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Resumen. Un cultivo en lote de un microorganismo eucarionte operado
en un bioreactor permite realizar mediciones en tiempo real de algunos
parametros biolégicos y la colecta de muestras del cultivo para realizar
mediciones a los parametros que no pueden ser medidos en tiempo real.
En el presente articulo se muestran los resultados obtenidos de la apli-
cacién de una red neuronal artificial para la prediccién de condiciones
limitantes en cultivos por lote en bioreactor de las tasas de incremeto
de biomasa en la levadura P. Rhodozyma. La red neuronal atificial se
construyé con una arquitectura multicapa, escrita en lenguaje Python
donde se evaluaron datos obtenidos de pH, oxigeno disuelto y azticares
reductores de cultivos por lote arrojando una capacidad predictiva del
99 % para el patrén de crecimiento de biomasa, evidenciando asi impor-
tante capacidad predictiva de estas herramientas para la biotecnologia
moderna.
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bioreactores por lote.

Predictive Metabolic Analysis in Batch-Culture
in Bioreactor Using Artificial Neural Networks

Abstract. A batch culture of a eukaryotic microorganism operated in a
bioreactor allows real-time measurements of some biological parameters
and the collection samples to perform measurements to the parameters
that can not be measured in real time. This article shows the results
obtained from the application of an artificial neural red for the prediction
of limitations in culture per batch in bioreactor for the biomass growth
rate in the yeast P. Rhodozyma. The artificial neuronal network was built
with a multi-layer architecture, written in Python language where the
obtained data of pH, dissolved oxygen, biomass and crop reducing sugars
per batch yielding a predictive capacity of 99 % for the biomass growth
rate, evidencing as important predictive power of these tools for modern
biotechnology.
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1. Introduccién

Un bioreactor es un instrumento disenado para implementar y operar un
ambiente biolégicamente apropiado para el mantenimiento de lineas celulares
especificas en condiciones controladas [7]. El bioreactor esta equipado con sen-
sores y actuadores que permiten establecer y controlar con precision parametros
fisicoquimicos de interés en experimentos de optimizacion de medios, cultivos
continuos, seleccién de cepas etc (Figura 1) [1]. Los cultivos por lotes en bioreac-
tor son una forma de cultivo donde se utiliza un cantidad de biomasa conocida
y una cantidad fija de nutrientes en un medio de cultivo con volumen definido,
sin adicién subsecuente de biomasa o nutrientes ni salida de productos [7,12].

Este tipo de cultivos son ampliamente utilizados en diversos laboratorios en
experimentos de fermentacion de diversas lineas celulares, incluyendo microorga-
nismos y células animales y vegetales y se utilizan en aplicaciones variadas como
la optimizacién de medios de cultivo, estudios de escalamiento de bioprocesos,
seleccién de colonias, entre otros [4,12]. Los experimentos en bioreactor permiten
registrar mucha informacion biolégica importante mediante la captura de datos
de los sensores asociados al sistema, tales como sensor de pH, sensor de oxigeno
disuelto y sensor de nivel principalmente, ademéas de permitir establecer confi-
guraciones fijas o dindmicas de parametros como la agitacién, la temperatura y
el flujo de aire mediante los actuadores disponibles [5,6].

La caracterizacion metabdlica de un cultivo continuo incluye la captura de
datos en linea de los sensores y actuadores disponibles registrando asi los niveles
de pH, oxigeno disuelto en tiempo real sin embargo, valores de parametros como
los gramos de biomasa producida, el consumo de azicares y la produccién de eta-
nol y proteinas no pueden ser registrados en tiempo real e implican la aplicacion
de procedimientos downstream analizando las muestras recolectadas durante el
experimento implicando también un costo asociado de reactivos y mano de obra
[6]. El oxigeno disuelto presente en el bioreactor puede ser medido en tiempo
real mediante un sensor polarografico que registre cambios en la conductividad
eléctrica de su membrana provocados por una reacciéon quimica acoplada a la
cantidad de oxigeno presente en el medio (Figura 2). Mientras que las variaciones
de pH pueden ser registradas en tiempo real con un sensor electroquimico. La
medicién de estos pardmetros es trascendental para revelar informacién sobre
el desarrollo del cultivo en el bioreactor y estan relacionados con una serie de
variables bioldgicas (QO2) y fisicas (kLa) producto del crecimiento celular [3].

Un cultivo por lote en bioreactor puede presentar limitaciones provocadas
de forma deliberada por el analista como parte del experimento [14] o pueden
aparecer de manera eventual como resultado de ambientes no 6ptimos para
las células en experimentos donde se desconocen los valores mas apropiados de
cada parametro y se realizan pruebas para encontrar las mejores condiciones de
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cultivo [2,15]. En la actualidad, se han desarrollado diversos estudios de modelos
de predicciéon y analisis que integran técnicas de inteligencia artificial, cuya
estructura computacional flexible es capaz de identificar relaciones complejas
no lineales entre los datos de entrada y salida [10,13]. Estudios recientes han
desarrollado distintos modelos de redes neuronales artificiales para la prediccién
de cambios en variables biolégicas muy diversas, como los estudios llevados a
cabo por las corporaciones Verily Life Sciences y Google Inc. donde desarrollaron
una red neuronal para aprendizaje profundo denominada Deep Variant que es
capaz de identificar variaciones genéticas en bases de datos de secuenciacién
masiva de ADN revelando detalles hasta ahora desconocidos sobre el genoma
[11], o los estudios realizados en el Centro de Investigacién para las Ciencias
de la Salud de Portugal, donde se utilizaron redes neuronales artificiales para
optimizar la temperatura, flujo de metanol y concentracion de dimetilsulféxido
en un cultivo en bioreactor para producir la enzima Catechol-O-Metiltransferasa.
Sus resultados mostraron que la red neuronal artificial fue capaz de describir con
gran precision los efectos de las variables bioldgicas mencionadas en la produccién
de la enzima [12], ejemplificando asi la reelevancia de estos modelos matematicos
en el desarrollo de muchas areas de la biotecnologia moderna.

P.Rhodozyma es un basidiomiceto facultativo con capacidades fermentativas
de produccion de etanol a partir de azicar, ademas de representar una herramien-
ta muy importante para la industria biotecnolégica ya que es uno de los pocos
microrganismos conocidos capaces de producir el oxo-carotenoide astaxantina,
un pigmento con multiples aplicaciones y un elevado valor en el mercado [15]. Los
cultivos por lote de este microorganismo pueden ser implementados en Bioreactor
para estudios de diversa indole en procesos con duraciones tipicas de mas de 80
horas, generando asi grandes volumenes de informacién [15].

Con base en este panorama, el presente trabajo tiene como objetivo imple-
mentar una red neuronal artificial para realizar inferencias acerca de las tasas de
crecimiento de biomasa en condiciones de cultivo predeterminadas de la levadura
P.Rhodozyma, el modelo se construyo con 3 conjuntos de datos de entrada
(pH,oxgeno disuelto y azucares reductores) y un conjunto de datos de salida
(Biomasa) y se evalué mediante pardmetros estadisticos la respuesta de la red a
la variacién del nimero de capas (desde 1 hasta 5) y el ntimero de neuronas por
capa (desde 2 hasta 10); se muestran los resultados de la aplicacién del modelo
de la red neuronal seleccionada para la prediccién de condiciones limitantes
en cultivos por lote en bioreactor y cuyos resultados podrian utilizarse para la
optimizaciéon de medios de cultivo y la seleccion de cepas.

2. Aspectos metodolégicos

El proceso para la obtencién de datos biolégicos consistio en el desarollo de
10 cultivos por lote en bioreactor de la levadura P.Rhodozyma cada uno durante
84 horas con registro en tiempo real de las concentraciones de oxigeno disuelto
y analisis posteriores de los niveles de biomasa y azicares reductores.
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Fig. 1. Los cultivos por lote tienen muchas aplicaciones en biotecnologia, a la iquierda,
un bioreactor de 3L, a la derecha, colonias aisladas de P.Rhodozyma.

2.1. Datos de oxigeno disuelto y pH

La captura de las concentraciones de oxigeno disuelto en tiempo real se llevo
a cabo mediante un sensor polarografico de baja deriva AppliSens en intervalos
de tiempo de 60 segundos durante todo el experimento y para cada cultivo,
generando conjuntos de datos registrados y almacenados por una computadora
acoplada al bioreactor, de igual forma, la captura de datos de pH se realizé con
un sensor de pH esterilizable Applisens con registro de datos cada 60 segundos.

2.2. Datos de aziicares reductores

Los niveles de azucares reductores se evaluaron mediante el método colo-
rimétrico del dcido 3-5 Dinitrosalicilico[16] en muestras colectadas cada 6 horas
durante todo el bioproceso.

2.3. Redes neuronales artificiales

Los modelos de redes neuronales artificiales (RNAs) son abstracciones ma-
tematicas de la estructura del sistema nervioso, desarrollados para emular el
funcionamiento de los sistemas neuronales bioldgicos. Estos modelos se basan en
el éptimo tratamiento que realizan las millones de neuronas que conforman el
cerebro a la informacién masiva, imprecisa y distorsionada proveniente del am-
biente. El objetivo de emular estas estructuras neurobiolégicas, es la construccion
de sistemas de procesamiento paralelo de cdlculo, memoria distribuida y adap-
tabilidad al entorno, mediante la interconexién de unidades de procesamiento
virtuales.

Los modelos matemédticos obtenidos a partir de RNAs se caracterizan por
su robustez y, capacidad de aprendizaje, generalizacion y tolerancia a fallas.
Una red neuronal artificial (RNA) es fundamentalmente, un sistema reticular
constituido por estructuras paralelas que contienen procesadores elementales,

Research in Computing Science 147(5), 2018 176 ISSN 1870-4069



Anélisis metabdlico predictivo en cultivos por lote en Bioreactor utilizando redes neuronales ...

htb]

Andlisis metabdlico tipico en un cultivo por lote.

Curvas de Biomasa, Azlcares, phy Oxigeno

120 30
100 - 25
= 80 20 Biomasa (gr/L)
g —— Azlicares (gr/L)
s gyl 15 pH
£ —oD
2
2
3 40 + 10
o
20 5
1] 1]
0 10 20 30 40 50 60 70 a0 a0 100
Tiempo (hrs))

Fig. 2. Graficacién de los valores de pardmetros bioldgicos recolectados durante un
cultivo por lote.

llamados neuronas, dispuestos en capas e interconectados a través de enlaces
con diferentes pesos numéricos asociados a cada elemento. Los elementos funda-
mentales se toda red neuronal artificial son una capa de entrada, una capa de
procesamiento y una capa de salida, donde se encuentran asociadas variables de
entrada y de salida, pesos numéricos sinapticos, funcién de activacién, funcién de
propagacion y funcién de salida (Figura 3). La configuracién de estos elementos
define la eficiencia del sistema[10].

Perceptréon multicapa. La red neuronal artificial utilizada para el desarrollo
del programa se denomina red neuronal perceptrén multicapa (RNPM). Este
modelo neuronal se caracteriza por ser unidireccional con conexiones feedforward,
carente de interconexiones a otras neuronas de una misma capa o conexiones
hacia neuronas de capas anteriores. En una RNPM el nimero de capas ocultas
puede ser mayor o igual que uno, y difiere de la Red Neuronal Perceptrén
(RNP) debido a la implementacién de una funcién de activacién no lineal. La
arquitectura de la RPNM, dispone de 3 tipos de capas que son :

1. La capa de entrada: receptora de la informacién desde el exterior

2. Las capas ocultas: operadoras de las funciones de asociacién entre la entrada
y la salida.

3. La capa de salida: Devueleve las predicciones de la red neuronal (Ecuacién

1).
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La salida de una capa oculta del perceptréon multi capa, puede ser represen-
tada con la expresién:

flx=GWTx+0b)f: RP — RL, (1)

donde D es el tamanio del vector de entrada z. L es el tamano del vector de
salida. G es la funcién de activacién.

Wi
Xp
Xk
xfl

Woi

Fig. 3. Estructura general de una red neuronal perceptréon multicapa.

Algoritmo de implementacién. El algoritmo para implementar la Red Neu-
ronal Perceptron Multicapa se implementé en el lenguaje python 2.7.13 cuyas
operaciones clave se describen a continuacién.

Definir las clases para representar las neuronas de la red.
class LayerN():
def __init__(self, numero de entradas, numero de neuronas):
asigna los pesos sinapticos iniciales.
class ANNQ):
def __init__(self, capa_l, capa_n-1, capa_n):

Asigna las capas correspondientes al objeto.

def_funcionSigmoide (Neurona)
return La salida de la neurona.

pesos_S = Inicializa los pesos para la matriz de la primer
sinapsis aleatoriamente.

Implementa cambios en las matrices de salida de las capas.
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def test_N(self, inputs):

Donde i = 0
salida en capa i = producto punto
(pesos sinapticos de la capa 1,el array ingresado

como parametro.)

salida de la capa i + 1 = producto punto
(salida de la capa i,los pesos sinapticos de la capa i + 1)
Iterar sobre cada capa disponible.
return salida en capa i, salida en capa n

Inicializamos parametros para construir la red.
x_0= Matriz de datos de entrada.

y_0= Vector de datos de salida.

ni= Numero de iteraciones.

nn = Numero de neuronas en la capa oculta.
Obtener conjunto de entrada.

Obtener conjunto de salida.

def entrenamiento (self, x_0, y_0, ni):
for iteration in xrange(ni):
salida en capa i= self.test_N(x_0)
salida en capa i+l1= self.test_N(x_0)
Optimizacion para el error cuadratico medio mediante
el algoritmo Levenberg Marquardt y el criterio

early stopping.

Calcular error y deltas para cada capa.
ajuste_capa_i = producto punto(x_0, delta capa 1)
ajuste_capa_i+l = producto punto(x_0, delta capa 2)

ajuste de pesos para capa i
ajuste de pesos para capa i+l

Crear la capa i de la red con n neuronas y m entradas
capa_i = LayerN(n, m)
Repetir para cada capa de la red.

Crear la red con n neuronas.
ann = ANN(Numero de capas disponibles.)

Entrenar la red.
ann.entrenamiento(datos de entrada, datos de salida,
ciclos de entrenamiento)

2.4. Estructura y parametros de la red

La estructura de la red se compone de 3 conjuntos de datos de entrada
(pH,oxigeno disuelto y azicares reductores) y un conjunto de datos de salida.
Se utilizé el algoritmo Levenberg-Marquardt para optimizar el error cuadrético
medio y mejorar el ajuste de reconocimiento de patrones debido a que para
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este problema en particular, se considera que los parametros para esta red no
son numerosos, por lo tanto la eleccion de este algoritmo se justifica para ganar
velocidad de procesamiento [17].

Se realizaron dos mil repeticiones de ejecucion del programa hasta alcanzar
la validacion total de la informacion en conjunto con un gradiente con cinco
revisiones de validacién para evaluar la calidad del sistema. Se evalu6 la respuesta
de la red a la variacién del el nimero de capas (desde 1 hasta 5) y el nimero
de neuronas por capa (desde 2 hasta 10), generando asi veinticinco versiones del
modelo. El programa utiliza el 60 % de los datos de los periodos seleccionados
para la fase de entrenamiento y los restantes para la validacion y prueba del mo-
delo (10 % para cada fase respectivamente). Los pesos iniciales fueron asignados
aleatoriamente en el intervalo de (0.5,40.5). En cada modelo se aplicé la funcién
de entrenamiento y la posterior evaluacién de las capacidades predictivas del
sistema. Como entradas del modelo se utilizaron datos de pH,oxigeno disuelto y
azucares reductores y como salida del modelo se utilizaron los datos de biomasa.

2.5. Analisis estadistico y métricas de evaluacién

Para evaluar la precision de los modelos elegidos se implementé un programa
en lenguaje R (Figura 4), manejado mediante un script en python como subpro-
ceso subprocess.call() que evalua los valores de los parametros estadisticos
reportados como métricas de evaluacién en estudios de modelos de simulacién,
[8] los cuales son el coeficiente de correlacién (CC), coeficiente de concordancia
(CCQ), raiz cuadrada del error cuadritico medio (RMSE), error porcentual
absoluto de la media (MAPE), error medio cuadratico (MSE) y error medio
absoluto (MAE) de los datos de salida de cada modelo disponible de la red
neuronal, el programa almacena la informacion en disco para su andlisis mediante
objetos de la clase shelve y de acuerdo al siguiente esquema:

RNPM, .
4 RScript

Datos devueltos
por la RNPM

Cccc

RNPM,

&e T

RNPM, > RMSE AL
Seleccionada

MAPE

MSE

MAE

Stat_Tester.py

Fig. 4. Esquema de flujo para el andlisis estadistico de resultados.
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3. Resultados

Al analizar todos los criterios estadisticos antes mencionados entre todas
las versiones del modelo, el modelo no. 25 ofrecié mejores resultados a juzgar
por el méximo coeficiente de correlacién y por los valores de los otros criterios
estadisticos antes mencionados, este modelo de la red se seleccioné debido a
que presenta los mejores resultados favorables, con un méaximo Coeficiente de
Correlacién (0.9958) revelando que dicho modelo presenta un 99 % de presicién
del prondstico en la correlacion de los datos de prueba contra los datos simulados
por la red neuronal (Tabla 1).

Se observa as{ mismo el mayor coeficiente de concordancia (0.9958), menor
error medio absoluto (0.0171) y menor error medio cuadréitico (0.00060), anali-
zando los valores obtenidos de error porcentual absoluto de la media se observa
que el resultado de las predicciones del modelo 25 son aceptables al tener un
valor menor al 5%. En este modelo se implementaron 5 capas y 10 neuronas
por cada capa y los resultados mostrados revelan la importancia de evaluar el
nimero de capas y de neuronas para mejorar la predicciéon del sistema.

Tabla 1. Seleccion de los mejores modelos generados.

Modelo|CC |CCC |[RMSEMAPE|MSE |MAE
Modl |0.9877(0.9877/0.0272|5.1920 |0.00071{0.0199
Mod2 |0.9751(0.9751/0.0270|5.1901 |0.00079{0.0198
Mod3 (0.9807]0.9807|0.0270 |5.1881 |0.00071|0.0198
Mod4 |0.9817(0.9817]0.0268 |5.0199 |0.00074(0.0197
Mod5 |0.9841(0.9841]0.0265|5.0190 |0.00071(0.0197
Mod6 [0.9839(0.9839(0.0265 |5.0160 |0.00073|0.0196
Mod7 [0.9899/0.9899|0.0264 |5.0030 |0.00071{0.0196
Mod8 [0.9905(0.9905|0.0265 |5.0001 |0.00072{0.0195
Mod9 (0.9913]0.9913|0.0263 |4.9980 |0.00071|0.0193
Mod10 |0.9916]0.9916|0.0260 |4.9078 |0.00078]0.0193
Mod11 |0.9944/0.9944/0.0258 |4.8950 |0.00071{0.0189
Mod12 |0.9945(0.9945|0.0254 |4.8072 |0.00071{0.0188
Mod13|0.9945(0.9945|0.0250 |4.7033 |0.00070{0.0182
Mod14 |0.9946{0.9946|0.0243 |4.5234 {0.00070{0.0181
Mod15 |0.9947(0.9947|0.0240 |4.5099 |0.00070{0.0181
Mod16 |0.9949(0.9947|0.0238 |4.4999 |0.00070{0.0180
Mod17(0.9952(0.9952|0.0235 |4.4556 |0.00070{0.0180
Mod18|0.9955(0.9955|0.0226 |4.4188 |0.00069{0.0179
Mod19 |0.9955(0.9955|0.0226 |4.4102 |0.00067{0.0178
Mod20 |0.9956(0.9956|0.0225 |4.4011 |0.00068|0.0178
Mod21 |0.9956(0.9956|0.0225 |4.4001 |0.00068|0.0176
Mod22 |0.9957(0.9957|0.0225 |4.3398 |0.00068|0.0175
Mod23 |0.9957(0.9957]0.0224 |4.3399 |0.00069(0.0174
Mod24 |0.9957(0.9957|0.0224 |4.3301 |0.00069{0.0172
Mod25 |0.9958(0.9958|0.0223 |4.3121 {0.00060{0.0171
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Evaluacion de los Datos experimentales contra los Datos de la RNPM.

Curvas de Biomasa teorica y Biomasa experimental.

Biomasa Experimental (gr/L)
15 = =@ = Biomasa Simulada (griL)

Concentracion (grL)

Tiempo(hrs)

Fig.5. Comparacién entre los resultados de los niveles de biomasa experimentales
contra los niveles de biomasa predichos por la red neuronal.

4. Conclusiones

La simulacion de las tazas de aumento de biomasa en un bioreactor operado
en cultivo por lote utilizando redes neuronales multicapa generd informacién es-
tadistica muy ttil, presentada en la tabla 1 | para predecir el comportamiento del
cultivo en funcién del tiempo bajo condiciones definidas, representando asi una
herramienta muy eficiente para predecir limitaciones en desarrollo del cultivo o
cambios en los patrones de crecimiento en experimentos de seleccién de colonias,
esta conclusién se encuentra soportada por el el analisis de los datos de salida
de la red neuronal (Figura 5), cuya grafica revela un patrén muy similar a la
grafica de los datos experimentales, donde una limitacién en el crecimiento seria
facilmente identificable por pendientes negativas en la grafica.

La implemetacién de la red neuronal perceptrén multicapa en el lenguaje
Python 2.7.13 permitié obtener un modelo con coeficientes de correlacién de
pearson y concordancia de un 0.9958 reflejando una muy fuerte relacién contre
los datos experimentales y los datos simulados por la red neuronal y en con-
juncién con error porcentual absoluto de la media menor al 5%, se obtuvo un
modelo robusto con una elevada presicion en la prediccién. La aplicacién de
este tipo de modelos representa una importante alternativa para la generacion
de herramientas de deteccion de limitaciones metabdlicas acoplado al sistema
de aquisicién de datos del bioreactor, que sea capaz de identificar cambios en
patrones de los niveles de biomasa aportando informacién muy importante al
experimentador para aplicar ajustes oportunos a las condiciones de cultivo o
seleccionar cepas distintas de una misma linea celular optimizando condiciones
de operacién.

La propuesta elegida en el presente trabajo para inferir las tasas de variacion
de biomasa se encuentra justificada en el hecho de que una red neuronal permite
modelar fenomenos de multiples variables en relaciones no lineales como es el
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caso del problema abordado en el presente trabajo y los resultados obtenidos, de
igual manera Python y R son lenguajes ampliamente usados para la ciencia de
datos y visualizacién de informacién compleja y ofrecen flexibilidad y potencia
en para el disené de software cientifico. La capacidad de las redes neuronales
multicapa para modelar fenénemos no lineales seria muy util en investigaciones
futuras basadas en el presente trabajo para desarrollar un modelo predictivo que
involucre los niveles de expresién genética de los genes relacionados a los cambios
metabdlicos de interés con las condiciones de operacion del cultivo, conectado asi
datos de expresion genética con variables fisicoquimicas del ambiente surgiendo
la posibilidad de disponer de un modelo predictivo avanzado que permita opti-
mizar mas finamente las condiciones de operacién del cultivo para la produccién
metabolitos especificos en esta importante levadura de interés comerecial.
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