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Resumen: La produccién de etanol como biocombustible mediante la fermentacién de glucosa por
Saccharomyces cerevisiae es un proceso clave en la competitividad de los combustibles liquidos. Este
documento tiene como objetivo obtener parametros cinéticos precisos de este proceso a partir de la
digitalizacion de graficos experimentales utilizando el software Plotdigitizer. Los modelos cinéticos
de Gompertz, Pirt y Luedeking-Piret fueron empleados para describir el crecimiento celular, la
produccion de etanol y la relacion entre el consumo de sustrato y la generacion de metabolitos. Se
digitalizaron graficos de concentraciones de biomasa, glucosa y etanol reportados en una
investigacion. Los datos extraidos fueron ajustados a los modelos mencionados mediante regresion
no lineal. El modelo de Gompertz se utiliz6 para modelar la fase de crecimiento microbiano,
mientras que los modelos de Pirt y Luedeking-Piret se aplicaron para cuantificar el rendimiento en
etanol y la tasa especifica de consumo de sustrato. Los resultados muestran que la digitalizaciéon con
Plotdigitizer genera datos con alta fidelidad respecto a los valores experimentales originales, lo que
permitié ajustar con precision los modelos cinéticos. El modelo de Gompertz describié
adecuadamente el crecimiento de S. cerevisiae, mientras que los modelos de Pirt y Luedeking-Piret
reflejaron la eficiencia del proceso de conversion de glucosa en etanol. La combinacion de técnicas
proporciona una metodologia eficiente para la caracterizacion y optimizacién de procesos
fermentativos, con aplicaciones directas en la produccion sostenible de biocombustibles a partir de
recursos renovables.
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1. Introduccion

La produccion de etanol depende principalmente de la fermentacion anaerdbica de
los azticares, siendo Saccharomyces cerevisiae el microorganismo mas utilizado debido a su
alta tolerancia al etanol, su rapido crecimiento y su capacidad para metabolizar varios
azucares [1,2]. Sin embargo, la optimizacion de los procesos de fermentacion es crucial
para mejorar la productividad y la eficiencia. Los avances recientes destacan la
importancia del disefio de los procesos, la modelizacion y las estrategias operativas para
mejorar los rendimientos del bioetanol [3]. Las tecnologias emergentes, como el
aprendizaje automatico y la metodologia de superficies de respuesta, han demostrado ser
prometedoras para optimizar las condiciones de fermentacion y abordar la naturaleza no
lineal y multivariante de los procesos microbianos [4]. Ademas, la exploracion de
microorganismos alternativos, como ciertos hongos filamentosos, ofrece oportunidades
para obtener mayores rendimientos de etanol y utilizar diversos sustratos, incluidos los
materiales lignoceluldsicos [1,5].
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La caracterizacion y optimizacién de los procesos de fermentacién requiere un
conocimiento profundo de la cinética del crecimiento microbiano y la producciéon de
metabolitos. Varios modelos cinéticos, incluidos los modelos de Gompertz, Pirt y
Luedeking-Piret, son fundamentales en este sentido. El modelo de Gompertz describe la
fase de crecimiento exponencial de los microorganismos, mientras que los modelos de Pirt
y Luedeking-Piret son adecuados en cuantificar el rendimiento del etanol y las tasas de
consumo del sustrato, lo que facilita la optimizacién de las condiciones de fermentacion
para aumentar la produccién de etanol [6,7].

Las investigaciones indican que los modelos matematicos no estructurados, como la
ecuacion logistica para el crecimiento y el modelo modificado de Luedeking-Piret para el
consumo de sustrato, han demostrado su eficacia para predecir los resultados de la
fermentacién tanto en matraces como en biorreactores [6]. Ademas, los avances en la
tecnologia de inmovilizacion de las células de levadura han demostrado ser prometedores
para mejorar la productividad del etanol y la cinética de fermentacion, destacando la
importancia de los métodos de estimacion de pardmetros cinéticos para optimizar estos
procesos [7].

La digitalizacion de graficos experimentales para la produccion de etanol, reportada
por herramientas como Plotdigitizer, mejora significativamente la extraccion de datos de
la literatura existente, lo que facilita la creacion de amplias bases de datos para los ajustes
del modelo cinético. Este enfoque es particularmente beneficioso en el caso de la
biotecnologia, donde los costos y la complejidad de los experimentos son altos. Las
investigaciones indican que las técnicas de inteligencia artificial (IA), especialmente las
redes neuronales artificiales (ANN), son fundamentales para modelar y optimizar los
procesos de produccion de bioetanol, abordando los desafios que se presentan en las
etapas de pretratamiento, fermentacion y conversion [8,9]. Ademads, la integracion de
sombras digitales y sensores blandos en los procesos de fermentaciéon permite la
monitorizacion y la optimizaciéon en tiempo real, lo que mejora la previsibilidad y la
eficiencia operativa [10]. Al aprovechar los datos historicos y las técnicas avanzadas de
modelizacion, los investigadores pueden acelerar la optimizacion de la produccion de
etanol, lo que conduce a soluciones de biocombustibles mas sostenibles y eficientes [11].

Los avances recientes en la ingenieria metabolica y la biologia sintética han mejorado
las capacidades de S. cerevisiae, lo que ha permitido mejorar la producciéon de etanol
mediante estrategias como la ingenieria evolutiva y la optimizacion de las condiciones de
fermentacion basada en el aprendizaje automatico[12,13]. Ademas, se ha demostrado que
la exploracion de diversos sustratos, incluida la biomasa lignoceluldsica, aumenta la
eficiencia de la produccién de bioetanol, con cepas modificadas genéticamente capaces de
fermentar mezclas complejas de azticares [14,15]. La investigacion futura deberia priorizar
la mejora continua de las cepas de levadura y la integracion de tecnologias de
fermentacion avanzadas, que podrian contribuir significativamente a un panorama
energético mas sostenible al reducir la dependencia de los combustibles fosiles[13,16].
Ademas, la aplicacion de modelos para estimar los parametros cinéticos se presentan
como alternativas de exploracion de cinéticas reportadas que requieren herramientas de
digitalizacion de datos para definir las condiciones de produccion bioquimicamente
necesarias para mejorar los rendimientos.

2. Materiales y Métodos
Para el desarrollo del articulo se plantearon dos etapas:

2.1. Etapa 1. Adquisicion de datos experimentales
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La disponibilidad de datos a través del mecanismo Open Access permite a la
comunidad académica el uso de la informacién para demostrar su reproducibilidad y
validar los resultados reportados por los autores.

Para la generacion de datos cinéticos se recurrié a la busqueda de informacion en
plataformas que reportan el crecimiento del microorganismo, el consumo de sustrato y
produccion del metabolito. En la plataforma de Science Direct se ubico el documento
titulado “Demostraciones practicas de los retos y oportunidades de la producciéon de
bioetanol de primera y segunda generacion a partir de cultivos tropicales”, el cual fue
publicado en 2014 [17]. La figura 1 fue descargada y procesada a través del software
Plotdigitizer.
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Figura 1. Cinética de S. cerevisia utilizada para la digitalizacion de datos

En la Figura 2 se muestra la alineacion de los ejes a través de las coordenadas de la

"

imagen, en la que se define el eje “x” como tiempo con dos puntos de referencia, similar

Y7

caso para el eje “y” que corresponde a concentraciones.

File Axes Data Analyze Help + - 100% Fit
24
22 ~o— Levadura Align X-Y Axes
20 - ~®- Azicares 4
18 1 -0 EtOH Y,
16 Y
3

Y (329.58, 2.49]
@ @
Xl X X, 2
Click four known points on the axes in the order

shown in red. Two on the X axis (X1, X2) and two
on the Y axis (Y1, Y2).

Proceed

Concentracioén (g/l)

-

T T T T Y T 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tiempo (horas)

Figura 2. Definicion de coordenadas para la digitalizacion de datos en el software
Plotdigitalizer

Posteriormente, se definieron los valores de cada eje, Figura 3, donde cada punto de
las cinéticas fue marcado con el cursor para establecer las coordenadas y su equivalente
concentracion, obteniéndose un conjunto de datos de tiempo y concentraciéon de biomas,
consumo de azucar y produccion de etanol. Los datos fueron descargados en formato .csv
para su posterior procesamiento.
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Figura 3. Definicion de valores de tiempo y concentracion en el software

2.1. Etapa 2. Estimacion de pardmetros cinéticos

Los datos obtenidos de la digitalizacion fueron ordenados para realizar la estimacion
de datos cinéticos. Para la estimacién de biomasa se utiliz6 la ecuacién logistica [18]
(ecuacién 1) y la ecuacién de Gompertz [18] (ecuacion 2) por separado, los parametros
cinéticos se obtuvieron con la funcién de solver en el software Excel. También se estim6
el coeficiente de determinacién R? para tener una referencia del ajuste de datos
experimentales y los proporcionados por el modelo evaluado.
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La estimacion de parametros cinéticos de coeficiente de mantenimiento (m) fue
estimado con la ecuacion de Pirt (ecuacion 3). El coeficiente asociado y no asociado se
determiné mediante la ecuacion de Luedeking-Piret (Ecuacion 4), también utilizando la
funcién solver de excel [19].

3. Resultados
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3.1. Obtencion de datos experimentales

Los datos generados con el software permitieron un acercamiento grafico a los datos
reales experimentales, los cuales se pueden comparar en la Figura 1 de la secciéon de
materiales y métodos y la Figura 4 de esta seccion), la ventaja de documentar el uso de
herramientas de digitalizacion de datos permite ahorrar en experimentos y costos
asociados por que se pueden tener conclusiones importantes en el area de los bioprocesos.
Las tablas de datos se pueden modelar desde diferentes objetivos de produccion de
biomasa o generacion de metabolitos. La herramienta esta disponible via web sin
necesidad de descargarse
(https://web.eecs.utk.edu/~dcostine/personal/PowerDeviceLib/DigiTest/index.html).

3.2. Modelos cinéticos

Como se muestra en la Figura 4, la cinética se ajustd utilizando el modelo logistico,
los datos tiene una velocidad especifica de crecimiento de 0.062 h™ , con un coeficiente
de determinacion R*de 0.8332 (Tabal 1). Enrelacion a otros trabajos empleando s. cerevisiae
en fermentacion de agua de coco se reportd u = 0.30 h~* [20].
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Figura 4. Ajuste del modelo logistico a los datos experimentales del crecimiento de S. cerevisiae

En la Figura 5 se realizé el modelado de los datos experimentales con el modelo de
Gompertz, los resultados obtenidos son de 4 = 0.052 ™!, un valor menor al presentado
en el modelo Logistico. Ademas, el ajuste de datos del modelo tiene un coeficiente de
determinacion R?de 0.8254, indicando que el mejor modelo que ajusta los datos es el
Logistico.
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Figura 5. Ajuste del modelo de Gompertz a los datos experimentales del crecimiento de S.
cerevisiae

Para la estimacion de parametros cinéticos del coeficiente de mantenimiento se utilizé el
modelo de Pirt, teniendo condiciones iniciales de glucosa cercanas a 15 g/L y después de
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72 h aproximadamente existen 5 g/L que no consume S. cerevisiae, Figura 6. El coeficiente
de mantenimiento fue de 0, lo que indica que la produccién de etanol fue prioritaria y las
funciones bioldgicas de reparacion celular fueron minimas.
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Figura 6. Consumo de glucosa por S. cerevisiae, modelado de los datos experimentales

Tabla 1. Pardametros cinéticos obtenidos por el modelo para S. cerevisiae

Coeficiente de
Parametro cinético . .y Significado
determinacion (R?) 8

Concentracién maxima de

Xmax 18.71 (g/L) biomasa
Concentracién inicial de
Xo 10.9 (g/L) biomasa
Velocidad especifica de
v 0.06206578 (h1) crecimiento
Concentracién de sustrato
S0 15.1053717 (g/L) inicial
Rendimiento
Y x/s 0.63247874 biomasa/sustrato
Coeficiente de
m 0 mantenimiento
Concentracién inicial de
P 0.19706974 (g/L) etanol
Produccién asociado a
a 0.81633962 crecimiento
Produccién no asociado a
B 0.00010868 crecimiento

“Tabla elaborada con datos del modelo .

El consumo de glucosa y las condiciones de crecimiento reportadas por el autor [17],
permiten mantener una productividad @, = 0.11 g/h, ademas se puedo determinar que
por que el valor de 8 cercano a 0, la produccién de etanol esta asociada a crecimiento,
Tabla 2.
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Figura 7. Produccion de etanol por S. cerevisiae, modelado de los datos experimentales

Tabla 2. Coeficiente de determinacion para el ajuste de datos experimentales

Coeficiente de

Modelo determinacion (R?) Cinetica
Logistico 0.8332 Crecimiento
Gompertz 0.8254 Crecimiento

Pirt 0.9004 Consumo

Luedeking-Piret 0.9283 Producto

* Tabla elaborada con datos estadisticos del modelo.

5. Conclusiones

La aplicacion de software como Plotdigitizer promueve el intercambio de
informaciéon de la comunidad cientifica a través de la adquisiciéon de datos de graficos
validados experimentalmente, lo que permite reducir el niimero de experimentos por los
investigadores para validar la reproducibilidad de la informacién. Los modelos de
crecimiento Logisticos presentan mejor ajuste a datos cinéticos experimentales.

Las limitaciones del estudio son las variaciones de posicion al momento de digitalizar
los datos por el software, sin embargo como prospectiva se puede evaluar una serie de
ensayos digitalizados para estimar el error de la propuesta.

Este estudio es una primera propuesta de herramientas de digitalizacién acopladas
a experimentos reales, lo que beneficia a procesos biologicos que requieren de validacion.
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