error e(t) a partir de la modificacién de
las ganancias K,, K; y K4, denominado sintonizacién. Asi, como se menciona en Lopez
y cols. (2020), cada ganancia esta asociada a un tipo de accién en particular ejecutada
por el controlador, cuyas funciones son:

» La accién proporcional (K,e(t)) atenta el error en estado estacionario y reduce
el tiempo de asentamiento. Sin embargo, no puede eliminar el error en estado esta-
cionario y para valores grandes de K, puede causar mayores sobre-elongaciones tal
que el sistema puede ser inestable.
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» La accién integral (K; [ e(7)dr) elimina el error en estado estacionario, pero para
valores grandes de K; puede incrementar el tiempo de asentamiento y las sobre-
elongaciones.

» La accién derivativa (K;é(t)) reduce las sobre-elongaciones y puede mejorar la
estabilidad para valores pequenos de K;. No obstante, es altamente sensible al ruido
en la medicion.

Para mostrar las propiedades del control PID, suponga que se desea maximizar la
concentracion de metanoarqueas, tal que ¢; = —é@- + w donde a € Ry es un parametro
conocido y w € R es una constante desconocida. Asi, de la ecuacién (2.1) se tiene:

&+ a& = au+ aw (2.8)

Luego, definiendo z1 = & y 22 = & como variables de estado, se puede expresar (2.8)
como el sistema (2.4), tal que:

N:[O 1] o= aw

Observe que z; es la concentracion de metanoarqueas, mientras que x5 es su concentra-
cién acumulada en el reactor. Asi, para a = 5, w = 0.1, 2(0) = [0.2 O}T y T, = [2 O]T,
el comportamiento del error y de la ley de control se muestra en la Fig. 2.8-2.10. Para
diferentes valores de K, se observa que a mayor sea su valor, se reduce el error en estado
estacionario y reduce el tiempo de asentamiento, pero puede provocar sobre-elongaciones.
Luego, para diferentes valores de Kj;, se observa que a mayor sea su valor, mas se atenta
el error en estado estacionario pero incrementa las sobre-elongaciones. Ademas, para di-
ferentes valores de K, se observa que a mayor sea su valor, se reduce la amplitud de
las sobre-elongaciones y a su vez, incrementa el tiempo de asentamiento. En conclusion,
a pesar de ser un ejemplo meramente ilustrativo, se observa que el algoritmo PID logré
manipular la concentracion de metanoarqueas, tal que se incrementd su concentracién en
el digestor anaerobio.

Ahora, como se describe en Han (2009); Zhao y Skogestad (1997), a pesar de la simpli-
cidad del algoritmo PID, esta ley de control presenta diversas limitaciones que dificultan
su empleo en bioprocesos:

= Es ineficiente si la variable de referencia es continua por partes, como se muestra en
la Fig. 2.11. Aun a pesar de que la dindmica del error de seguimiento sea adecuada, a
consecuencia de las discontinuidades de la variable de referencia en t = 20 y ¢ = 40,
existen valores sumamente grandes de la politica de control, tal que el elemento final
de control no puede seguir la senal generada por diversas limitaciones fisicas.

= La accién integral puede causar sobre-elongaciones de mayor amplitud tal que pue-
den inestabilizar al proceso.

= La accién derivativa amplifica el ruido existente en la medicién, como se muestra
en la Fig. 2.12. Observe que tanto el error e; y la accién de control son corrompi-
das por el ruido en la medicién, generando una senal de control que no puede ser
implementada en el elemento final de control.
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» Pueden existir limitaciones al emplear acciones de control lineal. Por un lado, observe
que bajo ciertas condiciones en la sintonizacién de las ganancias, la presencia de
ruido en la medicion y el seguimiento de una referencia continua por partes genera
acciones de control negativas, que fisicamente no tienen sentido para un bioproceso.
Por otro lado, se ha visto que los bioprocesos en lazo cerrado con controladores
lineales son sumamente sensibles a la presencia de perturbaciones externas, por lo
que reducen notablemente el buen desempeno del sistema en lazo cerrado.

En las ultimas tres décadas se ha desarrollado el control ADRC que puede resolver
varios de los problemas previamente descritos del algoritmo PID (Han, 2009). Dicho con-
trolador es un algoritmo basado en modelo que estima la incertidumbre total, descrito
como un estado adicional del sistema, tal que es rechazada por la ley de control (Sira-
Ramirez, Luviano-Judrez, Ramirez-Neria, y Zurita-Bustamante, 2018). La estructura de
dicho algoritmo se muestra en la Fig. 2.13, cuyos elementos se describiran a continuacion.

2.2.1. Diferenciador de trayectorias

Esta unidad funcional consta de un sistema de ecuaciones diferenciales que transforman
la variable de referencia z,(t) continua por partes en una senial continua ((t) Vt. El empleo
del diferenciador de trayectorias evita que la accién de control tome valores sumamente
grandes a consecuencia de una z,.(t) continua por partes, como la mostrada en la Fig. 2.11c.
Sin embargo, para mantener la simplicidad del presente trabajo, no se implementard el
diferenciador de trayectorias en el bioproceso en lazo cerrado.

2.2.2. Observador de estados extendido

Note que ¢; es la incertidumbre total de &; y asi, se considera un estado adicional del
proceso. Luego, dado que en la seccién anterior se mostrd que el sistema es observable,
entonces se puede disenar un observador de estados extendido tal que estime ¢;. Existen
diversas estructuras del observador de estados extendido (Guo y Zhao, 2016), como el
observador proporcional integral generalizado (Generalized Proportional Integral Observer
o GPIO), cuya estructura es (Garzon-Castro y cols., 2018; Sira-Ramirez y cols., 2018):

#(t) = A (t) + f(z, D) + Ly — Cui(t)) (2.9)

donde L € R™"! es la ganancia del observador, y € R es la salida, & es el estimado del
estado z, adem4s®

A, = O(n+7r6—1)><1 I(n—l(-]m—l)x(n—i-m—l) e R(n—i—m)x(n—l—m) f(:L‘,D) _ |:é)(£z +€l)} c R(n—i—m)xl
1x(n+m—1) (n+m—1)x1

Ce = [1 le(nerfl)} € RIX(TH_m)

4] € R™*™ gg la matriz identidad.
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Fig 2.8: Dindmica de e(t) y u(t) del sistema (2.8) en lazo cerrado con (2.7) para diferentes
valores de K, y K; = Kq=0.
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Fig 2.9: Dindmica de e(t) y u(t) del sistema (2.8) en lazo cerrado con (2.7) para diferentes
valores de K; con K, =2y K; = 0.
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Fig 2.10: Dindmica de e(t) y u(t) del sistema (2.8) en lazo cerrado con (2.7) para diferentes
valores de K4 con K, =2y K; = 0.5.
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Fig 2.11: Dindmica de e(t) y u(t) del sistema (2.8) en lazo cerrado con (2.7) con K, = 2,
K; =05y K; =1, para un valor de referencia z,(t) continua por partes.
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Fig 2.13: Estructura del algoritmo ADRC.

Para este caso, el estado del sistema es:

z(t) = @(t) e R (2.10)

= S )]
donde n = 1 es el orden del sistema y m € N representa la m-ésima derivada de ¢;(¢)
tal que £ ¢,(¢) ~ 0. Cabe destacar que (2.9) es un observador estable de (2.2) (Garzén-
Castro y cols., 2018; Sira-Ramirez y cols., 2018).

2.2.3. Algoritmo de control

Por ltimo, el controlador utiliza el estimado de la incertidumbre total ngS para rechazar
su dindmica en lazo cerrado. Asi, teniendo en consideracién lo descrito en la seccion
anterior, la tasa de dilucién es:

( ) @51
donde u es una accién de control que establhza al sistema en lazo cerrado. Observe que
si bien la tasa de dilucién tiene una dindmica no lineal por £ — &;, u tampoco tiene que
ser lineal, como se discutird en la Seccién 2.4.

2.3. Analisis de estabilidad en lazo cerrado

En esta seccion, se describird un teorema que describe los resultados del andlisis de
estabilidad del bioproceso en lazo cerrado con el algoritmo ADRC. Para ello, suponga que
el sistema dindmico (2.2) satisface las siguientes hipétesis.

Suposicion 1. &; es una funcion medible de forma continua no corrompida con ruido.

Suposicién 2. &,.; es una funcién continuamente diferenciable, acotada y conocida. Mas
aun, &,; es continua, acotada y conocida.

Suposicién 3. La dindmica £ — &; # 0 Vt. Ademds €™ es una funcién continua, acotada
y conocida.
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Suposicion 4. Existe un estimado continuo, acotado y conocido de ¢; (q;z), es decir, do
tal que [¢; — ¢ < 0.

A continuacién, el siguiente resultado muestra que el algoritmo ADRC garantiza que
las trayectorias solucién del error de seguimiento de la trayectoria e, (t) = &.(t) — &(t)
son acotadas de acuerdo a la Definicién 2.6.

Teorema 2.3. Suponga que el sistema (2.2) satisface las Suposiciones (1)-(4). Si el bio-
proceso esta en lazo cerrado con la ley de control (2.11), tal que

u=K,(&i — &) + & (2.12)

donde K, € R5( es una ganancia proporcional, entonces las trayectorias solucion del
error de sequimiento de trayectoria e, = &.(t) — &(t) son globalmente UUB con cota
ultima b = o/ K,.

Demostracion. Ver Apéndice A. O]

2.4. Comentarios adicionales

Cerramos este capitulo con una breve discusion sobre las hipotesis y resultados de la
seccién anterior. Para empezar, las Suposiciones 2-3 son validas por lo siguiente:

= Dado que &,; es el valor de referencia, esta debe de ser conocida. Ademas, para una
referencia constante, entonces se satisface la Suposicion 2.

» Suponga que no se cumple la Suposicién 3, entonces £ — & = 0 y sin importar la
politica de control usada, no se puede manipular la dinamica de &;. Observe que lo
anterior pasa si existen condiciones de lavado, lo cudl implicaria que la concentracion
de acidobacterias y metanoarqueas es nula en el digestor, por lo que no existiria
biorreaccién y no tendria més sentido controlar el bioproceso.

Ahora, note que la Suposicién 1 no es realista. A pesar de que puedan existir sen-
sores factibles para medir la concentracién de biomasa (Kiviharju, Salonen, Moilanen, y
Eerikéinen, 2008), asi como de ciertos reactivos y productos basados en espectroscopia y
quimiometria, suelen ser discontinuos y ruidosos (Lourenco y cols., 2012). Por un lado,
dado que el proceso de digestion anaerobia puede durar semanas, el emplear sensores que
miden cada cierto intervalo de segundos en el tiempo puede garantizar mediciones relati-
vamente continuas. No obstante, algunos sustratos deben ser medidos fuera de linea, por
lo que es necesario modificar el algoritmo de control mostrado. Una forma es discretizar
el modelado del bioproceso utilizando diversos métodos como Euler hacia delante. Sin
embargo, como se describe en Arcak y Nesié¢ (2004), solo se puede garantizar estabilidad
practica semiglobal para el bioproceso. Por otro lado, note que podria aplicarse un filtro
para atenuar el ruido en la medicién, pero no existe garantia de que el sistema sea esta-
ble en lazo cerrado si se adiciona dicha unidad funcional. Los puntos anteriores indican
que se debe mejorar la estructura del algoritmo ante mediciones discretas con ruido. Sin
embargo, analizar un algoritmo bajo esta circunstancia es sumamente complejo a nivel
tedrico.
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Asi, en el Capitulo 4 simplemente se adicionara el efecto del ruido y mediciones discretas
para mostrar si el algoritmo sigue teniendo un buen desempeno en lazo cerrado.

Luego, el algoritmo de control (2.12) puede producir senales que no puede seguir el
elemento final de control, como valores negativos o sumamente grandes. Para evitar esto,
se propone que el algoritmo proporcional tenga saturacion, es decir:

U = max(Upax, Min(K,(§ — &) + fm-, Umnin)) (2.13)

donde Umax, Umin € R son el valor maximo y minimo de la acciéon de control w.

Por 1ltimo, queda discutir la Suposicion 4. Observe que para satisfacer esta hipdtesis,
es necesario implementar un observador de estados como el GPIO (2.9). Sin embargo, no
es sencillo garantizar que un observador de estados acoplado al algoritmo de control sea
estable en lazo cerrado. Para ello, se tendria que aplicar un resultado similar al principio
de separacién®. Una estrategia para resolver este problema es utilizar una red neuronal
artificial en lugar de un observador de estados extendido, tal que para cierto tipo de
entradas puede estimar la incertidumbre total ¢;, como describiremos en el siguiente
capitulo.

5Para sistemas lineales, el principio de separacién dice que el disefio de un algoritmo de control y
observacion puede realizarse de forma independiente, aunque ambos algoritmos se encuentren acoplados
en lazo cerrado (Szidarovszky y Bahill, 2018).
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Redes neuronales recurrentes

El machine learning es una rama de ciencias de la computacion y la estadistica que
permite el aprendizaje de un conjunto de datos (Goodfellow y cols., 2016). Su objetivo
es imitar el aprendizaje humano y es sumamente 1til en conjuntos enormes de datos y/o
complejos que deben ser analizados automéaticamente por una computadora (Greener,
Kandathil, Moffat, y Jones, 2022). Existen diferentes algoritmos de machine learning,
destacando el deep learning por su entrenamiento efectivo y el desarrollo tecnolégico de
unidades graficas de procesamiento (Jurtz y cols., 2017). Cabe destacar que los datos
experimentales obtenidos en el estudio de un fenémeno bioldgico son factibles de ser
implementados en machine learning (Greener y cols., 2022). Sin embargo, el estudio y
diseno de estos algoritmos pueden ser desafiantes para el lector no especializado en el
tépico (Greener y cols., 2022; Jurtz y cols., 2017; Lipton, Berkowitz, y Elkan, 2015),
incluso pueden ser mas complicados que los conceptos descritos del capitulo anterior.

Asi, en este capitulo se dardn conceptos preliminares sobre machine learning y deep
learning que sean amenos para el lector. Una vez hecho lo anterior, se dard una breve
descripcion sobre las redes neuronales prealimentadas (FNN) y recurrentes (RNN), asi
como diversos criterios para mejorar su entrenamiento. Por ultimo, se explicara porque
es adecuado usar una RNN para estimar la incertidumbre total ¢; y efectuar la filtracion
del ruido en la medicién de &; en el proceso continuo de digestion anaerobia.

3.1. Conceptos preliminares

Con los avances tecnologicos recientes, es esperable que puedan automatizarse diversas
tareas inteligentes. Para ello, la inteligencia artificial es un campo activo de investiga-
cion aplicado en automatizar tareas sencillas e intuitivas de resolver por el ser humano, pe-
ro sumamente dificiles de describir formalmente como en la teoria de control (Goodfellow
y cols., 2016). Para cumplir este objetivo, es necesario disenar algoritmos que puedan
resolver el problema deseado y existen dos tipos de enfoques. Uno es intentar disenar len-
guajes formales que usen reglas de légica inferencial, conocido como knowledge base,
cuyo enfoque resulté ser ineficiente en la ejecucion de tareas inteligentes (Goodfellow y
cols., 2016). Contrario a lo anterior, se pueden estudiar e implementar algoritmos de ma-
chine learning que tengan la capacidad de adquirir su propio conocimiento a partir
de la identificacién de patrones en un conjunto de datos (Goodfellow y cols., 2016).
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A continuacién, basado en Goodfellow y cols. (2016); Greener y cols. (2022), se da una
breve descripcién del conjunto de pasos a seguir para la seleccion adecuada de un algoritmo
de machine learning para un conjunto de datos biolégicos.

a) Conocer el dataset

Se define dataset como una coleccién de ejemplos o datos puntuales (data points)
con caracteristicas (features) continuas o discretas, obtenidas a partir de la medicién
cuantitativa de un objeto. El dataset esta conformado por los datos que contienen las
features definidas como entradas (inputs) y aquellas que tienen las cantidades que se
desean predecir, definidas como salida (outputs). Asi, las entradas y salidas del dataset
estan asociadas a un algoritmo de machine learning o modelo que las describa y a una
tarea de aprendizaje (learning task), es decir, el objetivo especifico que debe cumplir
un modelo. Dicho aprendizaje puede ser supervisado, es decir, que el modelo se ajuste a
un dataset categorizado, o puede ser no supervisado, es decir, que el modelo identifique
patrones de un dataset no categorizado. Las tareas (tasks) que puede ejecutar un modelo
son diversas y una revisién generalizada puede encontrarse en Goodfellow y cols. (2016),
pero en este caso solo se hablard de dos tareas particulares. La primera es la regresion,
que consiste en predecir un valor numérico a partir de una entrada dada. La segunda es
filtracién de ruido, que consiste en atenuar el ruido con comportamiento desconocido
de una senal corrompida con dicho proceso. Esta etapa es fundamental porque permite
clasificar el dataset en entradas y salidas, definir la tarea de aprendizaje que debe ejecutar
el modelo, asi como identificar ciertas limitaciones que puedan tener los ejemplos, como
una cantidad insuficiente de datos o la presencia de errores experimentales como ruido.

b) Dividir el dataset en datos de entrenamiento, prueba y validacién

Esencialmente, el modelo es una funciéon matematica que utiliza las entradas para
predecir las salidas o features, cuyo aprendizaje depende de los datos de entrenamiento
(training data). Para cumplir este proposito, los modelos contienen parametros ajus-
tables cuyos valores se modifican para mejorar el desempeno del algoritmo. Para medir
dicho desempeno, cada modelo esta asociado a una funcién de costo o pérdida (loss or
cost function) que mide la diferencia entre la salida deseada y predicha del modelo.
Asi, el objetivo de ajustar un modelo en entrenamiento es identificar los patrones del
dataset y mejorar sus propiedades de extrapolacion evitando fenémenos de underfitting
u overrfitting, como se muestra en la Figura 3.1. El underfitting es aquel modelo que
produce pésimos resultados en el entrenamiento por no encontrar las relaciones entre los
datos, consecuencia de una eleccién inadecuada del modelo, suposiciones incorrectas o
incompletas del dataset, o la presencia de pocos pardmetros ajustables. Mientras que el
overfitting es aquel que produce excelentes resultados con los datos de entrenamiento pero
tiene pobres propiedades de extrapolacion, consecuencia de un modelo con demasiados
pardametros o por el entrenamiento exhaustivo de datos. Para evitar dicho fenémeno, se
utilizan datos de validacién (wvalidation data), que consiste de aproximadamente un
10% del dataset usado para el monitoreo del entrenamiento a través de la modificacién
de los hiper-parametros, es decir, parametros que modifican el comportamiento del
modelo pero que no son ajustados por este como la tasa de aprendizaje.
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Fig 3.1: Fenémeno de underfitting y overfitting en el entrenamiento de un modelo. Tomado
de (Greener y cols., 2022).

Por ultimo, posterior al proceso de entrenamiento y validacién del dataset, se utiliza 10 %
del dataset para conformar los datos de prueba (test data), cuyo objetivo es evaluar el
desempeno del modelo entrenado ante datos no observados.

c) Seleccionar un modelo adecuado para el dataset

Una vez que se reconozca la tarea de aprendizaje, se debe de escoger un modelo ma-
tematico adecuado para el reconocimiento de patrones del dataset. Para ello, se pueden
considerar diversos criterios, como es la agrupacién, relacién espacial y/o temporal de los
datos, la presencia de una cantidad fija de features disponibles, entre otros. Para la ta-
rea de regresion, existen diversos algoritmos en machine learning como regresion lineal y
logistica, red elastica regularizada, maquinas de vectores de soporte, cadenas de Markov,
redes neuronales prealimentadas y recurrentes, entre otras (Greener y cols., 2022; Jurtz y
cols., 2017; Lipton y cols., 2015).

d) Asegurar la precisiéon del modelo con los datos de prueba

Por tltimo, debe ejecutarse correctamente los pasos anteriores e implementar diversas
técnicas de regularizacién (descritas en la Seccién 3.3) para evitar fendmenos de overfitting,
asi como seleccionar adecuadamente una funcion de desempeno. Para la tarea de regresion,
se puede emplear la mitad de la media del error cuadrético medio (HMSE), es decir:

Loss:%z '

=1 j

(yij — 0ij)° (3.1)

R
=1

donde S es la longitud de la secuencia, R es el nimero de secuencias, y;; es el dato de
salida esperado y g;; es el dato de salida predicho por el modelo.

3.2. Introduccién a redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son un caso especial de machine learning cuyo com-
portamiento es similar a las conexiones sinapticas de las redes neuronales humanas. Tam-
bién se les conoce como deep learning y como se menciona en Goodfellow y cols. (2016),
presentan ciertas ventajas con respecto a los modelos clasicos de machine learning:

= Tienen un buen desempeno cuando la dimensién del dataset es sumamente alta.
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= No requiere conocer previamente la estructura del dataset porque puede aprender a
identificar sus features.

= Aplicado en tareas sumamente complejas de inteligencia artificial, como reconoci-
miento de voz e imégenes, clasificacion y regresion, etcétera.

Nota 3.1. Una caracteristica importante de las redes neuronales artificiales es que son
aproximadores universales de funciones, es decir, cualquier proceso puede ser ex-
presado como una funcion asociada a un conjunto de variables, tal que es modelado con
cierto grado de precision, determinado por el tamano y complejidad del modelo (Greener
y cols., 2022). Cabe destacar que aunque dicha propiedad no es matemdticamente riguro-
sa, los resultados empiricos obtenidos de la aplicacion de redes neuronales justifica dicha
propiedad (Goodfellow y cols., 2016).

Luego, toda estructura de deep learning esta formada por una neurona artificial,
también llamada nodo o unidad, que consiste de una expresién matematica que convierte
una entrada en una salida de una forma particular, es decir:

z=wr+b (3.2a)

y=o(z) (3.2b)

donde = € R" es la entrada, y € R es la salida, w € R" es el parametro de aprendizaje de
x, b € R es el bias, mientras que o(-) es una funcién de activacién no lineal (Greener y
cols., 2022).

Nota 3.2. El proceso de aprendizaje de cualquier red neuronal es consecuencia de la
modificacion de los pesos w;, tal que minimicen una funcion de desempeno asociada a la
tarea a ejecutar, como es el caso de la funcion (3.1) para regresion (Greener y cols., 2022).
Uno de los algoritmos mas usados para este proposito es backpropagation, que consiste
en usar de forma iterativa la regla de la cadena sobre la funcion de costo, tal que los pesos
de la red son modificados por el algoritmo de gradiente descendente (Goodfellow
y cols., 2016). Cabe destacar que por la inmensa cantidad de datos que puede manejar
una red neuronal, se suele emplear una cantidad mds pequena de datos (mini-batch
size) junto con el algoritmo de gradiente estocdstico descendente para reducir
constderablemente el costo computacional de la implementacion del backpropagation en
redes neuronales (Goodfellow y cols., 2016).

Cada neurona artificial se encuentra interconectada de formas diferentes, simulando
el comportamiento sindptico de una red neuronal biolégica. Particularmente, cada nodo
es arreglado en capas escondidas (hidden layers), que conectan la salida de una capa
con la entrada de otra. Por lo anterior, es que a la redes neuronales se les conoce como
deep learning, porque pueden existir como minimo dos hidden layers en la red neuronal
(Goodfellow y cols., 2016; Greener y cols., 2022). Cabe destacar que el arreglo de las
unidades pueden genera diferentes arquitecturas para la red neuronal. A continuacién,
brevemente se describirdn dos estructuras cominmente usadas en deep learning'.

'Para més informacién sobre deep learning, redes neuronales recurrentes y prealimentadas, se reco-
mienda consultar Goodfellow y cols. (2016); Lipton y cols. (2015); Yu, Si, Hu, y Zhang (2019).
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3.2.1. Redes neuronales prealimentadas

Una FNN (feedforward neural networks) es una clase de red que carece de lazos
de realimentacién porque sus nodos son agrupados en capas (Lipton y cols., 2015), como
se muestra en la Figura 3.2. Estas redes son principalmente usadas en tareas supervisadas
como regresion y clasificacion.

Hidden layers Outputs

Fig 3.2: Estructura de una FNN.

3.2.2. Redes neuronales recurrentes

Una RNN (recurrent neural network) es una clase de red que permiten el paso
selectivo de informacién en pasos secuenciales, de tal manera que permiten el procesa-
miento secuencial de un dato en cada secuencia de tiempo (Goodfellow y cols., 2016).
Estructuralmente son similares a las FNN, pero presentan lazos de realimentacion que
permiten el procesamiento secuencial de datos (Lipton y cols., 2015), como se muestra
en la Figura 3.3. Dichas redes son principalmente usadas en regresiéon y aunque se han
mencionado diversas estrategias para realizar esta tarea, su aplicacién presenta diversas
ventajas frente a otros métodos:

= Se pueden manejar datos no independientes, es decir, datos secuenciales (Goodfellow
y cols., 2016; Greener y cols., 2022; Lipton y cols., 2015).

» Pueden usarse cuando existe variabilidad en la dimensién de la entrada (Goodfellow
y cols., 2016).

= La presencia de lazos realimentados permite estudiar la dependencia en el tiempo
de los datos secuenciales (Greener y cols., 2022; Lipton y cols., 2015).

= Presenta las misma ventajas de deep learning en comparacién a los modelos clasicos
de machine learning (Goodfellow y cols., 2016; Lipton y cols., 2015).
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» Tiene costos computacionales menores a métodos como cadenas de Markov (Lipton
y cols., 2015).

El nodo caracteristico mas simple de una RNN es una célula recurrente (Figura 3.4a),
cuyo modelo se describe a continuacién:

2(t) = wph(t — 1) + wya(t) + b (3.3a)

y(t) = o(=(1)) (3.3b)
donde w, es el peso entre la entrada z(t) y la capa escondida z(t), wy, es el peso entre la

capa escondida en t — 1 y t, es decir, el peso de la capa escondida en pasos adyacentes del
tiempo, b es el bias, o es la funcién de activacién y y(t) es la salida (Lipton y cols., 2015).

| £
Z1(t) X(t1)
? E Z,(t1)
x(t :
: v 11(12)
Zz(t)
\ x(tz)
A
T 25(t2)
Inputs Hidden layers Outputs
Inputs Hidden layers Outputs

(a) RNN compactada
(b) RNN desglosada para t =t; y t = to

Fig 3.3: Estructura de una RNN. Las lineas negras representan los lazos de prealimentacion
entre nodos, mientras que las lineas azules representan los lazos de realimentacién entre
cada secuencia de tiempo. Modificado de Lipton y cols. (2015).

Con base a la Figura 3.3 y el modelo (3.3), los lazos de realimentacion de la RNN son en
realidad una FNN cuyos nodos son los mismo pero en etapas de tiempo diferentes, tal que
cada capa profunda comparte los mismos pesos. Lo anterior implica que puede aplicarse el
algoritmo de backpropagation para el ajuste de los pesos de la RNN en diferentes pasos de
tiempo y asi, entrenar la red neuronal. No obstante, un problema importante producido
por la arquitectura de las redes recurrentes es que el calculo del gradiente puede tender
a cero o ser sumamente grande posterior a varios pasos de tiempo (Goodfellow y cols.,
2016). Observe que si el gradiente explota o se desvanece (exploding and vanishing
gradient), empeorard el desempeno del entrenamiento de la red neuronal (Goodfellow y
cols., 2016).
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Aunque se puede evitar la explosién del gradiente seleccionando adecuadamente la
funcion de activacion, el problema de desvanecimiento requiere usar otro tipo de arqui-
tecturas para el nodo recurrente. Lo anterior se debe a que una RNN simple tiene una
memoria a largo plazo conformada por los pesos de entrenamiento, los cudles cam-
bian lentamente en el tiempo y asi, codifican informacién general del dataset (Lipton y
cols., 2015). También, tiene una memoria a corto plazo asociada a las funciones de
activacién y fluye de un nodo a otro (Lipton y cols., 2015). Por lo anterior, el empleo de
un nodo recurrente que permita almacenar efectivamente la memoria del sistema puede
mejorar el entrenamiento de la RNN y asi, eliminar el problema del desvanecimiento del
gradiente. Si bien existen diversos nodos para este propésito (Smagulova y James, 2019;
Yu y cols., 2019), la mas usada es la LSTM (Long Short Term Memory), que es
un nodo recurrente que posee internamente una célula de memoria, es decir, una unidad
computacional conformada por nodos simples conectados de forma particular e incluye
nodos multiplicativos (Lipton y cols., 2015). Una ventaja importante de dicha unidad es
que permite recordar informacién sobre periodos largos de tiempo, ademas de que permite
modificar dicha informacién.

Como se describe en Lipton y cols. (2015), una LSTM esta conformada por los siguiente
elementos:

» Compuerta de entrada (Input gate): Toma la decisién de cuando la informacién
obtenida debe ser adicionada a la memoria de la LSTM.

» Compuerta de salida (Output gate): Toma la decisién de que parte de la memoria
de la LSTM contribuye a la salida.

» Compuerta de olvido (Forget gate): Toma la decisién de que parte de la informa-
cién deber ser removida de la memoria de la LSTM.

Nota 3.3. Si bien existen diferentes estructuras de una LSTM, en este trabajo solo se
considerard una LSTM con o sin compuerta de olvido, como se muestran en las Figuras
3.4c-3.4d, respectivamente. Cabe destacar que una revision exhaustiva de sus respectivos
modelos matemdticos puede consultarse en (Siami-Namini, Tavakoli, y Namin, 2019; Yu
y cols., 2019).

Para cerrar esta seccion, una herramienta adicional que ha mejorado el desempeno de
una RNN es la introduccién de una arquitectura que permita usar la informacién futura
y pasada para determinar la salida en cualquier punto de la secuencia. Dicha arquitec-
tura, mostrada en la Figura 3.5 se denomina red neuronal recurrente bidireccional
(BiRNN) y consta de dos capas escondidas con conexion a la entrada y salida (Smagulova
y James, 2019). Estas dos capas se diferencian en que una tiene conexiones recurrentes
en eventos pasados del tiempo mientras que la segunda tiene conexiones recurrentes en
sentido contrario, tal que el paso de activacién ocurre hacia atras en el tiempo (Lipton y
cols., 2015). Cabe destacar que esta arquitectura bidireccional puede ser implementada en
una LSTM, siendo denominada BiLSTM, cuya estructura es claramente diferente a una
LSTM, como se muestra en la Figura 3.6. Adicionalmente, se ha visto que el empleo de
una BiLSTM genera mejores resultados con respecto a una LSTM para el entrenamiento
secuencial de datos (Siami-Namini y cols., 2019).
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Fig 3.4: Estructura de una neurona artificial en RNN. Tomado de Yu y cols. (2019).

62



Capitulo 3

Outputs

2y(t+1)

>Hidden layers

ZEIN-------}----------- S - ------\ - -~ 2y(t+1)

x(t-1) / x(t) / x(t+1) / Inputs

Fig 3.5: Estructura de una BiRNN. Las lineas azules son las conexiones recurrentes de
eventos pasados de tiempo, mientras que las lineas naranjas son las conexiones recurrentes
de eventos futuros de tiempo. Modificado de Lipton y cols. (2015).

y(t-1) vt y(t+1) yen N vy

LSTM (---p»| LSTM (---P LSTM A A A
LSTM |-~~~ { LSTM 4_'E@
x(t-1) x(t) x(t+1) x(t-1) x(t) x(t+1)
(a) LSTM unidireccional (b) BiLSTM

Fig 3.6: Estructura de una LSTM y BiLSTM. Las lineas azules son las conexiones recu-
rrentes de eventos pasados de tiempo, mientras que las lineas naranjas son las conexiones
recurrentes de eventos futuros de tiempo. Modificado de Smagulova y James (2019).

3.3. Técnicas de regulacion para una RNN

Las técnicas de regulacion son un conjunto de estrategias que buscan mejorar la propie-
dad de extrapolacién del modelo evitando el fenémeno de overfitting (Jurtz y cols., 2017).
Aunque en Goodfellow y cols. (2016) se da una descripcién exhaustiva de dichas estra-
tegias, a continuacién solo se mencionaran algunas que son usadas en redes neuronales
recurrentes, es decir:

» Farly stopping: Es la accién de concluir el entrenamiento de una red neuronal
antes de que la funcion de pérdida en el conjunto de validaciéon comience a aumentar,
incluso si la funcién de pérdida en el conjunto de entrenamiento siga disminuyendo
(Greener y cols., 2022), como se muestra en la Figura 3.7.
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s Parameter sharing: Consiste en compartir los pardmetros de diferentes modelos.
Aunque una ventaja es reducir la cantidad de parametros almacenados en la memo-
ria, como se vio en la seccion anterior, puede producir la explosién o desvanecimiento
del gradiente en una RNN.

» Dropout: Consiste en introducir ruido discreto durante el entrenamiento, tal que
para cada entrada, la salida de cada unidad oculta se establece en cero con una cierta
probabilidad preseleccionada (Jurtz y cols., 2017), como se muestra en la Figura 3.8.

= Batch Normalization: Consiste en calcular la media y desviacién estandar de un
mini-batch para que sea parametrizado, tal que incrementa la velocidad de conver-
gencia pero también hace que la salida tenga un comportamiento estocastico.

» Método de gradiente estocastico descendente adaptable: Consiste en adi-
cionar una ley de adaptacién que modifique la tasa de aprendizaje del algoritmo

de gradiente estocastico descendente, como se hace en los algoritmos adaptables
AdaGrad, RMSProp o ADAM.

= Barajeo de datos para optimizacién: Consiste en agrupar de forma aleatoria los
datos de cada mini-batch del algoritmo de gradiente estocastico descendente para
garantizar la independencia de los datos y asi, mejorar el ajuste de los pesos.

¢ Early stopping

Loss

Validation set

| Training set

L
r

Time

Fig 3.7: Efecto de la aplicacion de early stopping en una red neuronal. Tomado de Greener
y cols. (2022).
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(b) Aplicacién de dropout

Fig 3.8: Efecto de la aplicacién del dropout en una red neuronal (Goodfellow y cols., 2016).

3.4. Aplicacién en la digestion anaerobia

Cerramos este capitulo con una justificacion del empleo de una RNN como observador
de estados extendido con accion de filtracién. Para empezar, se ha descrito al proceso
de digestion anaerobia como un sistema dinamico en el tiempo. Asi, tanto el estado &;
como su incertidumbre total ¢; son dindmicas descritas en una secuencia de eventos en
el tiempo. Asi, los datos asociados a estas variables corresponden a un conjunto de datos
biolégicos factibles de ser usados en una RNN. Luego, como se menciono en la Nota 3.1,
cualquier red neuronal actia como aproximador universal de funciones. Por consecuencia,
el entrenamiento de una RNN a partir de los datos obtenidos del bioproceso permitira
aprender a generar la trayectoria de ¢;. Esto implica que se puede obtener un estimado
que este cercano al valor real de la incertidumbre total, justificando la Suposicion 4.
Por 1ltimo, en la Seccién 2.4 se menciond que los sensores de un bioproceso pueden ser
ruidosos. Ademas, se indicé que una red neuronal puede ejecutar la tarea de filtracién de
ruido. Asi, la RNN puede ser implementada para realizar la tarea de regresién de ¢; y a
su vez, actuar como filtrador de ruido en la medicién de &;, denotando a la senal filtrada
como &f;. Cabe destacar que el dataset del sistema estaria conformado por al menos la
medicién ruidosa de §; como entrada, mientras que ¢; y £, seran las salidas del modelo.
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Entrenamiento y simulacion de la

RNN

En este punto ya han sido descritos los elementos del sistema de control del proceso
de digestion anaerobia, incluyendo el modelo matematico del proceso, su respectivo al-
goritmo de control a implementar, asi como la RNN usada como observador de estados
extendido y filtrador de ruido. Asi, en este capitulo primero se dard una breve descripcion
metodoldgica sobre como se obtuvieron los resultados numéricos del presente trabajo.
Luego, se describiran los resultados numéricos asociados al entrenamiento de la RNN,
asi como la simulacion del bioproceso acoplado a la RNN en lazo abierto y cerrado con
el controlador ADRC, ante mediciones continuas y discretas corrompidas con ruido. Por
ultimo, se discutirdn los resultados numéricos obtenidos en este trabajo.

4.1. Metodologia

Para empezar, se usaron los valores de los parametros descritos en Bernard y cols.
(2001), definidos en un rango de incertidumbre (ver Apéndice B) para la adquisicién de
ejemplos del dataset. Asi, se hicieron 5000 simulaciones con diferentes valores en las entra-
das, condiciones iniciales y salidas a partir del modelo (1.20), tal que en cada ejemplo los
estados del bioproceso fueran reales positivos, ademas de que fueran medidos en intervalos
discretos de tiempo y corrompidos con ruido Gaussiano de media nula con diferentes va-
lores de varianza (entre 0 y 0.5). De cada ejemplo, se guardo el valor de los estados ideales
(€) y corrompidos (£ + w), la incertidumbre total (¢), la concentracién de alimentacién
(€M) y la tasa de dilucién (D) en un archivo CSV. Posteriormente, para cada estado &
se disenio e implemento una red neuronal recurrente independiente de otros estados. El
dataset fue agrupado aleatoriamente en un conjunto de entrenamiento (80 %), validacion
(10 %) y entrenamiento (10 %). Ademas, cada conjunto de datos fue normalizado en fun-
cion de su media y desviacion estandar. Para incluir las dinamicas intermedias de los datos
y reducir los costos computacionales, cada ejemplo del dataset fue dividido en tensores'
(z;(t)) de menores dimensiones, cuyas entradas son la medicién del estado corrompido
con ruido &; + w;, la concentracién de alimentacién £ y la tasa de dilucién D, mientras
que las salidas del modelo son la incertidumbre total ¢; y el estado sin ruido &;.

!Es una matriz de niimeros colocados en una cuadricula regular con un niimero variable de dimensiones.
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Luego, la estructura de la red neuronal recurrente utilizada se muestra en la Figura 4.1.
Para comenzar, cada uno de los tensores x;(¢) (nodos verdes) con j € {1,---,n = 300}
fluyen a una BiLSTM con factor de olvido (nodos purpuras) con profundidad m = 100.
Después, los datos obtenidos son conectados de forma completa (fully connected) de tal
forma que se reducen la cantidad de nodos intermedios a o = 200 (nodos amarillos). Més
tarde, se emplea la técnica de regularizacién de dropout (nodos azules) a estos nuevos no-
dos y fluyen a la funcién de activacién ReLU? (nodos rosas) para mejorar el agrupamiento
de los datos. Luego, los nodos restantes son nuevamente conectados de forma completa,
tal que resultan las salidas &; y ggi, respectivamente. Mas tarde, se usan las salidas es-
timadas y las medidas del i-ésimo estado e incertidumbre total en la funciéon de costo
HMSE (3.1), para eventualmente sintonizar los pesos de la red neuronal usando los algo-
ritmos descritos en la Nota 3.2. Aunado a lo anterior, se emple6 el algoritmo ADAM como
método de gradiente estocastico adaptable con una tasa de aprendizaje inicial de 0.001.
Adicionalmente, el mini-batch size del proceso es de 32, el total de épocas (epochs) del
modelo es de 12 donde cada época ejecuta un barajeo de los datos de entrada, ademas los
eventos de validacién ocurren cada 300 pasos. Por ultimo, se usaron los datos de prueba
para evaluar el desempeno de la red neuronal entrenada mediante el RMSE.

Fi(t) Dty —P Rt
Fa(t) Dot) —F Rt)
Fo(t) Do) —F  Ret)
Hidden layers Output

Fig 4.1: Topologia de la red neuronal recurrente diseniada. Consultar detalles en el texto.

2La funcién ReLU esta descrita por el modelo f(z) = max(z,0).
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Mas tarde, una vez entrenada la red neuronal recurrente, se realizé el monitoreo y
control de la concentracién de VFA en el digestor anaerobio (§; = S3). Para ello, se uso
nuevamente el modelo (1.20) en lazo cerrado con el controlador (2.11) y (2.13) acoplado
a la RNN entrenada, junto con los valores descritos del Apéndice B. Cabe mencionar que
la estructura del control ADRC acoplado a la red neuronal se muestra en la Figura 4.2.

Ei(t) D(t)
i —}(?—} Controlador 4>I_> Bioproceso Ei(t)
A
D(t—1)
Retardo

pi(t

¢i(t) |
‘4 fi ‘

in

&(t)
Fig 4.2: Topologia del ADRC con la RNN entrenada.

Luego, se realiz6 los siguientes experimentos numéricos:

» Caso A: Mediciones continuas sin ruido, con D = 0.5 (sin rechazo de ¢;).

» Caso B: Mediciones muestreadas cada 0.5 d (equivalente a cada 12 h) corrompidas
con ruido Gaussiano de media cero y varianza 0.5, con D = 0.5 (sin rechazo de ¢;).

» Caso C: Mediciones muestreadas cada 0.5 d (equivalente a cada 12 h) corrompidas
con ruido Gaussiano de media cero y varianza 0.5, con rechazo activo de perturba-
ciones y el seguimiento de la trayectoria constante deseada &.; = 10 mmol/L.

Por ultimo, el desempeno de la RNN fue comparada con el observador GPI (2.9).
Para corroborar esto, se adicioné un sistema de control nominal (mediciones continuas
sin ruido con conocimiento exacto de la incertidumbre total) para calcular el RMSE de
los estimados de &; y ¢;, es decir:

T 1/2 T 1/2
RMSE(&;, &) = (Z e§> RMSE(¢;, ¢;) = (Z e;) (4.1)

j=1 j=1

donde e = & — fz Y € = @i — (ﬁl son los errores de estimacion de &; y ¢;, respectivamente,
ademas T es la cantidad total de datos adquiridos. Mientras que la evaluacion del desem-
peno del ADRC en lazo cerrado con dichos observadores de estado extendido, se efectud
con la integral del error absoluto (IAE) y la integral del error cuadratico (ISE), es decir:

IAE = / e, (t)|dt ISE = / er(t)*dt (4.2)

donde e,.(t) = &.; — &(t) es el error de seguimiento de trayectoria. Cabe destacar que la
formacion del dataset, el entrenamiento de la red neuronal artificial y las simulaciones del
bioproceso fueron ejecutadas en MATLAB/Simulink (Versién 2022a), usando el método
de integracion Euler con paso de integracién de 0.001 s.
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4.2. Resultados numéricos

A continuacién, se describen los resultados obtenidos en el entrenamiento de la red
neuronal recurrente y en la simulacion del proceso continuo de digestion anaerobia para
los casos previamente descritos.

4.2.1. Entrenamiento de la red neuronal

El comportamiento de la funciéon de costo o perdida y del RMSE del proceso de
entrenamiento y validacion se muestran en las Figuras 4.3-4.4, respectivamente. Observe
que en cada caso, los datos de entrenamiento y validacion tienen tiempos de asentamiento
cercanos a las 1000 iteraciones. Ademas, no ocurre el fendmeno de underfitting u overfitting
en los procesos de entrenamiento y validacién.

Luego, los valores finales de perdida y del RMSE en el proceso de validacién mas
los RMSE calculados con los datos de prueba se muestran en la Tabla 4.1. Note que los
valores de perdida y RMSE en la validacion méas pequenos corresponden a las concentra-
ciones microbianas X; y Xs. Lo anterior también se ve reflejado en el RMSE de prueba,
lo que muestra que las redes entrenadas para cada caso tienen buenas propiedades de
extrapolacion de los datos y asi, una buena capacidad de filtrar el ruido de su respectiva
medicion, asi como una gran capacidad de regresion de la incertidumbre total ¢;. Luego,
la estimacion de C' presenta los valores més grandes de perdida y RMSE en la valida-
cion. Esto se ve reflejado en la filtracion de ruido en la medicién, aunque presenta un
buen comportamiento para la estimaciéon de ¢;, como se muestra en su RMSE de prueba.
Posterior al estado C', la materia organica S; y los VFA Sy son los siguientes estados
con los mayores valores de validacién en la funcién de costo y RMSE. Aun més, al igual
que para C, el RMSE de prueba indica que las redes disenadas para S; y Sy tiene un
mejor comportamiento para estimar ¢; en comparacion a filtrar el ruido en la medicion.
Por ultimo, la alcalinidad total tiene el valor mas pequeno del RMSE de prueba en la
filtracion de ruido. Lo anterior se debe a que ¢; = 0 para Z, lo que puede implicar que la
red neuronal entrenada haya modificado sus pesos para ejecutar principalmente la tarea
de filtracién de ruido.

Valores finales en validacién RMSE en prueba
Xi 4.8233 x 107° | 0.0097338 0.0068682 0.0065846
X5 6.4288 x 107° | 0.011109 0.0085042 0.007069

Estado

Z 0.00013867 0.016588 | 1.8429 x 10~ | 0.0096522
Sy 0.00060887 0.034705 0.023737 0.021178
S 0.00064434 0.035658 0.023702 0.015059
C 0.0011079 0.046774 0.032459 0.018928

Tabla 4.1: Valores obtenidos del proceso de entrenamiento, validacién y prueba de la red
neuronal recurrente para cada estado del proceso continuo de digestién anaerobia.
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Fig 4.3: Gréficas de la funciéon de costo o perdida durante el proceso de entrenamiento y
validacién de la red neuronal recurrente para cada estado del proceso continuo de digestion

anaerobia.
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Fig 4.4: Gréficas del RMSE durante el proceso de entrenamiento y validacién de la red
neuronal recurrente para cada estado del proceso continuo de digestion anaerobia.
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4.2.2. Simulacion del bioproceso

Para iniciar, los resultados del proceso continuo de digestién anaerobia sin rechazo
activo de la incertidumbre total ¢; se muestra en la Figura 4.5-4.6. Se muestra que esta
decreciendo la concentracion de acidobacterias, mientras que la concentracion de meta-
noarqueas se esta incrementando. Por otro lado, se reduce de forma notable la concentra-
cién de materia organica por un breve intervalo de tiempo y después, se incrementa hasta
llegar a un valor en estado estacionario de 5 g/L aproximadamente. Cabe mencionar que
la estabilizacion de acidobacterias y materia organica ocurre casi al mismo tiempo. Aho-
ra, se observa que la concentracion de VFA se incrementa apreciablemente por un breve
intervalo de tiempo y mas tarde, decrece hasta alcanzar un valor en estado estacionario
de 25 mmol/L aproximadamente. Luego, se observa que la alcalinidad total del proceso
y la formacién de metano se incrementan en el tiempo hasta estabilizarse con valores
aproximados de 80 mmol/L y 55 mmol/(L - d), respectivamente. Adicionalmente, la con-
centracion de carbono inorganico total se reduce de forma notable en el digestor anaerobio
por un breve intervalo de tiempo. Sin embargo, dicha concentracién se empieza a estabi-
lizar al mismo tiempo que la formacién de metano, asi como la concentraciéon acumulada
de metanoarqueas y VFA en el digestor, alcanzando un valor en estado estacionario de
65 mmol /L. aproximadamente.

Luego, los resultados de la estimacion de &; y ¢; a partir de los observadores de estado
extendido propuestos para el Caso 1 se muestra en las Figuras 4.7-4.8. Las graficas indican
que el GPIO se caracteriza por tener un tiempo de asentamiento, una sobre-elongacion y
un error en estado estacionario mas pequenos en comparacion a la RNN.

Después, los resultados de la estimacion de &; y ¢; usando los observadores propuestos
para el Caso 2, se muestra en las Figuras 4.9-4.10. Las graficas muestran que nuevamente
el GPIO tiene un mejor tiempo de asentamiento, asi como una menor sobre-elongacién y
error en estado estacionario con respecto a la RNN. Sin embargo, la red neuronal genera
los estimados mas suaves por la filtracién del ruido.

Luego, los resultados de la dinamica del proceso en lazo cerrado con el controlador
ADRC acoplado a los observadores deseados se muestran en las Figuras 4.11-4.15. Observe
que en comparacion al sistema en lazo abierto, la concentracién acumulada de acidobac-
terias y metanoarqueas se ha incrementado, mientras que la concentracion de materia
organica, carbono inorganico total y VFA, junto con la formacién de metano, se han re-
ducido. Ademads, la alcalinidad total se mantiene en un valor similar a los casos anteriores.
Ahora, observe que el sistema en lazo cerrado con el GPIO genera estimados de & v ¢;
con sobre-elongaciones y errores en estado estacionario més pequenos en comparacion a
la RNN. Méds aun, se observa que el GPIO produce un mejor desempeno en el seguimien-
to del valor de referencia deseado &,; en comparacién a la red neuronal. No obstante, la
RNN genera estimados mas suaves de &; v ¢;, incluso la senal de control para la tasa de
dilucion tiene trayectorias mas suaves en comparacion al controlador acoplado al GPIO.
Cabe destacar que la senal de control es estrictamente positiva para ambos casos.

Por 1ultimo, las Tablas 4.2-4.3 resumen el desempeno de los estimados de los observa-
dores de estado extendido propuestos evaluados a partir del RMSE en diferentes intervalos
de tiempo. De forma general, se puede concluir que el GPIO produce los mejores estima-
dos de & y ¢; en comparacién a la red neuronal recurrente, durante toda la simulacién y
en estado estacionario (posterior a 10 d).

73



Capitulo 4

0.6 0.28
0.5 0.24
3 0.4 3
= = 0.2
5603/ 55
— ™ 016 r
< 0.2 o
0.1 0.12
0 : ‘ : : : 0.08 : : : : :
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
t(d) & (d)
(a) Acidobacterias (b) Metanoarqueas
6 60 .
5 50 I
—~ =
0 41 = 40
~
20 g
3 g 30
U) S—
I
2 < 20
1 : : : : : 10 : ; : : :
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
t(d) t(d)
(c¢) Materia orgénica (d) VFA
82 T T T 70
. 78 — 60+
i) —
= 74 =
= 9
g g 50
£ 70 &
~ &
66 40
62 ' ' : ' : 30 : : ‘ ‘ :
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
t (d) t (d)

(e) Alcalinidad total

(f) Carbono inorgénico total

Fig 4.5: Dindmica de los estados del proceso continuo de digestién anaerobia (1.20) para
los Casos 1y 2, es decir, sistemas sin rechazo de la incertidumbre total ¢;.
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Fig 4.7: Dindamica de &; y ¢; con sus respectivos estimados del proceso continuo de digestion
anaerobia (1.20) para el Caso 1, usando el observador GPIO (2.9) y la RNN entrenada.
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Fig 4.10: Dindmica de los errores de estimacion de &; y ¢; del proceso continuo de digestion
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Fig 4.13: Dindmica del §;, ¢; y sus estimados del bioproceso (1.20) para el Caso 3, usando
el controlador (2.11) y (2.13) acoplado al observador GPIO (2.9) y la RNN entrenada.
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Fig 4.14: Indices de desempefio del controlador (2.11) y (2.13) acoplado al observador
GPIO (2.9) y la RNN entrenada, en lazo cerrado con el bioproceso (1.20).
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Fig 4.15: Dindmica del error de estimacion de &; y ¢; mas el error de seguimiento de
trayectoria entre &,; y & del proceso continuo de digestion anaerobia para el Caso 3, usando
el controlador (2.11) y (2.13) acoplado al observador GPIO (2.9) y la RNN entrenada.
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RMSE

Observador Caso 1 Caso 2 Caso 3
Total | t > 10 | Total | t > 10 | Total | ¢ > 10
GPIO 0.105 0 1.085 | 0.578 | 1.261 | 0.811
RNN 1.636 | 1.206 | 1.881 | 1.276 | 6.5617 | 4.438

Tabla 4.2: Célculo del RMSE de &; de toda la simulaciéon y posterior a 10 d, usando el
observador GPIO (2.9) y la RNN entrenada para los diferentes casos de simulacion.

RMSE

Observador Caso 1 Caso 2 Caso 3
Total | t > 10 | Total | t > 10 | Total | t > 10
GPIO 0.608 0 2.794 | 1.486 | 4.101 | 2.678
RNN 3.430 | 1.648 | 3.707 | 1.653 | 7.280 | 4.643

Tabla 4.3: Calculo del RMSE de ¢; de toda la simulacién y posterior a 10 d, usando el
observador GPIO (2.9) y la RNN entrenada para los diferentes casos de simulacién.

4.3. Discusion de los resultados

Un breve analisis del comportamiento del bioproceso en lazo abierto permitira justificar
el control de la concentracion de acidos grados volatiles del biorreactor. Por un lado, el
elevado incremento de la concentracién de VFA se debe al ingreso de este sustrato al
equipo y a la actividad metabdlica de las acidobacterias. Aunque esto ultimo parezca falso
por su decrecimiento en lazo abierto, se nota que la concentracién de materia organica
y de acidobacterias se estabilizan al mismo tiempo, lo que implica que dicho sustrato es
consumido en grandes cantidades por las acidobacterias. Sin embargo, la concentracion
de dichos microorganismos se reduce considerablemente por un intervalo corto de tiempo
porque en dicho intervalo la tasa de dilucién es mas grande que la tasa de crecimiento
de las acidobacterias. Independiente de lo anterior, el incremento de la concentracion
de acidos grasos promueve la proliferacién de metanoarqueas y a su vez, se ve reflejado
en la produccién de metano. Adicionalmente, la concentracion de carbono inorganico
se reduce considerablemente por las altas concentraciones de VFA y metanoarqueas en
el medio de cultivo. Lo anterior causa cambios en el rango 6ptimo de pH? (entre 6.8
a 7.2), como se muestra en la Figura 4.16. Por ende, la concentracién de VFA afecta
directamente las concentraciones de metanoarqueas y carbono inorganico total, asi como el
valor de pH y la produccion de metano. Asi, es necesario disenar un sistema de control que
manipule la concentracion de VFA a un valor deseado. Sin embargo, como se mencion6 en
el Capitulo 1, una elevada concentracion de acidos grasos como el acetato puede inhibir el
crecimiento de las metanoarqueas, pudiendo causar su remocién del medio de cultivo. Asi,
la concentracion de VFA debe ser razonablemente menor, tal que no eviten la proliferacion
de metanoarqueas en el digestor anaerobio.

3En la digestién anaerobia se define como pH = —log, (Kb C*ZZfJgS?) con K = 6.5 x 1077 (Bernard
y cols., 2001).
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Fig 4.16: Dindmica del pH del proceso continuo de digestion anaerobia en lazo abierto
y cerrado con el controlador (2.11) y (2.13) ante mediciones continuas sin ruido y con
conocimiento exacto de la incertidumbre total del sistema.

Nota 4.1. Aunque el control de la concentracion de dcidos grados voldtiles es importante
en la digestion anaerobia (Acosta y Abreu, 2005; Gaida y cols., 2017), también existen
otros objetivos de control como manipular la alcalinidad total para modificar el pH, redu-
cir la concentracion de materia organica para establecer relaciones sintroficas adecuadas
entre las acidobacterias y metanoarqueas, mazximizar la formacion de metano formado por
sus diversos intereses economicos y energéticos, asi como modificar la concentracion de
hidrogeno que puede inhibir del crecimiento de acidobacterias y metanoarqueas, etcétera
(Adekunle y cols., 2015; Gerardi, 2003; Gaida y cols., 2017).

Al aplicar el algoritmo ADRC en el bioproceso, se observa un incremento en la con-
centracién de metanoarqueas y de carbono inorganico total. Mas ain, aunque el pH del
medio de cultivo se incrementa contrario al caso anterior, observe que rapidamente vuelve
al rango 6ptimo de pH en 3 dias aproximadamente, en comparacién al sistema en lazo
abierto que tarda 15 dias aproximadamente. Adicionalmente, observe que la politica de
control implementada reduce la concentracion de materia organica e incluso, produce una
mayor acumulacion de acidobacterias en el digestor. Asi, observe que la manipulacion
de los acidos grasos ha generado diversos efectos directos e indirectos en el comporta-
miento de la digestién anaerobia. Cabe destacar que la alcalinidad total y la produccién
de metano no son afectados por el algoritmo de control implementado. Aunque parezca
contradictorio que la producciéon de metano no se haya incrementado por el incremen-
to de metanoarqueas, recuerde que su produccién depende de la relacién no lineal entre
la concentracién de metanoarqueas y acidos grasos en la tasa de crecimiento de dicho
microorganismo.
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Luego, aunque el entrenamiento de la red neuronal recurrente hayan sido satisfacto-
rios, las simulaciones con el bioproceso indican dos aspectos importantes. Primero, tiene
un pobre desempenio en estimar la incertidumbre total del sistema en comparacién al
observador de estados extendido (2.9). Esto se debe a las siguientes razones:

1. Siempre genera elevados errores iniciales en la estimacion, similar al fenémeno de
sobrepico (peaking phenomena) en algoritmos de alta ganancia.

2. A pesar de su buen desempeno en la fase transitoria, la red neuronal siempre tiene
un apreciable error en estado estacionario.

3. El entrenamiento e implementacién de la red neuronal tiene altos costos compu-
tacionales.

Observe que la primer implicacién no es de vital importancia por la estructura sa-
turable de la acciéon de control. Por otro lado, la segunda observacion ocurre porque en
fase estacionaria tanto la variable medida como la incertidumbre total son constantes y
por consecuencia, los datos carecen de un comportamiento secuencial en el tiempo. Con
respecto a la tercer observacion, resulta ser una fuerte limitante en comparacién a la sen-
cilla implementacién del observador GPIO. Segundo, la red neuronal tiene un excelente
desempeno como filtrador de ruido. Esto tltimo causa que todos los estimados e incluso la
politica de control tenga acciones més suaves en comparacion a las trayectorias generadas
por el GPIO. Asi, resulta fisicamente factible implementar la red neuronal entrenada tal
que el elemento final de control siga adecuadamente la accién de control generada por el
ADRC, aunque con altos costos computacionales.

Por 1ltimo, aunque es injusto comparar la red neuronal disenada con el algoritmo
GPIO porque este ultimo no fue disenado para ser robusto ante el ruido en la medicion,
previamente se habia adicionado un filtro pasa-bajas* en serie con el observador. Sin
embargo, el efecto del este filtro no mejoro en lo absoluto la dinamica del algoritmo GPIO.
Esto se debe a que el andlisis y diseno de un filtro acoplado a un observador de estados
suele ser complicado. Asi, la tarea de filtracién ejecutada por la red neuronal resulta més
sencilla de disenar en comparacion a un filtro acoplado al observador de estados.

1La estructura de un filtro pasa-bajas es 79(t) + y(t) = z(t), donde 7 es una constante positiva, z(t)
es la entrada a filtrar y y(t) es la variable filtrada de x(¢).
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Conclusion

Se disené una red neuronal recurrente acoplada al control por rechazo activo de per-
turbaciones para permitir el control robusto de un proceso de digestion anaerobia ante
sus dinamicas desconocidas. Por un lado, el bioproceso fue descrito con el modelo de di-
gestion anaerobia ntmero dos, el cual es sencillo para estudiar sus propiedades en lazo
cerrado con el algoritmo de control-observacién propuesto. Cabe destacar que las dinami-
cas desconocidas del sistema son causadas por las dinamicas eco-evolutivas inherentes al
bioproceso y describen las dinamicas asociadas a las tasas de reacciéon y la transferencias
liquido-gas. Por otro lado, el bioproceso cumple las propiedades de controlabilidad de una
variable deseada y de observabilidad para las dinamicas desconocidas del sistema. Por
consecuencia, el control por rechazo activo de perturbaciones garantiza que el sistema
en lazo cerrado pueda seguir robustamente una referencia deseada ante la presencia de
mediciones continuas sin ruido y de dinamicas desconocidas, es decir, que el error de se-
guimiento de referencia sea uniformemente tltimamente acotado. Luego, la red neuronal
recurrente entrenada puede realizar la tarea de regresion de las dindmicas desconocidas
del modelo y a su vez, realizar la tarea de filtracion de ruido en la medicién. También, la
red neuronal recurrente puede ser acoplada al control propuesto mediante la propiedad
de aproximacién universal. Cabe mencionar que la red neuronal disenada tiene un buen
desempeno en ejecutar las tareas de regresion y filtracion. Por tltimo, el controlador-
observador propuesto tiene un buen desempeno en lazo cerrado con el bioproceso ante
mediciones discretas con ruido.
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Trabajo a futuro

Debido a los elevados costos computacionales mas el comportamiento de las dindmicas
desconocidas del sistema en estado estacionario, se debe plantear usar un observador de
estados diferente a una red neuronal recurrente. Para ello, se pueden abordar otras es-
trategias de observacion similares al observador proporcional-integral generalizado, como
son observadores de alta ganancia o técnicas por modos deslizantes. También, se puede
seguir con el enfoque de redes neuronales utilizando otras arquitecturas descritas en deep
learning. No obstante, es recomendable usar el enfoque de redes neuronales para el diseno
de filtradores acoplados a observadores de estado extendido, tal que analiticamente se
estudie el observador hibrido propuesto.

Por otro lado, la prueba tedrica debe tener en consideracion la presencia de mediciones
discretas con ruido y la saturacion de la politica de control. Mas atn, el analisis del
controlador-observador propuesto acoplado al diferenciador de trayectorias es fundamental
para extender los resultados al seguimiento de trayectorias continuas.

Ademas, aunque el presente trabajo ha estudiado el problema de control para un
estado medible, este enfoque puede extenderse a otros problemas. Por ejemplo, al control
de un estado no medible o al control de un estado medible més la observacion de diversos
estados no medibles del bioproceso.

Por ultimo, es necesario estudiar el problema de optimizacion de la digestion anaerobia
utilizando otros enfoques ajenos a la teoria de control. Por un lado, se deben disenar
digestores de bajo costo para su implementaciéon en zonas rurales. También, se requiere
un estudio exhaustivo sobre la materia organica mas adecuada para la produccion de
biogas. Ademads, se requiere investigar métodos para modelar y eliminar los organismos
focales de la comunidad microbiana que afectan el rendimiento del bioproceso, como las
bacterias reductoras de sulfato.
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Apéndice A
Demostracion del Teorema 2.3

Para demostrar que (2.11) garantiza que las trayectorias solucién de (2.3) son UUB, se
usard el método directo de Lyapunov (Khalil, 2002), que consiste en proponer una funcién
candidata de Lyapunov que satisfaga ciertas condiciones para garantizar la estabilidad de
un sistema dindmico. Para ello, a continuacién se introducird una definicién importante
para sistemas no lineales dependientes del tiempo.

Definicién A.1. Una funcién continua w : [0, a] — [0, 00) es de clase K si es estrictamente
creciente (w(r) > 0) y w(0) = 0. Se dice que es una funcién de clase Ko si a = oo y
w(r) — oo cuando r — oo.

El siguiente resultado enuncia formalmente condiciones suficientes de estabilidad UUB
para un sistema no lineal dependiente del tiempo.

Teorema A.1l. Considere el sistema no lineal & = f(x,t). Asuma que eziste una funcion
continuamente diferenciable V : R x D — R, funciones de clase KK wq(-),wa(-), ademds de
una funcion continua ws : D — R tal que ws(x) > 0, ||z|| > 0 tal que

willall) < V(t.2) < w(llz]]), v € D, t € R (A1)

V(t,z) < —ws(z), x € D, ||z|| >p, teR (A.2)

donde 1 > 0 es tal que Bw1_1(n) C D para algin n > wy(p). Entonces las trayectorias solu-
cion de & = f(x,t) son UUB con cota ltima b= w; (). Mds ain, limsup,_, . ||z(t)|] <
w N wa(p)). Si, adicionalmente, D = R"™ y w(-) es una funcion de clase K, entonces las
trayectorias solucion de @ = f(x,t) son globalmente UUB con cota iltima b.

Demostracion. Ver Corolario 4.2 de Haddad y Chellaboina (2011). O

A partir del teorema descrito, a continuacion se demuestra que el error de seguimiento
del bioproceso en lazo cerrado con el controlador ADRC es UUB.

Demostracion del Teorema 2.3

Sustituyendo el algoritmo de control (2.11)-(2.12) en el sistema (2.2), se tiene:

Si = Kp(gri - gz) + éri + (¢z - ng) (A?’)
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Derivando el error de seguimiento e, = &,.; — & con respecto a t:
ér - _err - (sz - qbz) <A4)

Luego, sea la funcién candidata de Lyapunov V = %e%. Note que V' es una funcion de

clase K. Asi, para las funciones de clase K w; = wy =V se satisface la desigualdad (A.1).
Més ain, wy(e,) — oo cuando r — oo y dado que e, € Ry, entonces w; es una funcién
de clase K. Ahora, derivando V' con respecto a t, se tiene:

V= —Kye} (¢ — &) (A5)

Por la Suposicién 4, se concluye que

: o
V < —-K,e, (er — ?) (A.6)

P
As{, V < 0sie, > Kip, por lo que se satisface (A.2). Aplicando el Teorema A.1, se concluye

el resultado, donde la cota tltima es b = w; ! (wz (%p)) = Kip
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Apéndice B

Parametros, entradas y condiciones
iniciales para las simulaciones

Pardametro Valor
Entrenamiento | Simulacién
ky 31.605-52.675 42.15
ko (mmol/g) 87.375-145.625 116.5
k3 (mmol/g) 201-335 268
ks (mmol/g) 37.95-63.25 50.6
ks (mmol/g) 257.7-429.5 343.6
ke (mmol/g) 339.75-566.25 453
Ky (mmol/(L - atm)) 0.034 0.034
Pt (atm) 1 1
P (A7) 0.9-1.5 1.2
2., (A7) 0.555-0.925 0.74
K (mmol/L) 5.325-8.8750 7.1
Ko (mmol/L) 6.96-11.6 9.28
K; (mmol/L) 192-320 256
kpa (d71) 14.85-24.75 19.8
o} 1 1

Tabla B.1: Valores usados en los parametros para el entrenamiento de la RNN y la simu-

lacién del proceso continuo de digestion anaerobia.
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Tabla B.2: Valores usados en las entradas para el entrenamiento de la RNN y la simulacion

Valor
Entrada Entrenamiento | Simulacion
Z™ (mmol /L) 72-128 80
S (g/L) 8.1-14.4 9
ST (mmol /L) 72-128 80
D (hr 1Y) 0.45-0.8 -

del proceso continuo de digestion anaerobia.

Tabla B.3: Valores usados en las condiciones iniciales para el entrenamiento de la RNN y

Condicién inicial Valor
Entrenamiento | Simulacién
X; (g/L) 0.375-0.625 0.5
X, (g/L) 0.09-0.15 0.12
Z (mmol/L) 61.75-68.25 65
Sy (g/L) 2.25-3.75 3
Sy (mmol /L) 11.25-18.75 15
C (mmol/L) 57-63 60
& (mmol/L) - 20
¢; (mmol/(L - d)) - 0

la simulacion del proceso continuo de digestiéon anaerobia.
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