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Analogia entre el modelo semifisico de base fenomenologia y las redes neuronales utilizando como objeto de estudio el
crecimiento de biomasa de Chlorella sorokiniana.

Analogy between phenomenology-based semi physical modeling and neural networks using Chlorella sorokiniana biomass
growth as the object of study.
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Resumen

El interés hacia el uso de modelos matematicos como, los semifisicos de base fenomenolégica (MSBF) y los de redes neuronales
(RNA), con el proposito de predecir y analizar el comportamiento de microrganismos como Chlorella sorokiniana, cada vez
aumenta. Esto se debe a que escalar, disefiar y controlar un cultivo de este microorganismo a gran escala representa grandes gastos
en tiempo y dinero. Sin embargo, el modelado de estos sistemas en la actualidad utilizando los modelos matematicos en cuestion
€s un proceso en mejora, debido a que aln se desconoce qué tan precisos son estimando el crecimiento de biomasa de Chlorella
sorokiniana. Por tal motivo, en este estudio se comparé un modelo de base fenomenoldgica y uno de aprendizaje automatizado en
la estimacion de biomasa de Chlorella sorokiniana teniendo en cuenta el efecto de la irradiancia y una fuente de carbono orgénica,
y tomando como punto de referencia los datos experimentales obtenidos en una investigacion de la Universidad Icesi. Como
resultado, el MSBF obtuvo un porcentaje de error promedio del 11,82%, mientras que el modelo de RNA logré estimar de manera
mas precisa el comportamiento de la concentracion de biomasa microalgal con un porcentaje de error promedio del 6,01%.

Palabras Clave: Microbiologia predictiva, Modelamiento, Aprendizaje automatico, Chlorella sorokiniana.

Abstract

The interest in the use of mathematical models, such as semi-physical phenomenological based models (SPBM) and neural network
models (ANN), for the purpose of predicting and analyzing the behavior of microorganisms such as Chlorella sorokiniana, is
increasing. This is because scaling up, designing, and controlling a large-scale culture of this microorganism represents great
expenses in time and money. However, the modeling of these systems at present using the mathematical models in question is an
improving process because it is still unknown how accurate they are in estimating the biomass growth of Chlorella sorokiniana.
For this reason, this study compared a phenomenological-based model and an automated learning model in the estimation of
biomass of Chlorella sorokiniana considering the effect of irradiance and an organic carbon source and taking as a reference point
the experimental data obtained in research of the Universidad Icesi. As a result, the SPBM obtained an average error percentage of
11.82%, while the ANN model was able to estimate more accurately the behavior of the microalgal biomass concentration, with
average error percentage was 6.01%.

Keywords: Predictive microbiology, Modeling, Machine learning, Chlorella sorokiniana.




1.

Introduccion

Construir y simular un modelo matematico es un proceso
del que se dispone actualmente para analizar y predecir el
comportamiento de un sistema biolégico. En el proceso de
construcciéon de un modelo lo que se busca es realizar la
traduccion de un problema del mundo real a un problema
matematico equivalente [1], lo que facilita el disefio del
bioproceso. Asi mismo, se debe tener en cuenta que en la
actualidad hay modelos metodolégicamente distintos entre
si.

Uno de los modelos matematicos cominmente utilizados
son los modelos semi fisicos de base fenomenoldgica
(MSBF). Estos son modelos de caja gris producto de la
combinacidon de modelos fenomenoldgicos y empiricos;
son de base fenomenoldgica porque toma su estructura de
los balances de materia, energia y cantidad de movimiento
del proceso, y son semi fisicos porque adicionan a la
estructura ecuaciones empiricas para varios de sus
parametros llamadas ecuaciones constitutivas.

Ahora bien, otro tipo de modelo matematico son las redes
neuronales (RNA) que se basa en las ciencias informaticas
y estd relacionado con el desarrollo de la Inteligencia
Artificial. Un sistema informatico de red neuronal se
compone de experiencias y evidencias en forma de datos,
con los que se puede comprender por si mismo patrones o
comportamientos. A partir de esto se puede elaborar
predicciones de escenarios o iniciar operaciones que son la
solucion para una tarea especifica [2].

Chlorella sorokiniana es una de las microalgas con mayor
potencial biotecnoldgico, se caracteriza por ser
cosmopolita, lo que permite que se adapte a diversas
condiciones ambientales y nutricionales [3]. Esta microalga
es una de las mas estudiadas respecto a su fisiologia,
genética y por su produccion de biomasa con alto contenido
de lipidos, especialmente acidos grados insaturados omega
3, 6 y 9 empleados en areas de cosmética, farmacos y
biocombustibles [4], sin embargo, escalar, disefiar y
controlar un cultivo de este microorganismo a gran escala
representa grandes gastos en tiempo y dinero.

El aumento creciente de los costos asociados al escalado de
estos sistemas dirige la atencion hacia el uso de modelos
matematicos como los mencionados anteriormente, con el
proposito de predecir y analizar el comportamiento de este
microorganismo, como Vasquez y Villalobos en 2015 [5],
donde evaluaron los modelos matematicos de Gompertz y
logistico en la cinética de crecimiento de Spirulina Sp. Sin
embargo, el modelado de estos sistemas en la actualidad
utilizando los modelos mateméticos en cuestién es un
proceso en mejora, debido a que se desconocen
antecedentes donde comparen estos modelos matematicos
con un proceso real y por esta razon, no se sabe que tan
precisos son estimando el crecimiento de biomasa de
Chlorella sorokiniana, ademas de ser modelos complejos y
con diversas restricciones.

Por ello, este trabajo tiene como finalidad realizar una
analogia entre los modelos semifisicos de base

2.1.1.

2.1.2.

fenomenolégica (MSBF) y las RNA, utilizando como objeto
de estudio el crecimiento de biomasa de Chlorella
sorokiniana, y tomando como referencia  datos
experimentales provenientes de una investigacion en la
Universidad Icesi.

Metodologia y resultados
La metodologia llevada a cabo para los modelos semi fisicos

de base fenomenologica se baso en la propuesta de Hernan
Alvarez y colaboradores en 2009. [6]

2.1. Modelo semifisico de base fenomenologica

Descripcion verbal del proceso.

Para el proceso de produccion de biomasa de
Chlorella sorokiniana se emplea un volumen de
operacion de 250ml. Este es un proceso fermentativo
en modo batch de digestato y glucosa, donde la
microalga Chlorella sorokiniana convierte, en fase
liquida y con presencia de oxigeno, estos azlcares en
biomasa, agua y didxido de carbono. Esta
fermentacion se lleva a cabo en Erlenmeyer de 1 L,
con exposicion constante a la luz UV y agitacion por
aireacion.

Las corrientes de entrada al reactor son dos: una, en
fase liquida, formada por el medio de cultivo
inoculado; y otra, en fase gaseosa, formada por aire
de los alrededores. Al igual que la anterior, las
corrientes de salida son dos: una, en fase liquida,
formada por el medio exhausto con la biomasa
formada y agua; y otra, en fase gaseosa, formada
principalmente por diéxido de carbono.

Figura 1. Disefio conceptual MSBF
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Caracterizacién del modelo.

El modelo semifisico que describe este proceso
fermentativo, tiene como objetivo evaluar el
crecimiento de biomasa de la microalga Chlorella
sorokiniana. Este modelo se construye con base en la
aplicacion del principio de conservacion, y cinéticas
de los procesos asociados, usando una recopilacion de
datos empiricos reportados en otras investigaciones
sobre fermentaciones con dicha microalga. Por
altimo, el modelo responde a la siguiente pregunta:
¢Cuadl es el comportamiento de la concentracion de
biomasa de Chlorella sorokiniana durante el tiempo
de reaccion?



2.1.3.

2.14.

2.15.

Definicion de los sistemas de proceso.

Se han definido dos sistemas de proceso:

SP1: Bombillas de luz UV que irradian el
reactor proporcionando energia luminica.
SP2: Medio de cultivo homogéneo y agitado.

Figura 2. Sistemas de proceso MSBF
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Principio de conservacion.

Balance de biomasa: La ecuacion 1 representa la
formacidn de biomasa durante el tiempo de

reaccion, donde u es la velocidad especifica de
crecimiento de Chlorella sorokiniana, X es la

Definicidn de pardmetros, constantes y variables del proceso.

concentracion acumulada de biomasa y Kd es la
constante de muerte celular. [7]

Ecuacion 1. Balance de formacion de biomasa.

ax X —Kd=X
—=u*xX - *
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Balance de sustrato: La ecuacién 2 representa el
consumo de sustrato, en este caso glucosa, durante el
tiempo de reaccion, donde Yxs es el coeficiente de
rendimiento que representa la cantidad de biomasa
celular formada por unidad de masa de sustrato
consumido, X es la concentracién acumulada de
biomasa y ms es el coeficiente de mantenimiento. [7]

Ecuacion 2. Balance de consumo de sustrato.
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Los parametros cinéticos de crecimiento son las herramientas basicas para escalar 10s procesos biotecnoldgicos evaluados
en el laboratorio, puesto que permiten predecir el desarrollo de la fermentacion y evaluar los rendimientos y las
productividades en los procesos [8]. Sin embargo, para este caso en particular, los datos experimentales que fueron
provistos para la realizacién de modelo solo permitieron calcular el pardmetro Yxs (Ecuacion 3) [9]. Por esta razén, y con
el objetivo de que los datos obtenidos por el modelo fueran lo més cercano posible a los datos experimentales de
referencia, se realiz6 un proceso de parametrizacion u optimizacion en MATLAB (Anexo 2), con el fin de determinar el
valor de los pardmetros cinéticos faltantes (umax, ks, lav, Ik, ms, n) que hacian que el modelo se ajustara mejor al proceso
real. En la tabla 1 se muestran los valores de las constantes y parametros del proceso.

Ecuacion 3. Céalculo rendimiento biomasa/sustrato

Yxs =

Xf—X0 0509361 —0,121884

S0—Sf  9,14-1,7156

= 0,05219

Tabla 1. Constantes, variables y parametros para MSBF.

Simbolo Valor Unidades
Velocidad maxima de crecimiento umax 0,074927 1/h
Constante de limitacion de ks 5,1799 g/L
sustrato
Irradiancia promedio en el lav 280 UE/m2*s
interior del reactor
Irradiancia en la mitad de la Ik 25 UE/m2*s
velocidad maxima
constante para microalgas n 9
Volumen del reactor V 0,25 L
Rendimiento biomasa sustrato YXS 0,05219 g/g
Volumen de muerte Vk 0,0002 L
Constante de mantenimiento ms 0,9184
Sustrato S - g/L
Biomasa X - g/L




2.1.6.

2.1.7.

Definicion de las ecuaciones constitutivas.

Velocidad especifica de crecimiento: La ecuacion
4 es la primera ecuacion constitutiva del modelo,
esta representa la velocidad especifica de
crecimiento de la microalga, la cual se construy6
empiricamente teniendo en cuenta dos de los
factores que inciden en su crecimiento, sustrato e
irradiancia. El parametro ., representa la
velocidad méxima de crecimiento de biomasa, la
cual fue determinada en el proceso de
parametrizacién. El segundo componente de esta
ecuacion representa la dependencia cinética de la
tasa de crecimiento especifica sobre la radiacién
fotosintéticamente, donde lav representa la
irradiancia promedio dentro del reactor, Ik
representa la irradiancia en la mitad de la velocidad
méaxima y n es una constante [9]. El tercer y Gltimo
componente de esta ecuacion representa el
comportamiento poblacional del microorganismo
en funcién de la cantidad de sustrato (Monod).

Ecuacion 4. Velocidad especifica de crecimiento
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Constante de muerte: La ecuacion 5 representa la
constante de muerte celular, donde V es el volumen
del reactor, Vk es volumen de muerte que
corresponde al 0.8% del volumen total del reactor.

Ecuacion 5. Constante de muerte
Kd = (4 *Vk)/V
Simulacién.

El modelo matemético fue simulado en MATLAB
R2019b usando una funciéon ode45. Los datos
experimentales usados constan de 11 muestras en
un periodo total de 62 horas (Anexo 1). A
continuacién, se muestra la curva solucion que
estima la produccion de biomasa.

Concentracion Biomasa Total [g/L]

Grafica 1. Estimacion produccion de biomasa
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Ademas de estimar la produccién de biomasa, también se
realizd la estimacion del consumo de sustrato con el
objetivo de que el modelo matemético fuera lo més
cercano posible al cultivo real.

Consumo de sustrato [g/L]

Grafica 2. Estimacion consumo de sustrato
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2.2. Modelamiento con Redes Neuronales

2.2.1.

2.2.2.

Eleccion de la Red neuronal y uso de datos.

Considerando que los datos experimentales provistos
estaban desajustados debido a saltos de tiempo entre
10 y 15 horas por dato, se utilizé una aplicacién de
red neuronal, Net Fitting, preestablecida por
MATLAB, la cual tiene como funcion resolver
problemas de ajuste de datos. Esta red utiliza el
algoritmo de entrenamiento y ajuste de datos con
Levenberg Marquardt (LM).

Construccion de Datos para entrenamiento

Los datos de crecimiento de Chlorella sorokiniana y
consumo de sustrato provistos por la Universidad
Icesi se muestra en la tabla 2. Los cultivos de esta
microalga fueron realizados en fotobiorreactores de



250 mL con temperatura y pH estables, agitacion
por aireacion y luz UV.

Tabla 2. Resultados experimentales

Tiempo (h)  Azlcares (g/L) Biomasa (g/L)
0 9.14 0.13
14 8.80 0.23
16 15.76 0.16
17 8.09 0.27
20 7.12 0.35
23 6.58 0.40
26 3.64 0.46
40 2.13 0.29
50 3.10 0.50
62 1.71 0.51

16 8.32 0.22
17 8.09 0.31
17 8.05 0.20
18 7.75 0.29
18 7.65 0.27
20 7.12 0.37
20 7.79 0.23
23 6.58 0.41
23 7.00 0.26
26 6.24 0.29
38 3.39 0.49
41 3.90 0.49
50 3.10 0.50
62 1.71 0.51

Teniendo en cuenta que, la implementacién de redes
neuronales de MATLAB acepta una secuencia de datos
continuos, discretos y cuya separacion de tiempo sea
secuencial y, que a partir de la tabla 2 se observé que los
intervalos de tiempo entre valores variaban entre 10 y
15 horas, no siendo secuenciales, se utilizé la funcion
fill missing de MATLAB (Ecuacién 6), la cual rellena
los posibles valores de entrada y salida faltantes
realizando interpolaciones, utilizando una media y una
ventana maévil con una longitud de ventana, que para
este proceso fue 5 pues fue con la cual se logré
completar los valores necesarios para el entrenamiento
de la red.

Ecuacion 6. Funcion de interpolacion por el software MATLAB
F = fill missing (A, movmean, window)

De esta manera se construyeron los datos y se
determinaron los valores intermedios necesarios para la
adaptacion del modelo sea mucho éptima, considerando
que se realizaron pocas interpolaciones para evitar una
mayor dispersion con los datos reales. Al final, se
obtuvo un 39% de los datos por interpolacion los cuales
fueron necesarios para lograr perfilar el modelo, donde
la mayoria de estos se utilizaron en el testeo adicional.
(Anexo 6) Finalmente, la cantidad de datos utilizados
para el entrenamiento y testeo adicional se muestran en
latabla 3

Tabla 3. Datos experimentales reconstruidos.

2.2.3.

Para el entrenamiento se utilizaron 23 datos separados en
tres grupos, uno destinado al entrenamiento de la red
preestablecida, otro para la evaluacion del modelo y el
altimo para test, fraccionados en una proporcién 70%,
15% y 15% respectivamente, los 19 datos restantes se
utilizaron en un testeo adicional. Aqui se ingresaban datos
experimentales de sustrato como entrada (X)
correspondientes a datos de salida de biomasa (Y)
experimentales, tal como se muestra en la figura 3.

Figura 3. Esquema de entrenamiento de la Red Neuronal
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Entrenamiento de la maquina.

Se utilizé el primer set de datos (23 datos), para entrenar
la maquinay a su vez lograr una mejora incremental en el
grado de prediccién. Se ingresaron aleatoriamente los
valores del modelo en formato matriz o cell array y se
tuvieron en consideracion la relacion entre las entradas
(predictors) y las salidas (Responses), ya que estas varian
segun los datos que se le suministren (Figura 4). En este
caso el algoritmo de entrenamiento usado fue Levenberg-
Marquardt. Ademas, se realiz6 un testeo adicional con 19
datos méas para evitar un sobre ajuste en la red
preestablecida, como se muestra en la figura 5.

Figura 4. Resultados del entrenamiento arrojado por el software.

. Azlcares Biomasa
Tiempo (h) (g/L) (g/L)
0 9.14 0.12
0 9.30 0.12
2 9.22 0.13
5 9.30 0.15
8 8.80 0.22
11 8.82 0.19
14 8.80 0.22
14 8.84 0.15
15 8.58 0.23
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MSE

R
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1.8734

0.9950
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135.5040

0.9733




Figura 5: Resultados del entrenamiento arrojado por el software
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2.2.4. Evaluacion.

La red neuronal combina diversas capas de
procesamiento y realiza operaciones en paralelo en
cada una de las neuronas a partir de los valores de
los Layers obtenidos del entrenamiento, estas se
encuentran interconectadas entre si y cada capa
utiliza la salida de la capa anterior como entrada, tal
como se muestra en la Figura 6.

El modelo matemético fue simulado en MATLAB
R2019b. Esta red neuronal fue un modelo basico de
caja negra donde se evalud el error cuadratico
medio (MSE) de los valores de entradas y salidas.
(Anexo 3).

Figura 6: Arquitectura tipica de una red neuronal
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A partir del entrenamiento se obtuvieron los Layers de
cada neurona (Anexo 4), estos permitieron que se
procesaran los datos experimentales y se fijaran para la
validacion. En el proceso de validacion se ingresaron
datos se entrada (x) de sustrato en el tiempo y a partir de
cada Layers se estim6 los datos de salida (Y) de
biomasa, los cuales se compararon con los datos reales
del proceso y asi conocer el grado de prediccion
calculando el porcentaje de error entre cada punto
experimental y estimado mostrados en la Tabla 4. Asi,
se grafico la cinética de crecimiento de biomasa
experimental y estimada por el modelo como se muestra
en la gréfica 3.

Gréafica 3: Cinética de crecimiento de Chlorella sorokiniana (Red
neuronal)
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3.

Discusiones y conclusiones

Tabla 4: Célculo de % error promedio de MSBF

Tiempo Biomaga _ Bipmasa_ % Error
(h) (Experimentacion) (Simulacién)
0 0,12 0,12 0,00
8 0,22 0,20 9,09
17 0,23 0,23 0,00
18 0,24 0,24 0,00
20 0,38 0,25 34,21
23 0,41 0,27 34,15
38 0,49 0,42 14,29
50 0,50 0,52 4,00
62 0,51 0,56 10,65

Error promedio

%) 11,82

Teniendo en cuenta la gréfica 1 y la tabla 4, donde se
evidencia el poco ajuste de los datos obtenidos por el
MSBF con los datos experimentales, es pertinente traer a
colacidn las posibles causas por las cuales se presenta esta
situacion.

Existen pardmetros de cultivo que se deben tener en
cuenta al momento de modelar un cultivo, en este caso, la
fuente de carbono, fuente de nitrégeno, irradiancia, pH,
temperatura y la agitacion son factores relevantes para el
crecimiento de biomasa de Chlorella sorokiniana.
Considerando que para el MSBF so6lo se tuvieron en
cuenta la irradiancia y la fuente de carbono debido a la
falta de datos experimentales relacionados con los factores
restantes, es importante resaltar la transcendencia de estos
en el crecimiento del microorganismo.

El pH es uno de los factores mas importantes en el cultivo
microalgal. Las membranas plasméticas de las células
microalgales no son libremente permeables a los iones
hidrdgeno e hidroxilo, por lo tanto, las concentraciones de
hidrogeniones intracelular y extracelular no estan
necesariamente equilibradas y existe un gradiente de
concentracion de hidrogeniones a través de la membrana.
Este parametro también se ve afectado por el consumo de
nutrientes y la solubilidad de ciertos componentes como
el CO2, por ello se acostumbra a usar algun tipo de buffer,
con el fin de provocar un efecto tampén y mantener el pH
en valores adecuados por el microorganismo. [10]

La temperatura es otro pardmetro fundamental para el
crecimiento de las microalgas. La biomasa microalgal
responde continuamente a la temperatura ambiental.
Ademas de afectar a las reacciones celulares, la
temperatura también afecta a la naturaleza del
metabolismo, los requerimientos nutricionales y la
composicion de la biomasa, si bien dentro de los rangos
optimos tiene poca influencia sobre la concentracion final
de biomasa, asi como sobre la produccion y la
composicién bioquimica de las microalgas.

Por daltimo, la agitacién. Una agitacion suficiente del
medio de cultivo es necesaria e incide directamente en el
cultivo de este microorganismo. Cuando los



requerimientos estan satisfechos y las condiciones
ambientales son satisfactorias, la agitacion constituye el
requisito mas importante para la obtencién de altos
rendimientos de biomasa microalgal [10]. La agitacion
produce el movimiento del agua, lo que implica una
serie de efectos positivos tales como: Asegurar una
distribucion homogénea de las células y los nutrientes
dentro del cultivo, con los nutrientes rapidamente
disponibles para las células; mejorar la distribucion de
la luz a las células asegurando que permanezcan
fotosintéticamente activas; y, por Gltimo, evitar que las
células sedimenten en el fondo del recipiente de cultivo,
produciendo una estimulacion general del metabolismo
celular.

Lo anterior permite entender el poco ajuste del modelo
matematico con los datos experimentales, ademas es
pertinente explicar que, al no conocer el
comportamiento de la biomasa con respecto a los
factores no incluidos, se hace muy complicada la
construccién de ecuaciones que puedan definirlos.

Tabla 5: Célculo de % error promedio de RNA

La tabla 5 muestra que el porcentaje de error el porcentaje
de error promedio obtenido por el modelo de RNA es de
8,08 %. Este porcentaje de error puede ser producto de la
poca cantidad de datos con que se entrend la red neuronal,
ya que su efectividad depende del volumen de
informacion con que se alimente, y de esta

forma mejorar la eficiencia en cada prediccion. (Gisi,
2018) Al haber tan poca cantidad de datos para la entrada
(42 datos), hace que el resultado en la ejecucion del
algoritmo sea limitado. Es precisamente debido a estas
situaciones que surge la necesidad de entrenar la red
neuronal con bases de datos apropiadas y de tamafio
suficiente para poder generar un modelo que logre
caracterizar de manera efectiva el fendmeno en cuestion.
(Gisi, 2018).

Teniendo en cuenta las gréaficas 1 y 3, y basadas en los
calculos del error promedio, se puede evidenciar que el
modelo matemaético de RNA presenta un mejor ajuste que
el MSBF, en los datos estimados con respecto a los datos
experimentales. Esto debido a que, para los MSBF no se

Tiempo Biomasa 3 Biomasa % tuvo en cuenta gran cantidad de factores influyentes para
(h) (Experimentaci6  (Simulaci la simulacion de la cinética de crecimiento de Chlorella
n) on) sorokiniana, ademas los valores de los pardmetros fueron
0 0,12 0,13 8,33 definidos a partir una parametrizacion, la cual tuvo como
?7 83; 82 jgg objetivo buscar los valores éptimos de cada parametro,
18 0.24 0.27 12.50 ge?) no glarz_:\nttlza que estos sean los valores cinéticos que
20 0.38 0.31 8,42 efinen el sistema.
23 0,41 0,41 0,00 . , .
38 0.49 0.5 204 A partir de esto se logré construir la tabla 6, la cual
50 050 051 200 muestra diferencias y/o similitudes entre ambos modelos
62 0:51 0152 1:96 matematicos, teniendo en cuenta criterios importante
Error como: Principios de estimacion, revision d_e literatura,
promedio 6,01 adaptacion del modelo y precision de estimacion.
(%)
Tabla 5. Diferencias y/o similitudes entre los modelos matematicos
Comparativa
Criterio MSBF RNA
Se relaciona con el desarrollo de la
Inteligencia Artificial, y que sirve para
Combinacién de modelos fenomenoldgicos y g(;?g; mst&r:as giiie%u;de?nig:ﬁ]ng?gopor dsel
empiricos. Son de base fenomenoldgica porque a renldiza'e automatico se  sirve de
L toman su estructura de los balances de materia, prendizaj . .
Principios de . . . experiencias y evidencias en forma de
. - energia y cantidad de movimiento, y son
estimacion datos, con los que comprender

Ilamadas ecuaciones constitutivas

semifisicos porque para varios de sus parametros
adicionan a la estructura ecuaciones empiricas

autbnomamente patrones )
comportamientos. De este modo, puede
elaborar predicciones de escenarios o
iniciar operaciones que son la solucion
para una tarea especifico

Revision de Se encuentra mucha informacién sobre usos y
literatura aplicaciones del modelo, no obstante, para una
especie de microalga en un sistema de cultivo en

Se encuentra informacion sobre el uso e
ingreso de data sets en RNA, sin embargo,
es complejo encontrar la cantidad de datos




mas extenso.

particular es complejo encontrar ecuaciones y
parametros que definan todo el sistema, lo cual
hace que el proceso de revision bibliografica sea

adecuada para realizar el entrenamiento de
la maquina.

Adaptacién del

Es mas complejo ya que, al no tener los
parametros cinéticos de crecimiento es necesario

Solo se deben adaptar los datos a la red
neuronal ya existente. Sin embargo, es

mayor precision.

modelo hacer procesos de optimizacion (parametrizacion) necesario un alto volumen de datos
con el fin de determinar los valores que permitan :
gue el modelo se asemeje al proceso real.
- . . A mayor cantidad de datos para el
Precision de | A mayor cantidad de ecuaciones que representen Yol L P
. L L ; entrenamiento  (aprendizaje de la
estimacion los factores incidentes o relevantes en el sistema,

maquina), mayor precision.

3.1. Conclusiones y recomendaciones.

Con el proyecto se concluye que es posible estimar la
concentracion de biomasa de Chlorella sorokiniana a
partir de ambos modelos mateméticos. Ademas, las redes
neuronales mostraron un mayor grado de prediccion que
los modelos semifisicos de base fenomenoldgica, esto a
partir del error promedio los cuales fueron 6.01% vy
11.82% respectivamente.

Para futuras investigaciones se recomienda tener mayor
cantidad de datos experimentales para el entrenamiento
de la red neuronal, pues depende de estos datos el
aprendizaje mismo de la maquina (Backpropagation),
buscando asi mejores estimaciones para la cinética de
crecimiento. Asi mismo, se recomienda utilizar este
articulo en futuras investigaciones realizando el proceso
experimental donde se pueda tener control de todos los
factores necesarios del proceso y cantidad de toma de
datos necesaria para los modelos.
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