


Benemérita Universidad Auténoma de Puebla
Facultad de Ingenieria Quimica
Colegio de Ingenieria Quimica

Modelo basado en redes neuronales artificiales para estimar la produccién de
acido citrico

Tesis presentada para obtener el grado de: Licenciatura en Ingenieria Quimica
Abigail Yafiez Martinez
Director de tesis: Dra. Ma. Dolores Guevara Espinosa

P

Co-director de tesis: Dr. Azgad Casiano Ramos

Heroica Puebla de Zaragoza, Pue., diciembre de 2024



Oficio No. FIQ/AC/249/2024
Asunto: Registro de Tema de Tesis.

C. ABIGAIL YANEZ MARTINEZ
PASANTE DE LA LICENCIATURA EN
INGENIERIA QUIMICA
PRESENTE:

Por medio del presente me permito informarle, de la aprobacion del Registro de Tema de Tesis de
la Licenciatura en Ingenieria Quimica cuyo titulo es el siguiente:

“Modelo basado en redes neuronales artificiales para estimar la produccién de acido citrico”

Con el siguiente contenido:

INTRODUCCION

CAPITULO 1 ANTECEDENTES

CAPITULO 2 METODOLOGIA

CAPITULO 3 RESULTADOS Y DISCUSION
CONCLUSIONES

BIBLIOGRAFIA

Directora de Tesis: Dra. Maria Dolores Guevara Espinosa.

Lo cual me permito comuni -para su conocimiento y fines consiguientes aclarando que la vigencia
de este tema sera UNICA POR.UN ANO.

4 \NGENIERS
/\ ¢ ’\C"‘ Ry O
% ‘\_“n\f.ﬂmo!‘f’o,ly 2\
d %

Atentamenyg/s
Vivit Mejog”

Dra. Valeria Jo d’; a Gonzalez Corone
.‘..‘\; '_.‘
L5 2B
C.c.p. Directora de Tesis: Dra:Maria Dolores Glevara Espinosa,
C.c.p. Archivo. TS AR,
[
Av. San Claudio s/n, Col. San

Facultad Manuel, Ciudad Universitaria,

de Ingenieria Puebla, Pue. C.P. 72590

Quimica 01 (222) 229 55 00

Exts. 7250 y 7251



CTAIO]
-4~ Benemérita Universidad
F>

] .
"‘a" 4 Autonoma de Puebla
FACULTAD DE INGENIERIA QUIMICA

CIUDAD UNIVERSITARIA
ASUNTO:
Mtro. Omar Gerardo Aguirre Ibarra AUTORIZACION
Director de la Administracion Escolar IMPRESION DE TESIS
De la BUAP.
Presente

Por este conducto me permito presentar a Ud. al C. pasante de la carrera de Ingenieria
Cuimica

Abigail Yaiiez Martinez

Quien presenta como tema de tesis:

Modelo basado en redes neuronales artificiales para
estimar la produccion de acido citrico

La cual ha sido debidamente revisada y se avtoriza para su impresién correspondiente.
Sin otro particular v para los fines que se estimen conducentes reftero mi distincion.
ATENTAMENTE

“Pensar Bien, para Vivir Mejor”
H. Pusbla de £_. a 3 de diciembre de 2024

il

Director de Tesis
Dra. Ma. Dolores Guevara Espinosa




Agradecimientos

A mis padres, Abel y Grisel, por todo su trabajo y esfuerzo dia a dia para darme todo lo
necesario y mas para hacerme llegar hasta aqui, por sus consejos, por su guia y todo su
apoyo incondicional.

A mis hermanos, Irvin e Ivan por su compaiia en cada paso de mi vida, por impulsarme
siempre a sofar en grande, por apoyarme siempre en todo lo que he necesitado.

A mi novio, Hugo, por ser el pilar de este trabajo, por pasar dias enteros trabajando, por
todo su apoyo, motivacion, compafia y amor, este trabajo no habria sido posible de no
ser por él.



indice

=T U 4 =Y o OSSR 1
4o T [T oo T o SRR 1
JUSHIFICACION ...ttt s sttt se st benten 2
ANTECEAEBNTES............c.eeeeeeeee ettt ettt et b ettt bt et s besat e bt sbe et e nbeeat e besbeebesbeeatens 2
Planteamiento del Problema........................cccoieieiiiieieeieeece ettt st nee e nees 3
ODBJEEIVO GENEIAL...............c..oooneeieieee ettt ettt ettt b e e 3
ODbjEtiVOS PArtICUIAIES .................c..coouiiiiiiiiieieeeeee sttt sttt ettt besbe e e 3
MMAICO LEOFICO................oeeeeeeeeeeee ettt sttt et s e st s bt s te s b e te s et e st e st eneesestenbenes 4
FErmMEeNtaCION............oouiiiiii ettt ettt sttt e et e st seebesbesbentens 4
Fermentaciones iNAUSEIIAleS...............oooviriiiiee e 4
Tipos de fermentacion industrial ..................ccooo oo 4
Usos de 1a fermentacCion................coooioiiiiiiiniicc et 5
Cinéticade 1a fermentacion ... e 5
Etapas de CreCimiento...............ooviiiii e n 7
ACIAO CITICO. ...ttt ene s snassanes 7
Usos principales del ACido CitriCo...............ccoooiiiiiiiii e 8
ASPErGillus NIGEN ...ttt sttt et e st bt e eesbe e st e ntesaeeeesaeeneans 8
MaAChiNg LEAINING ........cc.oouiiiiieee ettt sttt et s b et e st e e bt et e sbeeatebesaeeneenaeeneas 8
Evaluacion de los resultados del aprendizaje.............cccccooveeeiieieiiiiecenceeseeee e 8
MOAEIOS PrediCliVOS .........c.oooieii ettt et be e be e be e be e tbesabeeabeenrees 9
K-NEAIEST INEIGRIDOI ...ttt sttt te st et e e e seesesse e st e aeessesesseensessenneens 9
REGIESION lINEQAI ...ttt ettt e s e s ae e te e te e s beesraesaeesateenseenseenens 9
ReA NEUIFONAN ...ttt ettt et et b et e st e s at et e sbe e st e nbesaeeneesneeneas 9
SQUE €S UNA Fed NEUIONAI? ...ttt se e tesreesaesreeneens 9

¢ Como funcionan las redes NeUroNales? ..o s 10

[ T=] ZeT o Lo [e Yo | - OSSR 11
SUPEIPIO DESIGRNET ...ttt ettt b e nteneas 11
MOdEIO €N PYERON.......o.o ettt sttt saeeaeens 13
Entrenamiento €N OFaNge .............ooooiiiieiiiiciee ettt sttt re e se e aesreennens 14

Modelo predictivo N PYtRON ..............oco o 16



ResUultados ¥ CONCIUSION .............coooiiiiiiiie e 18

SUPEIPIO DESIGNEN ..ottt b bbb bbb nnen 18
MOAEIO €N PYLNON......... ... et be e be e reeaes 19
Modelo predictivo en Python en Orange y Python..............ccoooiici e, 21
CONCIUSIONES ...ttt bbbt b et b e bt sa e n et naenea 25
BiblIOGrafia........c.cc.ooiii e et 26
AANIBXO ...t h e h bbb Aot b et st h bt bt bbbt e s et e et ne bt nreebeneen 27
Simulacion en SUPErPro DESIGNEr..............cooiiieieiiceeeeee e 27
Coédigo predictive en Python (Red neuronal)................ccoooiieiiiciciceee e, 32
Codigo de modelo MatemAtICO..............ccooiriiiiii e 34
Codigo Modelos PrediClivos ..o e 38



Resumen

La creciente generacion de residuos de procesos agroindustriales ha impulsado el interés
por su aprovechamiento, con la fermentacion mediante Aspergillus niger emergiendo
como una alternativa destacada para la produccién de acido citrico. Sin embargo, uno de
los principales desafios en este campo es la descripcién precisa de la cinética de
crecimiento en estos sistemas. Este estudio se centré en entrenar una red neuronal que
pudiera modelar las curvas de crecimiento y estimar la concentracién final de acido citrico.
Para ello, se utilizaron datos experimentales obtenidos a partir de simulaciones con
software especializado, cuyos resultados se compararon con modelos matematicos como
el modelo de Monod y el modelo logistico. Se desarrollé una red neuronal para estimar
la concentracion final de acido citrico basandose en las concentraciones iniciales de
biomasa y sustrato. El entrenamiento resulté en un coeficiente de determinacién de 0.990
para la estimacion de la concentracion final.

Introduccion

Este trabajo de investigacién se centra en el desarrollo y validacién de un modelo
matematico en el lenguaje de programacion Python, que simule el proceso de
fermentacién para la produccién de acido citrico utilizando la cepa de Aspergillus niger,
junto con una simulacion en Super Pro Designer que valide el funcionamiento del modelo
matematico y entrenar modelos predictivos en Python para la estimacion de la produccion
de acido citrico. El acido citrico, un compuesto organico de gran importancia industrial se
encuentra con amplia aplicaciéon en la industria alimentaria, farmacéutica y de
detergentes. La produccién tradicional de &acido citrico se basa en procesos
fermentativos, donde microorganismos como Aspergillus niger convierten fuentes de
carbono (sustratos como glucosa, fructosa, sacarosa, etc.) en acido citrico.
A través de la simulacidn computacional y matematica, se buscd comprender los
mecanismos que subyacen al crecimiento del hongo y la produccién de acido citrico, asi
como evaluar el impacto de diferentes variables operativas, como la concentracion de
sustrato, la temperatura y el tiempo de reaccion en el rendimiento del proceso. EI modelo
matematico desarrollado permite predecir el comportamiento del sistema fermentativo
bajo diversas condiciones, facilitando la optimizacién de los parametros de operacién y
el diseno de estrategias de control mas eficientes.
Los resultados obtenidos en este estudio contribuyen al avance del conocimiento en el
area de la biotecnologia industrial, proporcionando una herramienta valiosa para el
disefio y escalado de procesos de produccién de acido citrico.



Justificacion

La creciente demanda global de acido citrico, impulsada por su amplia aplicacion en las
industrias alimentaria, farmacéutica y de detergentes, ha renovado el interés por
desarrollar procesos de produccién mas eficientes y sostenibles. A pesar de los avances
alcanzados en la fermentacién para producir acido citrico, todavia existen oportunidades
para optimizar los procesos y reducir los costos asociados a su produccion.
La simulacion computacional se ha consolidado como una herramienta clave para el
analisis y disefio de procesos biotecnologicos. Sin embargo, la implementacion de
modelos matematicos en la fermentacion de acido citrico aun enfrenta desafios debido a
la complejidad del proceso y la escasez de datos experimentales disponibles.
Este estudio tiene como objetivo avanzar en el conocimiento mediante el desarrollo de
un modelo matematico que describa con precision el comportamiento de un fermentador
en la produccion de acido citrico. Los resultados obtenidos permitiran identificar las
variables cruciales que afectan el proceso fermentativo y optimizar las condiciones
operativas para maximizar la producciéon de acido citrico. Ademas, este modelo podra
utilizarse como una herramienta de disefio para el escalado de procesos y la integracion
de nuevas tecnologias de produccion.

Antecedentes

En este apartado se mencionaran brevemente trabajos en los que las redes neuronales
hayan sido aplicadas para estimar concentraciones o algun parametro de algun
determinado compuesto.

(Lépez de la Maza, Zumalacarregui de Cardenas, Pérez, & Llanes, 2018), realizé la
investigacion: Obtencion de un modelo neuronal para la estimacién de la
concentracién de etanol en la destileria Héctor Molina en la Universidad Tecnoldgica
de La Habana “José Antonio Echeverria” (CUJAE), Cuba, llegando a la conclusién de que
con una red neuronal multicapa con una estructura de 4-6-1 fue capaz de estimar
satisfactoriamente la concentracién de etanol final de su etapa de fermentacion, teniendo
este entrenamiento un coeficiente de determinacion de 0.9377

(Urtubia & Roman Russell, 2010), realizé la investigacion titulada: Utilizacién de Redes
Neuronales Artificiales para predecir problemas de fermentaciones vinicas en la
Universidad de Valparaiso, llegando a la conclusién de una red neuronal puede predecir
de manera correcta problemas en el proceso de fermentacion de vinos antes de que el
proceso llegue a las 72 horas.

(Hernandez Regalado, Lopez de la Maza, Pérez Ones, & Zumalacarregui de Cardenas,
2019), realiz6 el trabajo: Modelacién neuronal de la etapa de fermentacién en una
ronera cubana, en este trabajo se modeld el proceso de fermentacion por medio de dos



redes neuronales, una con un disefio mas “simple” y la segunda con una estructura
multicapas.

(Moya Almeida, Diezma Iglesias, & Correa Hernando, 2023) desarroll6 el trabajo llamado:
Desarrollo de un sistema de prediccion y control de solventes durante la
fermentacion de cerveza con S. Cerevisiae mediante redes neuronales y légica
difusa en la Universidad Politécnica de Madrid, concluyendo que se tuvo un
entrenamiento de las redes neuronales, notando que no se encuentran diferencias
significativas entre los datos predichos y los experimentales, obtuvieron coeficientes de
determinacion de 0.941 y 0.997.

Planteamiento del problema

Los diversos procesos agroindustriales generan una gran cantidad de desechos, los
cuales son dejados a la intemperie para pudrirse, desechados a la basura, o incluso son
gquemados a cielo abierto, generando asi un aumento en la contaminacién ambiental.
Este tipo de residuos pueden ser ocupados como materia prima para otros procesos de
gran importancia, como lo es la produccién de acido citrico por medio de fermentacion.
Este proceso fermentativo puede tener como sustrato cascaras y pulpa de diversas
frutas, suero de leche proveniente de la produccidon de productos lacteos, diversos tipos
de melazas y jarabes.

Objetivo general:

e Desarrollar un modelo matematico en lenguaje de programacién Python que sea
capaz de modelar los datos del Software Super Pro Designer, usando estos para
poder hacer estimaciones por medio de modelos predictivos.

Objetivos particulares:

e Desarrollar en Python el modelo matematico para describir el comportamiento del
fermentador.

e Manipular fluidamente el Software Super Pro Designer.

e Modelar el fermentador para acido citrico en Super Pro Designer.

e Comparar los datos obtenidos en Python y Super Pro Designer.

e Optimizar los modelos para obtener resultados mas cercanos entre estos.

o Realizar diversas corridas experimentales para generar una base de datos amplia
de entrenamiento para los modelos.

e Programar y entrenar una red neuronal que estime la produccion de acido citrico

e Programar y entrenar diversos modelos predictivos.

e Poner a prueba los modelos.

e Optimizar los modelos.



e Poner en prueba la red neuronal vs los modelos para comprobar su eficiencia.

Marco tedrico

Fermentacién

La fermentacién es un proceso biolégico por el cual, microorganismos descomponen
materia organica de diversas fuentes, generalmente aquellas que tienen grandes
cantidades de carbono y azucares, como lo son la glucosa, melazas, sueros provenientes
de los lacteos, etc., para dar lugar a la produccion de nuevos compuestos que pueden
tener una gran utilidad como materia prima primaria.

Sibien, no es una técnica nueva, no hay mucha investigacién y mejoria con sus procesos.
Fermentaciones industriales

En la industria, muchos productos son llevados a cabo gracias a la fermentacion. Estos
se producen en unos recipientes llamados biorreactores o fermentadores, disefiados
especialmente para que los microorganismos tengan las condiciones éptimas para su
crecimiento y dar lugar a grandes cantidades del producto deseado.

Tipos de fermentacién industrial

Las Fermentaciones Industriales se pueden clasificar en tres grandes tipos, el factor
decisivo para la utilizacion de algun tipo u otro esta directamente relacionada con el
tiempo de produccién de cada industria, el proceso a realizar y la manera de operacién
de cada industria, a continuacion, se mencionan los 3 tipos:

Fermentacién discontinua o en tanda: En este tipo de fermentacion, solo se realiza
una alimentacion en todo el proceso y se obtiene una salida.

Fermentacion semicontinua o “fed-batch” (con alimentaciéon a intervalos): La
diferencia con el tipo de fermentacion anterior es que aqui se realizan mas de una
alimentacion durante todo el proceso, pero solo una salida.

Fermentacién continua: Aqui se cuenta con un balance de masa, que todo lo que se
alimenta sera igual a lo que sale, se tienen diversas alimentaciones a lo largo del proceso,
pero manteniendo un flujo constante todas.

Existen diferentes tipos de fermentacion, con caracteristicas particulares dependiendo
del producto a generar, se mencionan las principales:

e Fermentacion alcohdlica
e Fermentacion lactica

e Fermentacion acética

e Fermentacién malolactica



e Fermentacion propionica
e Fermentacion butirica
Usos de la fermentacion

Entre las diversas areas en las que se puede utilizar la fermentacion se pueden
mencionar los siguientes:

Industria alimentaria y de bebidas
Biotecnologia y farmacéutica
Energia y medio ambiente
Productos quimicos industriales

Cinética de la fermentacion

En los sistemas de cultivo de alimentacion discontinua, la tasa de crecimiento de las
células bacterianas se puede definir mediante la siguiente expresion: (Najafpour G. D.,
2015)

ax X Ec.1
— = c.
at "
En dénde:
dX o : o .
P tasa de crecimiento bacteriano, masa/volumen unitario * tiempo

u = tasa de crecimiento especifico, tiempo~!

X = concentracion de microorganismos, masa/ volumen unitario

Como en cualquier reaccion quimica, se tiene la presencia de un reactivo que frene o
potencie la reaccién, mejor conocido como reactivo limitante, este, por definicién es el
compuesto que cuando se agota, la reaccion se frena, lo mismo si se pone un poco
concentracion, la reaccion puede terminar muy rapido, no logrando la cantidad de
producto deseado.
En el caso de la reaccién por fermentacion, el conocido reactivo limitante vendra siendo
el sustrato, ya que, este actua como alimento para la biomasa, entonces si se tiene muy
poco sustrato, la biomasa no podra crecer tanto y por ende, no dara una gran
concentracion de producto.

Por eso, para modelar el crecimiento de la biomasa, se hace en funcion del sustrato:
(Eddy, 1995)

S

2 Ec.2
Ks+5S ¢

U = Umax



Donde:

u = tasa de crecimiento especifico, tiempo™?!

Umax = Maxima tasa de crecimiento especifico, tiempo™
S = concentracion del substrato que limita el crecimiento, masa/unidad de volumen
Ks = constante de velocidad, masa/unidad de volumen

1

Como parte complementaria a la cinética de reacciéon, se hizo uso del modelo de
crecimiento logistico, o también conocido como el modelo de Verhulst, el cual es una
modificacion en la manera en la que se representan las curvas. Generalmente, se
representa un crecimiento exponencial del crecimiento de la biomasa, lo que hace el
modelo logistico es tener una tendencia exponencial, pero, llegando al punto maximo de
crecimiento, modela una ralentizacién en el crecimiento, observando casi una linea recta,
que fisicamente, en el fermentador esto representa que se ha consumido la mayor parte
de sustrato, y lo que resta no es lo suficiente para hacer que la biomasa siga creciendo
aceleradamente, considerando esto un estado estacionario, pues las variaciones en las
concentraciones de las sustancias de interés son minimas.

X
H = Hmax [1_E] Ec.3

Uniendo el modelo de Monod y el modelo logistico, se obtiene una nueva ecuacion que
modela el crecimiento de la biomasa de una manera mas cercana a la realidad.

1dX_ ( S )(1 X) Ec.4
xdr  Hme\g 1 X, ¢

El rendimiento esta definido como la relacion de la biomasa con la masa del sustrato:
(Najafpour G. D., 2015)

ds 1
Ez—yx/s*,uX Ec.5
En dénde:
ds ) )
Fri tasa de produccion de biomasa

u = tasa de crecimiento especifico, tiempo ™!

masa

X = concentracién de microorganismos, —
volumen unitario

Yx/s = rendimiento de la biomasa



Del mismo modo, la tasa de formacion del producto se define como: (Najafpour G. D.,
2015)

dP
E=yp/s*uX Ec.6
En dénde:
dP »
P tasa de producciéon de producto

u = tasa de crecimiento especifico, tiempo™?!

masa

X = concentracién de microorganismos, ——
volumen unitario

Yx/sTendimiento del producto con respecto a la biomasa

Etapas de crecimiento

Las principales etapas de crecimiento en un proceso de fermentacién son:
Tiempo de inoculacion: En este tiempo, los microorganismos se colocan en el
fermentador e inician su crecimiento.
Crecimiento exponencial: Ya que los microorganismos estan ambientados en las
condiciones Optimas para su crecimiento, este se llevara a cabo de una manera muy
rapida, van consumiendo el sustrato que tengan como alimento, dando simultdneamente
el producto deseado, graficando esto dara la forma de una curva exponencial.

Estado estacionario: Una vez que los microorganismos llegan a su punto maximo,
llegan a un punto de equilibrio, en el que ya no crecen mas, pero no disminuye su
concentracion, sino, se queda constante, formando una linea recta.

Conforme va aumentando la concentracién de biomasa o microorganismos en el
fermentador, la concentracién del sustrato ira bajando, asi mismo, la concentracion del
producto ira aumentando en la misma proporcion que la biomasa. El objetivo principal de
una buena fermentacion es lograr el agotamiento del sustrato para producir la mayor
cantidad de producto posible.

Acido citrico

El acido citrico se encuentra presente de manera natural en una basta cantidad de
cascaras de diversas frutas, sin embargo, si se extrae directamente de estas cascaras se
obtiene muy poca cantidad y el procedimiento es muy costoso, sin mencionar que se
requiere de una gran cantidad de cascaras para poder obtener unos cuantos ml de acido
citrico, por lo que se han buscado diversos métodos para poder obtener mas producto
con una menor cantidad de producto.



Usos principales del acido citrico

Los usos del acido citrico son muy diversos. Suele utilizarse en la industria cosmética,
alimentaria y farmacéutica. En la industria cosmética es usado debido a su gran
propiedad antioxidante, situandolo en una gran cantidad de cremas antimanchas y con
propiedades despigmentantes, en la industria farmacéutica se usa unos varios
suplementos de vitamina C, también puede ayudar a prevenir la formacién de calculos
renales, finalmente en la industria alimentaria tiene un gran uso como conservante,
mejorando también el sabor y textura de diversos alimentos.

Aspergillus Niger

Aspergillus niger es la especie mas comun de aspergillus.

Este hongo se encuentra naturalmente en algunas frutas, causando un moho negro,
acelerando la descomposicion natural de estos.

Pero para el proceso de fermentacién es ampliamente utilizado, ya que de los hongos,
levaduras y bacterias que pueden dar lugar al proceso de fermentacion, la cepa de
Aspergillus Niger es el que presenta una mayor eficiencia en el consumo del sustrato
para dar lugar al producto deseado.

Machine Learning

El Machine learning puede ser definido como aquel proceso por el cual un modelo
matematico puede ser entrenado para aprender a realizar diversas actividades y poder
eficientar procesos que si un humano lo realizara le llevaria el doble de tiempo.

(Muller, 2017) menciona que: “Utilizando el aprendizaje automatico, con simplemente
presentar un programa con una gran coleccion de imagenes de caras es suficiente para
que un algoritmo determine qué caracteristicas se necesitan para identificar una cara”.

Esto solo nos habla un poco del gran alcance que la inteligencia artificial tiene en estos
dias, ya que se encuentra presente en un sinfin de actividades que nos hacen la vida
mas practica.

Evaluacién de los resultados del aprendizaje

Algo fundamental del Machine learning es la constante evaluacién de los modelos
creados, ya que claro, estos pueden estar propensos a cometer errores, y es trabajo del
programador poder evaluar de manera correcta estos errores para poder asi eficientar el
modelo y sea mas exacto y confiable.



La métrica de evaluacion mas comun es el coeficiente de determinacion, indica que tan
exacto es el modelo, sus valores van de 0 a 1, cuanto mas cercano sea su valor a 1, se
dice que es mas exacto en las predicciones realizadas.

Pero se considera un valor aceptable para un sistema complejo a partir de 0.80.

Modelos predictivos

K-Nearest Neighbors

Este modelo predictivo es un modelo bastante sencillo pero eficiente para conjunto de
datos con alguna relacién entre ellos o cierta tendencia, pues que su manera de
funcionamiento es que, del dato que se desea predecir, busca algun punto cercano entre
los datos de entrenamiento que se le ha sido brindado, calcula su distancia Euclidiana de
todos los puntos de los datos de entrenamiento y busca el mas cercano, dando asi una
estimacion en el valor.

Se le indica el numero de “vecinos” (datos cercanos al punto que se quiere estimar) que
se quiere que considere para realizar sus calculos.

Regresion lineal

.Qué es?
Probablemente, este modelo predictivo es el mas sencillo con respecto a su matematica
de entrenamiento y a su facilidad de uso.

Su fase, como su nombre lo indica, es partir de la ecuacion de la recta:

y=mx+b Ec7

(Bagnato, 2022) define estas variables como; “Donde “y” es el resultado, “x” es la variable,
“‘m” la pendiente (o coeficiente) de la recta y b la constante o también conocida como el
“‘punto de corte con el eje Y” en la grafica (cuando X=0)".

¢, Coémo funciona?

Su funcionamiento es bastante simple, pues este busca una tendencia lineal en los datos
de entrenamiento y traza una linea recta imaginaria, calcula el error cuadratico medio
(MSE), y se optimiza hasta que encuentra el error mas pequefo.

Red neuronal

¢ Qué es una red neuronal?

Las redes neuronales pertenecen a un grupo de Machine learning llamado Deep learning
o aprendizaje profundo, que su entrenamiento se enfoca en el aprendizaje de actividades
complejas, tratando de replicar el proceso de aprendizaje de un cerebro humano.



¢, Como funcionan las redes neuronales?

Como se menciond arriba, se busca replicar el funcionamiento de una neurona humana,
tratando de imitar el proceso de sinapsis, que es el proceso por el cual un humano
aprende, ya que es la conexion y comunicaciéon de informacién de una neurona a otra,
generando asi, el aprendizaje.

Entonces, una red neuronal artificial lo que busca es generar esta conexion entre
neuronas.

Arquitectura de una red neuronal simple

La estructura basica de una red neuronal se conforma de 3 capas, la primera denominada
capa de entrada es por donde se va a recibir la primera informacién, haciendo una
analogia a la neurona humana, este seria el estimulo o la informacién que se logra captar
y percibir del mundo exterior, seguida de esta capa viene la llamada capa oculta,o
también llamados preceptrones, la cual recibe e interpreta la informacion recibida de la
capa de entrada, para finalmente pasarla a la capa final, la capa de salida, siendo esta
por donde sale la respuesta de la interpretacion de la neurona de la capa oculta.

Basicamente es similar a como funciona la interpretacion de lo que vemos, los ojos
vendrian siendo la capa de entrada, pasando la informacién que pueden ver y percibir,
este estimulo es pasado a las neuronas que procesan lo que ven y emiten una conclusion,
pasandola a la capa de salida, que seria cuando ya entendemos lo que estamos viendo.

Arquitectura de una red neuronal profunda

Asi como hay estructuras de redes neuronales muy simples, estan las que tienen una
composicién mas elaborada, como lo son las redes neuronales profundas.

En estas se pueden tener multiples capas de entradas unidas a un sinfin de perceptrones
en cada capa, generando una red mucho mas compleja, ya que, como se muestra en la
Figura 1, cada capa esta unida a cada perceptron, asi, la informacion presente a en cada
capa y precpetrén es transmitida a toda la red.
Aqui se tiene los denominados pesos, que son justamente las conexiones entre cada red,
estos pesos tienen un valor numérico positivo, que dependiendo el valor que se le asigne
a este, dependera la importancia de la informacidon presente en esa conexion, pudiendo
asi generar un sinfin de entrenamientos, puesto que se puede jugar con los pesos hasta
lograr el aprendizaje deseado, asi como se le puede dar “mas importancia” a alguna
conexion, también se puede anular la comunicacion entre dos preceptrones, dandoles un
peso de 0.

10



InputLayer  Hidden Layer 1  Hidden Layer2  Output Layer
784 128 64 10
(relu) (relu) (softmax)

Loss Layer
(cross-entropy)

SK %

OO
TREOERE RS
< % 7'v :

Figura 1. Estructura de una red neuronal. Fuente: (AWS, 2024)

Metodologia

SuperPro Designer

Como primer objetivo de este trabajo, se buscd en diferente literatura informacion que
pudiera ser de utilidad para modelar la produccion de acido citrico, encontrando asi que
las mejores condiciones operativas provienen de tres fuentes, las cuales son:
Biochemical Engineering and Biotechnology , Production of citric acid by Aspergillus niger
using cane molasses in a stirred fermentor y Citric Acid Production Process Modeling and
Evaluation with SuperPro Designer.
Una vez que se tenia definida la informacion, se procedié a simular el proceso en el
software SuperPro Designer. Para poder manipular este software fue necesario ver varios
videos tutoriales, ya que se dominaban las acciones basicas se inici6 la simulacién.

El procedimiento consistio en ingresar primero los compuestos necesarios para la
simulacioén, los cuales son: el sustrato, que al igual que en la literatura consultada, fue
glucosa, la biomasa, que en este caso, el software ya trae pre cargada una sustancia
denominada “biomasa”, con la siguiente composicién CH1.800.5No.2, investigando mas a
fondo se descubrié que esta formula quimica no corresponde a un compuesto especifico,
sino a una férmula empirica promedio utilizada comunmente para representar la
biomasa microbiana. En este caso particular, se emplea para describir la composicidn
elemental promedio de un microorganismo, en este caso, un hongo.

Permite representar de manera sencilla la composicion elemental promedio de un
organismo complejo como un hongo, es utilizada en célculos estequiométricos para
determinar las cantidades de nutrientes necesarios para el crecimiento microbiano y los
productos generados en los procesos metabdlicos y también permite comparar la
composicidon elemental de diferentes microorganismos.

Como la biomasa recomendada por la diferente literatura disponible para tratar la
fermentacién es usar el hongo Aspergillus Niger, se consulté si esta biomasa que viene
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precargada en el software podria servir para representar al hongo, ya que de este no hay
informacion con respecto a su estructura y composicion debido a su complejidad de
analisis, hallando que la formula CH1.800.5 No.2 es una representacion simplificada, pero
util, para describir la composicion elemental promedio de la biomasa microbiana,
incluyendo hongos como el Aspergillus niger, ya que, la mayoria de los microorganismos,
incluidos los hongos, tienen una composicion elemental relativamente similar. Esta
férmula proporciona una estimacidn razonable de las proporciones de carbono,
hidrogeno, oxigeno y nitrogeno presentes en el Aspergillus niger.

Siguiendo con los componentes a trabajar en el software, los siguientes en la lista son el
agua, aire, los nutrientes necesarios para el crecimiento, como lo son el cobre y el sulfato
de amonio, COz, y, finalmente, el mismo acido citrico.

Ya que se tienen registrados los componentes, se pasé al entorno de simulacion, en
donde se selecciona un fermentador tipo batch, se colocan las entradas y salidas
necesarias en este, las cuales son tres entradas y una salida, en la primera entrada se
coloco la biomasa, el agua y la glucosa a la concentracion recomendada en literatura,
que para la biomasa es 0.1 g/l, 20 g/l para el sulfato de amonio y para la glucosa es 150
g/l, en la segunda entrada se coloca una corriente de agua con cobre, 120 g/l para el
cobre y la tercera entrada es una corriente de aire para poder llevar a cabo el proceso de
fermentacion, dicha corriente cuenta con una ayuda por parte del software, la cual es que
dependiendo del proceso de fermentacion a llevar a cabo y a la cantidad de materia
alimentada, se autoajusta el flujo masico de aire requerido, por ultimo, en la salida, se le
indica al software que a través de ella saldra todo lo que se logre producir en el
fermentador, incluyendo los compuestos que no hayan reaccionado completamente.

Definidas las entradas y salidas se pasa a armar la secuencia de operaciones presentes
en el fermentador, el software proporciona muchas opciones como cristalizacion,
reacciones de diversos tipos, enfriamiento, calentamiento, etc., en este caso, las
operaciones necesarias fueron, las dos cargas de las corrientes de entrada,
calentamiento, la reaccién de fermentacion por modelo cinético y la descarga por la
corriente de salida.

Se configuraron todas las operaciones de manera que, las corrientes de entrada entren
con los valores inicialmente definidos, que se calienten los compuestos hasta una
temperatura 6ptima para el crecimiento de la biomasa (30-35°C), en el modelo cinético
de la reaccién se ingreso la reaccidon propiamente, la cual es que la glucosa, con el cobre
y el sulfato de amonio, por medio del calor suministrado dara origen a la biomasa, el acido
citrico, agua y CO2 , también se escogio el modelo para el sustrato, que como se explico
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anteriormente, se trabajo con la ecuacion de Monod, dandole al software el valor de ks =
250%,umax = 0.25,a = 10, finalmente todo esto es sacado por la corriente de salida.

A continuacién, se muestran los coeficientes estequiométricos de la reaccién de
fermentacién ingresada al software, obtenida del trabajo de (Carmichael & Petrides,
2020):

2 (Ammonium sulfate) + 180 (Glucose) + 12 (Copper) + 56 (Oxygen) —
16 (Biomass) + 30 (Carbon Dioxide) + 154 (Citric Acid) + 50 (Water)

Ya que, en la literatura consultada, recomiendan un tiempo de reaccion de 5 a 6 dias, se
configurd el sistema para que dure un proceso total de 120 h.
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Fermerntation
Figura 2. Modelado del fermentador en SuperPro Designer. Fuente: SuperPro Designer

Modelo en Python

Ya que se tuvo lista la parte experimental por medio del software, se pasé a programar el
modelo matematico en Python. Para esto, solo fue necesario programar las ecuaciones
mostradas en el marco tedrico, darle las condiciones iniciales para las ecuaciones
diferenciales, que fueron: 150 g/l para la concentracion de sustrato, 0.1028 g/l de biomasa
y 0 g/l para el producto, poner los rendimientos de la biomasa con respecto al sustrato,
del producto con respecto al sustrato (estos fueron calculados de la siguiente manera:

Vx/s = i—’;,yp/s = i—i), dando como resultado 0.08832 y 0.85012 respectivamente y llamar

una libreria para resolver ecuaciones diferenciales, llamada Odeint, la cual utiliza un
sistema complejo para poder resolver todo tipo de ecuaciones diferenciales. Ya que
estuvieron listas las ecuaciones, se escribio la sintaxis para graficar el valor de la glucosa,
la biomasa y el acido citrico con respecto al tiempo y poder compararla con la grafica
obtenida en el software.
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Entrenamiento en Orange

Para el entrenamiento de los modelos predictivos, se utilizé el software llamado Orange.
Su uso es mucho mas sencillo e intuitivo que los demas softwares de programacion, ya
gue su sintaxis se basa en unos simbolos denominados “widgets”, tomando el icono que
se necesita y pegandolo en el area de trabajo, estos widgets se pueden unir los unos con
los otros, formando asi diferentes combinaciones de funciones, la gran ventaja de Orange
es que nos permite cargar las bases de datos directamente desde algun documento en
Excel, alguna liga, etc.

Es importante recalcar que todos los modelos y funciones que tiene Orange son con una
sintaxis hecha en Python que ya esta cargada en su base.

El procedimiento que seguir aqui para hacer el modelo predictivo es, primero insertar un
widget para cargar los datos, una vez que el widget ya esta en el area de trabajo, se le
da clic al icono y se selecciona desde donde se cargara el archivo, se selecciona el
archivo y ya esta cargado, lo siguiente que es muy util es poner el widget de tabla y unirlo
con el widget de los datos, esto permite visualizar los datos en una tabla. Después, se
coloca el widget llamado “select data”, esta herramienta permite hacer la separacion de
cuales serian las variables predictoras, el objetivo a predecir y también da la opcién de
omitir o ignorar algunas variables que no se quiere incluir en el modelo predictivo, y se
une con el icono de la tabla, seguido de esto, se coloca el widget del modelo predictivo a
usar, ya sea KNN, regresion lineal, alguna red elastica o una red neuronal y dependiendo
del modelo predictivo que se haya seleccionado es la informacion que se le debera
brindar a Orange para que pueda programarlo, antes de unir este widget con algun otro,
es necesario insertar un widget llamado “test and score”, en este widget se uniran los
datos seleccionados y el modelo que se haya seleccionado, asi, aqui podremos observar
varios parametros que nos permiten evaluar la eficiencia del modelo, como es el que
hemos ocupado R?, o el error por minimos cuadrados, entre otras, y asi de sencillo es
programar un modelo predictivo en el software Orange. A diferencia de Python, aqui
podemos ocupar imagenes como datos para modelos predictivos.

Siguiendo el procedimiento anteriormente mencionado se programoé modelos predictivos
con KNN y regresion lineal para la prediccion de acido citrico con los siguientes datos de
entrenamiento:

Tabla 1. Datos de entrenamiento para todos los modelos.

RuUN Biomass Citric Acid Glucose
(9/L) (9/L) (9/L)
1 0.1028 127.859 150.4354
2 0.1081 82.7267 98.2388
3 0.1045 113.09 133.05
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4 0.259 170.269 200.7077
5 0.1118 130.6086 153.6791
6 0.2622 160.2212 188.7692
7 0.0966 224.7226 265.6177
8 0.1064 96.872 114.1906
9 0.1158 143.7229 169.1999
10 0.1277 82.9374 98.237

11 0.1109 180.7611 213.1873
12 0.1231 115.9081 136.3332
13 0.1123 168.6223 198.7511
14 0.1245 106.6028 125.4159
15 0.109 192.594 227.2769

Posterior a eso, se programaron dos redes neuronales, una que es capaz de modelar las
curvas del proceso de fermentacion para la produccién de acido citrico, y, la segunda que
estima la concentracion final de acido citrico tomando solo la concentracion de biomasa

y sustrato alimentada al fermentador.

Para la primera red se administré una corrida experimental que contenia la concentracion
de glucosa y biomasa inicial, acido citrico final, variandola en intervalos de 6 horas, hasta
alcanzar el fin del proceso en SuperPro Designer a las 120 horas.

Se uso el intervalo de tiempo del proceso de fermentacién, las concentraciones de
biomasa y sustrato como variables predictoras de la red, el acido citrico toma el papel del
target u objetivo a estimar, con una particion de los datos de 70% para datos de

entrenamiento y 30% para datos de prueba.

Tabla 2. Datos de entrenamiento para la primera red.

: Biomass | Citric Acid| Glucose
™ T@en | @n | @n
0 0.1028 0 150.4354
6 0.1695 0.642 149.6797
12 0.2789 1.6953 148.441
18 0.4574 3.4134 146.418
24 0.746 6.1911 143.1527
30 1.2056 10.6149 | 137.9465
36 1.9197 17.489 129.8469
42 2.9868 27.76 117.7811
48 4.4814 42.1462 | 100.8494
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54 6.3779 60.4006 | 79.3726

60 8.4594 80.436 55.8193
66 10.3443 | 98.5798 | 34.4775
72 11.7232 | 111.8519 | 18.8604
78 12.5568 | 119.8758 | 9.4269
84 12.9955 | 124.0985 | 4.4602
90 13.2084 126.148 2.0499
96 13.3074 | 127.1005 0.929

102 13.3525 | 127.5352 | 0.4183
108 13.3729 |127.7313 | 0.1878
114 13.3821 | 127.8194 | 0.0842
120 13.3862 127.859 0.0377

La red fue establecida con una capa de entrada con tres perceptrones, seguida de una
capa oculta con diez perceptrones y una capa final con un perceptréon de salida. La
funcion de activacion que se ocupo6 fue Rectified Linear Unit (ReLu) y el optimizador L-
BFGS-B para la actualizacion de los pesos y sesgos con una tasa de aprendizaje de 0.01,
con un total de mil épocas.

Para la segunda red se entren6 con 15 corridas experimentales (Tabla 1), las cuales
contenian la concentracién de glucosa y biomasa inicial, asi como el acido citrico obtenido
al final de la corrida experimental en SuperPro Designer. Se uso las concentraciones de
biomasa y sustrato como variables entrenadoras de la red y la concentracién del acido
citrico como el target a estimar. La particién de los datos alimentados fueron 70% para
datos de entrenamiento y 30% para datos de prueba.

La red se establecié con una capa de entrada con dos perceptrones, seguida de cinco
capas ocultas con diez perceptrones cada una y una capa final con un perceptron de
salida. La funcion de activacion que se ocup6 fue Rectified Linear Unit (ReLu) y el
optimizador Adam para la actualizacion de los pesos y sesgos con una tasa de
aprendizaje de 0.1, con un total de mil épocas.

Modelo predictivo en Python

El siguiente paso que se trabajé fue un modelo predictivo en Python, que, dandole las
condiciones de biomasa y sustrato estime la cantidad de acido citrico a obtener, utilizando
los datos de entrenamiento de la Tabla 1.

Para la construccion del modelo predictivo se inicid por cargar los datos a Python, usando
una libreria llamada sklearn.datasets que nos permite visualizar los datos en una tabla,
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pudiendo asi identificar cuales seran nuestras variables predictoras (feature) y cual es el
objetivo (target) que se desea estimar, que en este caso es la produccién de acido citrico.

Una vez cargados los datos, se le indica a Python cuales son los que se quiere que utilice
como variables predictoras cantidad de biomasa y glucosa que utilizara para predecir la
cantidad de acido citrico a producir bajo esas condiciones.

De la libreria sklearn.model_selection importando su accion train_test_split se realiza la
particion aleatoria de nuestro conjunto total de datos en dos grupos, los datos de
entrenamiento y los datos de prueba, en un porcentaje de 70 y 30% respectivamente

Antes de realizar la divisién, la funcion train_test split baraja el conjunto de datos
utilizando un generador de numeros pseudoaleatorios

Los datos son mezclados para asegurar que los datos de prueba contengan datos de
todas las variables predictoras. Para asegurar que se obtenga la misma salida si se
ejecuta la misma funcidn varias veces, proporcionamos el generador de numeros
pseudoaleatorios con una semilla fija utilizando el parametro random_state.

Una vez particionados los datos se nombran las variables X train, X _test, y train, y test;

Gy 0

siendo las “x” los datos brindados a Python y las “y” los datos predichos por el modelo.

El primer modelo de prediccion que se uso es el denominado “k-Nearest Neighbors”, el
cual ha sido abordado en el marco teorico.

Como primera prueba, se entrend el modelo KNN con un valor igual a 1y se pasa a la
evaluacion del modelo.

Se siguid el mismo procedimiento para entrenar ahora un modelo predictivo basado en
la regresion lineal.

Una vez que se entrend estos dos modelos predictivos, se pasé a entrenar la red neuronal
que ya esta establecida en Orange. Se generd un cédigo en el cual se conocera la
concentracion final de acido citrico con la red neuronal entrenada con la base de datos
experimentales. En este codigo, se ingresan las concentraciones iniciales de biomasa y
glucosa. Para su entrenamiento fueron necesarias librerias tales como como Tensorflow,
Numpy y Keras, esta red fuera armada con base en lo entrenado en Orange. Se registro
el Mean Squared Error de las diversas iteraciones realizadas para poder observar en qué
momento se alcanza un valor minimo, ya que aqui sera el punto 6ptimo del entrenamiento
de la red.
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Figura 3. Mean Squared Error vs Epochs.

Resultados y conclusién

SuperPro Designer

Al ejecutar la simulacion, se obtuvieron los resultados esperados, las curvas obtenidas

son bastante similares a las mostradas en los articulos anteriormente mencionados.

Tabla 3. Datos experimentales obtenidos en SuperPro Designer.

Time (h) Biomass Citric Acid Glucose
(/1) (/1) (/1)
0 0.1028 0 150.4354
6 0.1695 0.642 149.6797
12 0.2789 1.6953 148.4410
18 0.4574 3.4134 146.4180
24 0.746 6.1911 143.1527
30 1.2056 10.6149 137.9465
36 1.9197 17.4890 129.8469
42 2.9868 27.7600 117.7811
48 4.4814 42.1462 100.8494
54 6.3779 60.4006 79.3726
60 8.4594 80.4360 55.8193
66 10.3443 98.5798 34.4775
72 11.7232 111.8519 18.8604
78 12.5568 119.8758 9.4269
84 12.9955 124.0985 4.4602
90 13.2084 126.1480 2.0499
96 13.3074 127.1005 0.9290
102 13.3525 127.5352 0.4183
108 13.3729 127.7313 0.1878
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114 13.3821 127.8194 0.0842
120 13.3862 127.8590 0.0377
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Figura 4. Modelo experimental para la produccion de acido citrico. Fuente: Python

Las curvas generadas a partir de los datos experimentales muestran que la glucosa se
consume rapidamente durante las primeras 60 horas, lo que impulsa la produccion de
acido citrico. La concentracion de glucosa disminuye de 150 g/l a cero, mientras que la
concentracion de &acido citrico aumenta de manera acelerada y se estabiliza en
aproximadamente 120 g/l, después de 80 horas. El crecimiento del hongo es mas lento,
estabilizandose entre 15 y 20 g/l cuando se agota la glucosa, indicando que el sustrato
limita tanto el crecimiento del microorganismo como la produccién de acido citrico.

Modelo en Python

Afortunadamente, el modelo matematico fue capaz de modelar adecuadamente el
comportamiento obtenido en el software, no alcanzando los valores exactos, pero si una
gran cercania a ellos y la misma tendencia de las curvas, justo como se mostrara a
continuacion.

Las curvas obtenidas por el modelo de ecuaciones matematicas tienen una tendencia
similar a las curvas de datos experimentales obtenidos por (Najafpour G. D., 2015) para
la produccion de acido citrico por fermentacion con Saccharomycopsis lipolyticain en un
periodo de 6 dias. De esta manera, los datos experimentales mostrados en el presente
trabajo pueden ser validados a partir del modelo matematico y de la comparacion directa
con el software de simulacion.
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Figura 5. Modelo cinético para la produccion de acido citrico.

Tabla 4. Datos del modelo matematico a 120 h.

Time (h) | Aspergillus Citric Glucose
Niger (g/) | Acid (g/l) (g/h
0 0.1028 0 150.4354
6 0.1799 0.7427 149.5616
12 0.3136 2.0291 148.0485
18 0.5421 4.2288 145.4610
24 0.9246 7.9105 141.1302
30 1.5424 13.8575 134.1347
36 2.4856 22.9360 123.4556
42 3.8091 35.6753 108.4703
48 5.4651 51.6150 89.7203
54 7.2692 68.9806 69.2931
60 8.9689 85.3405 50.0489
66 10.3723 98.8487 34.1592
72 11.4157 108.8920 22.3452
78 12.1354 115.8194 14.1964
84 12.6076 120.3650 8.8493
90 12.9078 123.2545 5.4505
96 13.0949 125.0552 3.3323
102 13.2101 126.1640 2.0280
108 13.2805 126.8417 1.2308
114 13.3233 127.2541 0.7457
120 13.3493 127.5044 0.4513
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Figura 6. Substrate, biomass, and citric acid concentration profiles using Saccharomycopsis
lipolyticain batch culture. (Najafpour G. D., 2015).

Modelo predictivo en Python en Orange y Python

Para la evaluacion de los modelos predictivos de KNN y regresién lineal se hizo por dos
maneras:, la primera es haciendo uso de los datos que particionamos anteriormente, los
etiquetados como X test, estos datos no fueron usados propiamente para entrenar al
modelo, sino que sirven como un parametro para medir la eficiencia del modelo usado,
ya que de estos datos se tiene cual es la respuesta correcta, para evaluar el modelo por
este método, solo es necesario generar una nueva variable que le llamamos y_pred, en
donde le daremos los datos de una especie que pertenezca al conjunto de los X ftest, le
pedimos a Python que corra esa celda y arroje el valor de acido citrico.
En la primera prueba que se realizd, se programd que se hiciera una tabla comparativa
entre el valor verdadero y el valor predicho, obteniendo valores muy cercanos, se puede
concluir que esta primera prueba tuvo un resultado satisfactorio.

La segunda manera de evaluar la eficiencia del modelo entrenado es por medio de su
factor de correlacion R?, para esto solo es necesario insertar el siguiente comando:
print("Test set score: {:.2f}".format(knn.score(X _test, y test))), en donde se le esta
pidiendo a Python que imprima el valor de correlacion de los conjuntos de prueba,
dandonos un valor de 0.998 para la regresion lineal y 0.94 para KNN y , es sabido que
entre mas cercano sea el valor a 1, nos habla de un buen desempefio del modelo.

Concluyendo de este codigo, que, por las dos evaluaciones realizadas, obtuvimos
resultados bastante satisfactorios para poder predecir la cantidad de acido citrico
producido basandonos en sus caracteristicas de operacion, como lo son la glucosa
alimentada.
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En Orange, hay un widget que ya da la evaluacion de los modelos de manera automatica:

Tabla 5. Métricas de desempefio para la primera red neuronal.

Model MSE | RMSE | MAE R2
Neural | hos | 0.075 | 0.023| 1
Network
Linear
Regress | 0.055 | 0.234 | 0.223 1
ion
kNN 62;6 7.922 | 5.167 | 0.978

Para la estimacién de la concentracién final de acido citrico se puede observar (Tabla 6)
que los modelos con mayor exactitud son la ANN y la regresion lineal, basandonos en su
coeficiente de determinacion que son bastante cercanos, sin embargo, se observa que la
regresion lineal tiene menor grado de error en sus métricas, haciéndola la mas precisa
para la estimacion de concentracion final de acido citrico, puede ser debido a la
naturaleza de los datos de entrenamiento que tienen una tendencia lineal, ya que la ANN
y la regresion lineal son cercanas en su coeficiente de determinacién se puede concluir
que se logré un buen entrenamiento de un modelo complejo como lo es la red neuronal.

El modelo que presenté mayor deficiencia fue el KNN, pese a que sus métricas no son
malas, no presenta gran exactitud en la estimacion de los valores.

Tabla 6. Métricas de desempefio para la segunda red neuronal.

Model MSE RMSE | MAE R2
Neural

16.789 | 4.097 | 3.079 | 0.990
Network
Linear 1 0507 | 0.455 | 0.323| 1
Regression

KNN 113.213 | 10.640 | 7.136 | 0.932

Tabla 7. Concentracion final de Acido Citrico con diferentes modelos.
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Experimental .
b Neural Linear

Cltr(l;ﬁ\c'd Network | Regression KNN

82.726 92.720 83.953 82.937

82.937 86.341 83.883 82.726

96.872 95.496 97.204 106.603

106.603 102.629 | 106.576 | 113.090

113.090 114516 | 113.193 | 115.908

115.908 113.709 | 115.907 |113.090

127.859 130.198 | 127.655 | 130.609

130.609 131.010 | 130.377 |127.859

143.723 142958 | 143.440 | 130.609

160.221 166.580 | 159.921 | 168.622

168.622 167.325 | 168.333 | 170.269

170.269 163.774 | 169.979 | 168.622

180.761 180.395 | 180.480 |170.269

192.594 191.743 | 192.351 | 180.761

224.723 229.668 | 224.635 |192.594

El software Orange puede realizar predicciones de manera aleatoria con los datos de
prueba dados, obteniendo una comparativa entre los diferentes modelos entrenados y el
dato experimental registrado. (Tabla 7). La comparacion de los tres modelos de prediccidon
muestra que la regresion lineal es mas precisa, ya que sus predicciones son casi idénticas
a los valores experimentales de concentracion de acido citrico en todo el rango de datos,
la red neuronal también ofrece predicciones cercanas, comienza a desviarse ligeramente
en concentraciones mas altas.

23



Tabla 8. Comparativa de la red neuronal con el modelo matematico para la prediccién de

concentracion final de Acido Citrico.

Conc. conc.
Initial | Initial | citric Citric
conc. | conc. acid acid
Biomass | GUCOse | ath, ANN
0.1234 90 74.9068 | 76.3965
0.1234 170 144.2522 | 144.1869
0.1234 230 195.1123 | 195.0297
0.3241 150 127.3849 | 127.0674
0.3241 70 58.3019 | 59.2771
0.3241 135 114.6017 | 114.3567
0.2567 190 161.3734 | 161.0203
0.1389 190 161.2836 | 161.1212
0.9854 190 161.4654 | 160.3964
0.4528 250 212.1540 | 211.6952
0.8643 250 212.2090 | 211.3428
0.6197 250 212.1878 | 211.5523

Se comparo la cercania entre el modelo matematico y la red neuronal programada en
Python a diferentes concentraciones iniciales tanto de biomasa como de glucosa (Tabla
6), dando un resultado bastante parecido entre ellos, de tal manera que no es posible
diferenciar las lineas entre un modelo y otro. (Figura 7).
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Figura 7. Modelo matematico vs ANN.

Los resultados expuestos, demuestran la viabilidad de utilizar las Redes Neuronales
Artificiales bajo el enfoque predictivo de diversos procesos de produccién por
fermentacién y el modelado de su comportamiento a lo largo de su proceso.

Conclusiones

En este proyecto de investigacion se ha tenido la oportunidad de explorar un area de la
ingenieria que tiene mucho potencial en la industria y aun no hay tantos datos disponibles
en el proceso de fermentacion, pese que esta teniendo cada vez mas relevancia para la
produccion de diversos compuestos.

Se comprueba la viabilidad de utilizar redes neuronales para la estimacion de la
concentracion en un proceso de fermentacion, dando pie a que se migre este uso a mas
procesos de fermentacion que presenten dificultad para el acceso a la informacién de su
cinética de reaccion o demas parametros.

Ha sido un reto el realizar esta investigacion, se ha logrado adquirir nuevas herramientas
y aprendizajes como lo es el uso de los diversos softwares y lenguajes de programaciéon
implementados en este proyecto.

Se espera que este proyecto sea util para sentar las bases para seguir implementado los
modelos de prediccion en sistemas que se rigen por fermentacion, asi como brindar datos
importantes para cualquier modelado base de fermentacion en cualquier modelo o
software, ya que la obtencion de la informaciéon base es muy escasa y de dificil acceso,
limitando asi los posibles trabajos a desarrollar.

Se concluye satisfactoriamente este trabajo con el orgullo de que se han obtenido muy
buenos resultados en todos los modelos trabajados.
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Anexo

Simulacién en SuperPro Designer

.b_
Agua & »
I il Venteo
+
In @ H
+
+
+
+
. ¥
Aire @& » p e

P-1/FR-101 Producto

Fermentation

Composition

Ingredient Name Comp Flowrate Mass Comp. Concentration
d ? (gloatch) (%) (al)
1 |53 120.00000 333333 471.08584
2 Water |53 240.00000 666667 94217169
Composition Edit Mode O SetIngredient Flows ) SetMass Composition a @
Total Flowrates Auto-Adjust [ Temperature |25.0 ‘T
,7 P +
2600000 gibatch ressure |1.013 bar
Enthalpy |0.01 kW-h/batch
0.2547 Libatch
Units  Mass |g Vol |L Composition | % Conc | g/L Enthalpy | kW-h
Time Reference for Flows O Batch O C Destination Cycle ' Time Avg (perRCT)  |h

v Aceplar| > Cancelar‘ Ayuda |
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Composition

Ingredient Name Comp Flowrate Mass Comp. Concentration
¢ (glbatch) (%) (o)
1 Amm. Sulfate | 20.00000 0.1886 192217
2 Aspergillus N |E3 1.10000 0.0104 0.10572
3 Glucose | 1610.00000 15.1828 154.73475
4 Water [ 0 846182 86238192
Composition Edit Mode O SetlIngredient Flows ! SetMass Composition a @
Total Flowrates Auto-Adjust ™ Temperature [250 'C
Pressure [1.013 b
10604.1000 gfbatch ar
Enthalpy |0.28 kW-hfbatch
10.4049 L/batch
Units  Mass [g El Vol.[L El Composition | % Cone | g/L Enthalpy | kW-h
Time Reference for Flows © Batch e} ' Destination Cycle C! Time Avg(perRCT)  |h

v Aceplar| » Cancelar‘ [Z) Ayuda |

Composition
. Comp Flowrate Mass Comp. Concentration
Ingredient Name P (gfbatch) (%) (gll)
1 - 48943 00974 100.0000 117922

Composition Edit Mode ‘@)

a @ &

x| Temperature |25.0 C

Total Flowrates

P
,748943 T g/batch ressure |1.013 bar
Enthalpy |0.34 kW-h/batch
41504.5055 Libatch
Units Mass [g El Vol [L E Composition [ % Cone.|g/L Enthalpy | kW-h
Time Reference for Flows O Batch (@] C Destination Cycle C Time Avg (perRCT) h .

v Aceptar| x Cancelar| Ayuda ‘
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Oper.Cond's Volumes VenyEmissions Labor. etc. Description Baich Sheet Scheduling
Charge Using

O Use Amount on Stream
© Setby User

[360.00

[ 2]
[0 3
Setup Time W Ih—

O SetbyUser  [120.00 h
© Calculated Based on

025

[0.00

[kg/h [#]
[T (2]

[0.00

© Setby Master-Follower Relationship

%% Setup
Match the d of this operation to the di of another
p ion or string of operations.
x
v« | v | v | v | /JE-' v Aceptarl XCancelarl Z) Ayuda |
=)

OperCond's Volumes Venl/Emissions Labor, etc. Description Batch Sheet Scheduling

Charge Using |{LEEH0

© Use Amount on Stream

L

Setup Time W lh—

O Setby User
o [10604.10 [a [2]
[op [1040 [2]

O SetbyUser  [120.00 h (3]
© Calculated Based on
009 i [*]
[00s [t (2]
© Setby Master-Follower Relationship % sep
Match the duration ofthis operation to the duration of another
operation or string of operations.
x

./«| ./>>| ~_/__<i| ‘.’..’ll’*@'l

" Aceptar XCanceIall (@) Ayuda
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Final Temperature E@ c

© Electricity
Power Type Std Power N
Power [0.000 [kw [#
Powerto-Heat |100.00 %

O Heating Agent

Name |Natural Gas v|

Inlet Temp. W c
Qutlet Temp. | 10000 °C

Rate [0.06 [kah #

Heat Transfer Efficiency | 90.00 %

Duty [299,69 [kealih [#]

W | J»l ‘-/-(il '-/-)il‘/"%'l

OperCond's Volumes Vent/Emissions Labor, etc Description Batch Sheet Scheduling

Setup Time |15.00 Ih

[000 Jmin [3]

O Setby User

Q Calculated Based on

O Temp. ChangeRate  [05 [*Cimin |£I
© Overall UA [o31 [kealih-C |£I
(o]

' Set by Master-Follower Relationship % Sewp.
Match the duration of this operation to the duration of
another operation or string of operati

s Aceplall XCancelall (@ Ayuda I

OperCond's Volumes Reactions Veny/Emissions Profiles Labor, efc. Description Baich Sheet Scheduling

Q SetFinal Temp.| [350 [c ]
© SetDuty
[oF 102 kealfh

eatfenser

Agenl‘Namva\GaS Vl
Inlet Temp. W c

Outet Temp [T0000  'C

Rate [0.00 [kg/n &
Heat Transfer Efficiency | 100.00 %

Setup Time W‘h—

© Adabate [ReacionTime
O Setby User 120.00 h

© Setby Master-Follower Relationship % seup

Match the duration of this operation to the duration of ancther
operation or string of operations

Air Supply Stream:

Power Type |Std Power
O Set Specific Power 3.0000 kW/m3
© Set Total Power 00323 KW

PoverCorampron orsgonae) "R 2] 959

O Calculated to Achieve 0.500 VVM(STD)

© Use Available on Air Supply Stream

Use Secondary Aeration [T

‘Secondary Air Supply Stream:

© SetPowerperUnit  [0.0323 KW
Power Dissipation %
to Heat 000

Consider Fed-Batch Supply of Reactants [T
P

ve | v» | ds | g2 | A

[in#11-(none) [2] WG

0000 VVM(STD)

+ Aceptar XCancelarl ) Ayuda
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OperCond's Volumes Vent/Emissions Labor. etc. Description Batch Sheet Scheduling

Transfer Qut Using [(SMEE R0 V4 6]
Q SetPercent | 100.0000 % of vessel contents
© SetMass [1120 [kg 3]
© SetVolume [10.77 L #

Setup Time |15()D |h
O SetbyUser  [120.00 [n

© Calculated Based on

[0.09 [kaih #
CEa— E
O Setby Master-Follower Relationship % Setup..
Match the duration of this op ion to the duration of another
P ion or string of op i
E3
& I s | pracs | 2 | ~’+@1'| v Aceplall XCancelall @) Ayuda |

Cornponent hass Coet Cormponert hass Coef
1 A, Sulfate 2.0000 1 Agpergillus M. 25.0000
2 Cu 8.0000 2 Citric Acid 160.0000
3 Glucose 180.0000 3 coz 55.0000
4 0z 110.0000 4 ‘Water 70.0000
Total Mass Iw Tatal Mass lw

2 Help
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[ Kinetics for Fermentation #1 %

ﬁniff;_h) = [ b (52 Terme) €52-Terms) (53-Term) + ] (5-Terms)
p— Rate Reference
QsTerm @ S2Term  © S3Tem Componen|Glucosz— [#]
Substrate | Glucose
Q Monad K= |250000.00 mgil Hmae |0.25000 1/h
isl & [10.00000
1/h
s [5] £ |0.0o000 i
E-Term
© Haldane Ks [250000.00 moil Biomass |Aspergillus M
Kl L
sl 1009 maf Q FistOrder  [B]
2
K+ 8] + [ST7H, Ot
© Inhibitian Kmic [100000.00 mgfl
Start Criteria, End Criteria.
Is]
Tleril
[ v oK
© First Order Is] 2 Cancel
O None @ Help

Cédigo predictive en Python (Red neuronal)
import tensorflow as tf

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import keras

from keras import layers
Data=pd.read_csv("/content/Primer Entrenamiento 1.csv")
Data

Biomasa = Data['Biomass (g/L)'].astype(float)

Sustrato = Data['Glucose (g/L)"].astype(float)

Producto = Data['Citric Acid (g/L)"].astype(float)

modelo = tf.keras.Sequential(

[

layers.Dense(10, activation="relu", input_shape=[2],name="oculta1"),

layers.Dense(10, activation="relu",name="oculta2"),

layers.Dense(10, activation="relu",name="oculta3"),
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layers.Dense(10, activation="relu",name="oculta4"),
layers.Dense(10, activation="relu",name="oculta5"),

layers.Dense(1,name="salida")

)

modelo.compile(
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(0.1),
loss='mean_squared_error’
)
print("Comenzando entrenamiento...")
datos_in = np.column_stack((Biomasa,Sustrato))
historial = modelo.fit(datos_in, Producto, epochs=1000, verbose=False)
print("Modelo entrenado!")
plt.xlabel("# Epochs")
plt.ylabel("Mean Squared Error")
plt.plot(historial.history["loss"])
plt.grid()
plt.savefig('grafico_error.png', dpi=300, bbox_inches="tight')
from sklearn.metrics import r2_score
# Obtener las predicciones del modelo para los datos de entrenamiento
y_pred = modelo.predict(datos_in)
# Calcular el R2
r2 = r2_score(Producto, y_pred)
print("El R2 del modelo es:", r2)
resultado = modelo.predict(np.array([[0.6197, 250]]))

print("La concentracion final de acido citrico es " + str(resultado))
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Cédigo de modelo matematico

import numpy as np
import matplotlib, matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
from scipy.integrate import odeint
from google.colab import drive
drive.mount(‘/content/drive')
images_dir = '/content/drive/MyDrive/biorreactor/'
#Parametros experimentales
mumax = 0.25 #1/hour
xmax = 30 #g/liter
Ks =250 #glliter
Yxs = 0.08832 #g/g
Yps = 0.85012 #g/g
def mu(X,S):
return mumax * (1 - X/xmax) * (S/(Ks+S))
def z1(X,S):
return X * mu(X,S)
def z2(X,S):
return -1 * (1/Yxs) * z1(X,S)
def z3(X,S):
return -1 * (Yps) * z2(X,S)
#Ecuaciones Diferenciales

def xdot(x,t):
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X,S,P=x

dX=z1(X,S)

dS=z2(X,S)

dP=z3(X,S)

return [dX,dS,dP]

# Condiciones Iniciales
Cl =[0.1028, 150, 0]
t = np.linspace(0,120,21)
sol = odeint(xdot,Cl,t)
X,S,P = sol.transpose()
plt.plot(t,P,'--",color="#008000') # verde
plt.plot(t,S, '-.', color="#F97306') # naranja
plt.plot(t,X,'--',color="#00008B') # azul
plt.xlabel('Time [hr]")
plt.ylabel('Concentration [g/I]')
plt.legend(['Citric Acid','Glucose’,'Aspergillus Niger")
#plt.title('Kinetic Model Citric Acid Production')
plt.grid()
#fig_name = 'grafico_python.pdf'
#plt.savefig(f'{images_dir}{fig_name}", bbox_inches="tight’)
#plt.savefig('grafico_Python.png', dpi=300, bbox_inches='"tight')

tabla = pd.DataFrame({'Time [hr]: t, 'Conc Biomass" X, 'Conc Citric Acid": P, '‘Conc

Glucose'": S})
#print(tabla)
Data=pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/Glucosa 150.csv")

#Data
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plt.plot(Data['Time (h)"],Data['Citric Acid (g/L)"],'-',color="#008000") #verde
plt.plot(t,P,'--',color="#008080') # verde agua

plt.plot(Data['Time (h)"],Data['Glucose (g/L)'],":', color="#F97306') #naranja
plt.plot(t,S, '-.', color="#A0522D'") # cafe

plt.plot(Data[' Time (h)'],Data['Aspergillus
(g/L)1,".",color="#4B0082"##FFOOFF"##00FFFF')##00008B") # azul

plt.plot(t,X,'x’,color="#800080"##069AF 3'#'#4B0082') # morado
plt.xlabel('Time [hr]")
plt.ylabel('Concentration [g/I]')
plt.legend(['Citric Acid SPD','Citric Acid ODE',

'Glucose SPD','Glucose ODE',

'‘Aspergillus Niger SPD','Aspergillus Niger ODE'])

#plt.title('"Experimental Model Citric Acid Production SPD')
plt.grid()

#fig_name = 'grafico_SPD.pdf'
#plt.savefig(f'{images_dir}{fig_name}", bbox_inches="tight')
plt.savefig('grafico_SPD.png', dpi=300, bbox_inches="tight')
plt.plot(t,P)
plt.plot(Data['Time (h)"],Data['Citric Acid (g/L),"-.")
plt.xlabel('Time [hr]")
plt.ylabel('Concentration [g/I]')
plt.legend(['Python’,

'‘SuperPro Designer')
#plt.title('Citric Acid Concentration Python vs SPD')

plt.grid()
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plt.savefig('grafico_Python_SPD.png', dpi=300, bbox_inches="tight')
error = np.array ((Data['Citric Acid (g/L)")-P)#/P)
tabla_comparativa = pd.DataFrame({
"Tiempo [hr]": t,
'‘Concentracion Producto [g/litro]": P,
'Citric Acid": Data['Citric Acid (g/L)'],
'Error': error
})
print(tabla_comparativa)
plt.plot(t,error)
plt.xlabel('Tiempo [hr]')
plt.ylabel('Error [g/L]")
plt.legend(['In Silico ODE error")
plt.grid()
plt.plot(Data[' Time'],Data['SPD'],'0',color="#FFO0FF")
plt.plot(Data[' Time'],Data['kNN'",'"~',color="#FFA500")##F97306)
plt.plot(Data['Time'],Data['LR"],":",color="c"#'#000080")
plt.plot(Data[' Time'],Data[' ANN'],'x',color="k"}#'#808080")
plt.xlabel('Time [hr]")
plt.ylabel('Concentration [g/I]')
plt.legend(['In Silico Data','kNN', 'Linear Regression', 'Neural Network'])
#fig_name = 'annoutcome2.pdf'
plt.grid()
#plt.savefig(f'{images_dir{fig_name}", bbox_inches="tight') # Recorta justamente

#plt.savefig('grafico_comparativo_curvas.png', dpi=300, bbox_inches="tight')
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Cédigo modelos predictivos
#importamos librerias

import pandas as pd

import seaborn as sns

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import r2_score

#importamos los datos
Datos=pd.read_csv("/content/Acido citrico.csv")
Datos

#particionamos el conjunto de datos

Predictores=Datos.drop(["Producto (g/h)"1, axis=1)#(["Biomasa(g/l)",
"Sustrato(g/l)"],axis=1)

Target=Datos["Producto (g/l)"]

X _train, X test, y train, y test =train_test split(Predictores, Target, train_size=0.7,
test_size=0.3,random_state=0)

Regresion lineal

#entrenamos el modelo

#Aqui se hacen las modificaciones de los modelos a probar y ver cual es el mejor
modelo_rl=LinearRegression() #no tiene hiperparametros

modelo_rl.fit(X_train, y_train)

r2_train=modelo_rl.score(X_train, y_train)

r2_test=modelo_rl.score(X_test, y_test)

print("El valor de R2 para el conjunto de entrenamiento es: {}".format(r2_train))
print("El valor de R2 para el conjunto de prueba es: {}".format(r2_test))
#diagrama de paridad valores reales vs los arrojados por el modelo

#Realizamos prondsticos
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y_predict=modelo_rl. predict(X_test)

Tabla=pd. DataFrame()

Tabla["Valor de acido citrico experimental"]=y_test

Tabla["acido de prediccion de prediccion"]=y_predict

Tabla

Regresion Ridge

from sklearn. linear_model import Ridge, Lasso

#Entrenamos y evaluamos el modelo

modelo_ridge=Ridge(alpha=0. 5)

modelo_ridge. fit(X_train, y_train)

r2_train=modelo_ridge. score(X_train, y_train)

r2_test=modelo_ridge. score(X test, y test)

print("El valor de R2 para el conjunto de entrenamiento es: {}". format(r2_train))
print("El valor de R2 para el conjunto de prueba es: {}". format(r2_test))
#Entrenamos y evaluamos el modelo

modelo_lasso=Lasso(alpha=0. 5)

modelo_lasso. fit(X_train, y_train)

r2_train=modelo_lasso. score(X_train, y_train)

r2_test=modelo_lasso. score(X test, y test)

print("El valor de R2 para el conjunto de entrenamiento es: {}". format(r2_train))

print("El valor de R2 para el conjunto de prueba es: {}". format(r2_test))

K-vecinos mas cercanos

from sklearn. neighbors import KNeighborsRegressor
knn = KNeighborsRegressor(n_neighbors=2)

knn. fit(X_train, y_train)
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import numpy as np

X_new = np. array([[20, 92,50]])

print("X_new. shape: {}". format(X_new. shape))

prediction = knn. predict(X_new)

print("Prediccion: {}". format(prediction))

print("Nombre objetivo predicho: {}". format)

#Datos["Producto (g/l)"][prediction]))

closest_index = (Datos['Producto (g/l)'] - prediction). abs(). idxmin()

print("Nombre objetivo predicho: {}". format(Datos["Producto (g/l)"][closest_index]))
y_pred = knn. predict(X_test)

print("Predicciones del conjunto de prueba:

{}". format(y_pred))

print("Puntuacion del conjunto de prueba: {:. 2f}". format(knn. score(X_test, y_test)))
#diagrama de paridad valores reales vs los generados por el modelo
#Realizamos prondsticos

y_pred = knn. predict(X_test)

Tabla=pd. DataFrame()

Tabla["Valor de acido citrico experimental"]=y_test

Tabla["acido de prediccion de prediccion"]=y_pred

Tabla
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Info Biomass (g/L) Gitric Add (g/L) Glucose (g/L)
15 instai issing data’
B 1 0.1028 127.859 150.435
Mo target variable. 2 0.1081 827267 98.2388
Mo meta attributes.
3 0.1045 113.09 133.05
VEIELED 4 0.259 170.269 200.708
S E IR 5 0.1118 130,609 153.679
L] visualize numenic values 6 0.2622 160.221 188.769
Color by instance dasses 7 0.0966 224723 265.618
Selection 8 0.1064 96.872 114.191
S — 9 0.1158 143723 169.2
10 0.1277 829374 98.237
> 1 0.1109 130761 213.187
2 0.1231 115.908 136.333
13 0.1123 168.622 198751
14 0.1245 106.603 125.416
15 0.109 192594 227.277
‘ Restore Original Order |
| endAutomatically |
=2 B | "5 Bisis

Ignored Features (2)
| Filter | | Filter |

0 Glucose (g/1)
[ Biomass (g/L)

Target (1)
M Citric Acid (g/U)

<>

Metas

[] 1gnore new variables by default
=92 B | 3151- Bisiz




Mame

| Linear Regression |

Parameters
Fit intercept (unchecking it fixes it to zero)

Reqularization
() No regularization Reqularization strength:
O Ridge regression (L2) Alpha: 14

Elastic net mixing:

L1 B 12

O Lasso regression (L1)

@ Elastic net regression 0.50 : 0.50
Apply Automatically
=28 ¥ B-1o-
Mame
kMM
Meighbors
Number of neighbors: 1 E”
Metric: Euclidean ot
Weight: Uniform ~
Apply Automatically
=28 |¥- Bol-




MName

‘ Neural Network |

Neurons in hidden layers: 10,10,10,10,10 |
Activation: ReLu v |
Solver:  Adam v |
Regularization, a=0.1: ]

Maximal number of iterations: | 1000 =]

Replicable training

-
=2 B | 8- Bol-

@ Cross validation Model MSE RMSE MAE R2 e
Mumber of folds: | 10 b

Neural Network 16789 4.097 3.079 0.990
[ stratified Linear Regression  0.207 0.455 0.323 1.000

(e v T b (e KNN 113213 10.640 7.136 0.932

() Random sampling
Repeat train/test:
Training set size:

[] stratified
O Leave one out >
O Test on train data Compare models by: | Mean square error v | [] megligible diff.: 0.01
() Test on test data
Meural Network Linear Regression kNN

Neural Metwork 0.956 0.194

Linear Regression 0.044 0.168

kNN 0.806 0.832

Table shows probabilities that the score for the medel in the row is higher than that of the medel in the column. Small numbers show the probability that the
difference is negligible.

=92 B | A151-1moo)- B1513x15
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Citric Aad (g/L)  Neural Network Linear Regression KNN Fold Glucose {g/L) Biomass (g/L)

863417 838838
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