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Resumen General

La digestién anaerobia (DA) es un proceso biolégico que permite la valorizacion de residuos
organicos transformandolos en productos de valor agregado, a través una serie de reacciones
interconectadas con caracteristicas especificas dependientes del sustrato e inoculo. Esto exige
condiciones de operacion particulares, que tradicionalmente se determinan de manera expe-
rimental, lo cual implica altos costos y largos tiempo de experimentacion. El modelamiento
matematico es una herramienta que contribuye en la adecuada implementacién de la DA,
ya que permite realizar el diseno y escalamiento de los reactores, asi como la evaluacion del
comportamiento dindmico de las variables clave del proceso, y contribuyen con el monitoreo,
control y optimizacién. Con ese objetivo, se han propuesto diversos modelos matematicos,
los cuales pueden clasificarse de acuerdo con el grado de detalle que ofrecen sobre las etapas
de la DA. Por ejemplo, los modelos de una sola etapa se caracterizan por considerar un solo
consorcio microbiano sin incluir etapas intermedias. Por otro lado, estan los modelos de dos
etapas, los cuales han mostrado un mayor niimero de aplicaciones. Sin embargo, su extension
a distintos sustratos se ve limitado por la diferencias en sus estructuras y planteamiento. Y
finalmente, los modelos detallados que considera todas las etapas de la digestion, resultan
complejos en su aplicacion debido a la gran cantidad de parametros que contienen. En ese
sentido, en este trabajo se propone un modelo matematico simple y robusto, capaz de adap-
tarse a diferentes sustratos y condiciones de operacion. El modelo propuesto considera tres
etapas (hidrdlisis, acidogénesis y metanogénesis) y para su implementacién solo requiere de
las mediciones macroscépicas clasicas (i.e., DQO, AGV, biogas). Para mostrar la flexibilidad
del modelo se evalian tres sustratos diferentes en distintas configuracion i) vinaza tequilera
en operacion por lotes y lotes secuencial, ii) hidrolizado dcido de bagazo de agave (HABA)
en un reactor continio y iii) produccién de AGV a partir de lactosuero en una operacién por
lotes. Los resultados muestran altos coeficientes de determinacién R? > 0,90 para cada caso
de estudio, evidenciando que el modelo propuesto es facilmente adaptable a diferentes sus-
tratos y condiciones de operacién con la necesidad de pocos pardmetros a estimar. Ademas,

resulto flexible a la incorporacion de diferentes efectos como la inhibicién por pH.
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Capitulo 1

Generalidades

1.1. Antecedentes

El sector agroindustrial es uno de los mas importantes en la actividad econémica del pais, ya
que comprende la manufactura para la elaboracion de productos derivados del sector agrico-
la, principalmente para alimentacion que en los tltimos anos ha presentado un incremento
significativo. En los ultimos anos, en promedio ha contribuido con el 8.5 % del PIB nacional,
mostrando un incremento constante. Sin embargo, a pesar de la contribucién que genera este
sector para el desarrollo del pais, su desarrollo también ha generado diversas problematicas,
principalmente por la generacién de residuos, los cuales si no se disponen adecuadamente
pueden causar problemas serios de contaminacién. Aunado a esto, la falta de infraestructura
y recursos han propiciado que los pequenios y medianos productores desechen sus efluentes
en rios, lagos y/o campos de cultivo (Gelegenis et al., 2007; Parra, 2010; Parra-Orobio et al.,
2015).

Una de las alternativas para el aprovechamiento de estos residuos es mediante la digestion
anaerobia (DA), la cual permite obtener productos de valor agregado como los dcidos grasos
volatiles (AGV) o fuentes de energfa renovable como el metano, mediante la degradacién
total o parcial de diferentes materias primas, incluso aquellas con alto contenido organico,

como los residuos agroindustriales (Browne y Murphy, 2013; Arreola-Vargas et al., 2016). No



obstante, la DA presenta importantes desafios para su implantacion debido principalmente
a las diferentes etapas presentes durante el proceso (hidrdlisis, acidogénesis, acetogénesis y
metanogénesis), las cuales se llevan a cabo por diferentes grupos de microorganismos cada
uno con caracteristicas especificas que pueden variar de acuerdo al sustrato a tratar (Khanal,
2011). Esto hace necesario mantener las variables importantes del proceso como temperatura,
pH, carga orgdnica (CO), mezclado y tiempo de retencién hidraulica (TRH) dentro de los
rangos adecuados para cada consorcio de microorganismos (Micolucci et al., 2016; del Real
Olvera y Lopez-Lopez, 2012). Por esta razén se han desarrollado extensos estudios para ana-
lizar el efecto de estas variables. Por ejemplo, sobre la temperatura de operacion del proceso,
se ha reportado que es posible operar a condiciones mesofilicas y termofilicas, haciendose
mayor énfasis a las condiciones mesofilicas por su menor exigencia energética y mayor esta-
bilidad (Gavala et al., 2003, Rivas et al., 2010). Al respecto del pH, diversos reportes indican
que un pH neutro favorece la produccién de metano, mientras que un pH ligeramente acido
incrementa la generacién de dcidos grasos (Davila-Vazquez et al., 2008 y Latif et al., 2017).
Otra variable importante es el TRH, donde se ha indicado que tiempo de retenciéon grandes
pueden favorecer la produccién de metano (Espinoza-Escalante et al., 2009). Asi mismo, a fin
de mejorar el rendimiento del proceso, se han evaluado distintas configuraciones de reactores
considerando sistemas en una o dos etapas (Blumensaat y Keller, 2005; Lavagnolo et al.,
2018).

De acuerdo con lo anterior, la implementacion del proceso de DA a gran escala no es una
tarea simple, ya que requiere de estudios particulares de las condiciones de operacion y con-
figuracion del reactor, lo que conlleva a la necesidad de extensos trabajos de laboratorio que
resultan costosos en tiempo e insumos. Una alternativa para reducir la carga experimental
es mediante el uso de modelos matematicos, los cuales mejoran la comprension del sistema,
permiten el diseno y escalamiento del proceso, asi como la evaluaciéon del comportamiento
dindmico de las variables clave del proceso en un amplio rango de condiciones experimentales.
Y por otro lado, resultan vitales para el desarrollo de esquemas de control y optimizacion
(Appels et al., 2008; Donoso-Bravo et al., 2011). Es asi que, con el objetivo de contar con

herramientas que permitan la descripcién del proceso de DA para determinar la viabilidad



del uso de diferentes sustratos, o bien, para la generacién de esquemas de monitoreo, control
y/u optimizacién, se han desarrollado y propuesto diversos modelos matemdticos que, de
acuerdo con el grado de detalle que ofrecen sobre las etapas de la DA pueden clasificar en
tres tipos principales (Lauwers et al., 2013; Ficara et al., 2012).

Los modelos mas simples son los de una sola etapa también conocidos como black-box, que
se caracterizan por considerar un solo consorcio microbiano, es decir no considera etapas
intermedias vinculando de manera inductiva el sustrato hidrolizado con los productos de la
digestion sin incluir ningiin conocimiento previo de las reacciones fisicas y quimicas que se
producen (Speece, 1983; Hill & Barth, 1977). Por otro lado, estdn los modelos grey-box, son
aquellos en los que los parametros tienen una interpretacion fisica y generalmente consideran
dos etapas relevantes (acidogénesis y metanogénesis). Un ejemplo de estos modelos es el AM2
(Bernard et al., 2001), el cual describe la dindmica de la etapa acidogénica y metanogénica
en una operacion continua, considerando un término de inhibiciéon por sustrato para la etapa
metanogénica, asi como la cuantificacion del flujo de gas generando y el equilibrio electro-
quimico (alcalinidad). Y finalmente, los modelos que consideran la descripcién de todas las
etapas intermedias de la DA o modelos white box, siendo el modelo ADM]1 el mas representa-
tivo, ya que considera 19 reacciones bioquimicas y la interaccién de 24 compuestos, asi como
los efectos de inhibicién entre los compuestos (Batstone et al., 2002).

Cabe resaltar que los modelos simplificados de una sola etapa no son capaces de describir
el comportamiento dindmicos de los compuestos intermedios, lo cual limita su aplicacion a
diferentes condiciones de operacién (Donoso-Bravo et al., 2011) Asi mismo, a pesar de que los
modelos de dos etapas son més flexibles, su aplicacién atin resulta muy especifica y depende
completamente de los parametros del modelo, es decir, la prediccién del modelo estéa sujeta a
las mediciones disponibles del proceso. Por ejemplo, algunos modelos reportados en la litera-
tura con este enfoque donde se utilizan diferentes sustratos (residuos sélidos organicos, vinaza
tequilera, codigestion de lactosuero y desechos de ganado), presentan diferencias significati-
vas en su desarrollo; desde el nimero de etapas utilizados para describir el proceso, pasando
por las ecuaciones cinéticas para cada una de las etapas, hasta las mediciones necesarias para

la validacién del modelo, lo que dificulta su extensién a otros estudios (Haag et al., 2003;
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Robles-Rodriguez et al. 2013; Hublin y Zelic, 2013 y Moguel-Castaneda et al., 2020). Mien-
tras que otros, como el propuesto por Fekih-Salem et al.(2019), en busca de robustecer este
tipo de modelos, incorporaron diferentes términos como la mortalidad (o descomposicién),
la inhibicién por sustrato y las concentraciones de entrada de hidrégeno. Sin embargo, su
modelo no mostré una validacién con datos experimentales.

Por ultimo, los modelos que consideran un mayor niimero de etapas, también se vuelven los
mas complicados de aplicar, ya que requieren la estimacién de un mayor nimero de parame-
tros para describir cada una de las reacciones bioquimicas (Brulé et al., 2004), entonces para
su aplicacion se ha optado por simplificaciones al modelo, como lo propone Bernard et al.
(2006), donde muestran una metodologia para identificar el nimero maximo de etapas que
deben tomarse en cuenta para reproducir un conjunto de datos disponible. La metodologia
muestra que las principales caracteristicas del modelo se pueden obtener utilizando tunica-
mente las etapas acidogénica y metanogénica. En ese sentido, se han reportado diferentes
propuestas para simplificar el modelo ADMT1, el cual, por la estructura ha servido como mar-
co de referencia para la aplicacién a diferentes sustratos y diferentes fines. Por ejemplo, se
han reportado algunos estudios sobre simplificaciones al modelo ADM1 para la descripcién
de la produccién de AGV e hidrégeno, validandolo con diferentes datos experimentales a
partir de reducciones particulares (Arudchelvam et al., 2010, Wang et al., 2017 y Blanco et
al., 2019). Por su parte, Pastor-Poquet et al., (2018) simplificaron el modelo ADM1 para
describir la dindmica de sélidos, la relacién de masa/volumen y la relacién entre la elimi-
nacién de sélidos totales y la produccién de biogas para residuos solidos municipales en un
reactor por lotes, mostrando una buena aproximacién a los datos experimentales. Ademas,
mostraron que es posible adaptar este modelo a diferentes aplicaciones de digestion anaero-
bia con alto contenido de sélidos que posean caracteristicas similares, de lo contrario seria
necesario una restructuracion al modelo. Mientras que otros trabajos centraron su atencién
en simplificaciones al modelo ADMI1 con el fin de utilizarlos en esquemas de moniteoreo y
control para la produccién de hidrégeno (Hassam et al., 2015 y Giovannini et al., 2018).
Los modelos propuesto resultaron muy similar al AM2. Otro enfoque del modelado se basa

en el tipo de configuraciones, como los reactores por lotes secuencia (Keener y Xu 2019), o
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bien incorporar efectos de diferentes variables, como la temperatura, sobre las cinéticas de
reaccion (Kovalovszki et al., 2020).

En general, los modelos reportados con mayor nimero de aplicaciones son aquellos que se
caracterizan por su facil implementacién debido a que requieren un menor niimero de parame-
tros a estimar. A pesar de que el modelo ADM1 puede ser simplificado para su aplicacion,
dicha simplificacion requiere del conocimiento especifico de cada una de las reacciones que
se describen en el modelo, para asi conservar aquellas de mayor importancia en el proceso.
En ese sentido, en este trabajo se propone un modelo matematico simple y robusto capaz
de adaptarse a diferentes condiciones de operacion y distintos tipos de sustratos. El modelo
propuesto considera tres etapas de la DA (hidrdlisis, acidogénesis y metanogénesis) y para
su implementeacion solo requiere de las mediciones macroscépicas clasicas de la DA (i.e.,
DQO, AGV y biogas). Para mostrar la flexibilidad del modelo propuesto se evaliian tres ca-
sos de estudio a diferentes condiciones de operacion, i) produccién de metano a partir vinaza
tequilera en operacién secuencial por lotes, ii) producciéon de AGV a partir de lactosuero
en una fermentacién por lotes y iii) produccién de metano con hidrolizado dcido de bagazo
de agave (HABA) en un reactor continto. Los resultados muestran que es posible describir
el comportamiento dinamico de las variables clave de los tres casos de estudio mediante el

modelo propuesto alcanzando coeficientes de determinacién R? >0.90.

1.2. Planteamiento del problema

El crecimiento y desarrollo del sector agroindustrial lleva consigo un incremento en la ge-
neracion de residuos correspondientes a la manufactura de las materias primas, lo que ha
motivado el desarrollo tecnolégico para remediar esta problemética. Por ende, la DA surge
como una alternativa viable para la la degradacion de residuos potencialmente contaminante
y la generacion de fuentes de energia o productos de valor agregado. A pesar de los estudios
realizados para la determinacién de las condiciones que maximicen la eficiencia de este proce-

so, no es posible definir condiciones estandarizadas para los diferentes sustratos debido a su
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naturaleza compleja. Por esta razon, se han implementado alternativas que pueden mejorar
el rendimiento y la eficiencia de la operacion, como el modelado y simulacién de procesos,
los cuales son esenciales para el diseno de controladores, ademés son capaces de determinar
condiciones de operaciéon que aumenten el rendimiento del producto deseado. Los modelos
basados en el ADMI1 son los que se ajustan con mayor detalle a lo observado experimental-
mente. Sin embargo, son los méds complejos y extensos, lo que dificulta su implementacion a
casos especificos. Por otro lado, los modelos més simples resultan muy particulares, lo que
conlleva a un andlisis y restructuracién para cada caso de estudio. Por ello, resulta necesario
el desarrollo de un matemaético robusto y flexible que sea capaz de adaptarse a diferentes

tipos de sustrato, asi como simple para su implementacion.

1.3. Justificacion

Los modelos matematicos han sido empleados como una herramienta para el estudio, diseno
e implementacion de procesos fisicos, quimicos y biolégicos aplicados en diferentes dreas de la
ingenieria, debido a su capacidad de predecir el comportamiento dindmico, lo que reduce los
costos de experimentacion y facilitan la implementacion de esquemas de monitoreo, control
y optimizacion. De este modo, la generacién de un modelo matematico generalizado capaz
de predecir el comportamiento de un proceso como la digestion anaerobia y ajustarse para
diferentes sustratos a distintas condiciones de operacion y distintas configuraciones, podria
contribuir en el disenio e implementacién de equipos que permitan el aprovechamiento de los
efluentes de pequenas y medianas empresas para disminuir su impacto ambiental y generar
una fuente de energia renovable. Entonces, la disponibilidad de un modelo matemético robus-
to y flexible podria generar beneficios como la reduccién de tiempos y gastos econémicos, asi
como la determinacién de condiciones de operacién que favorezca la produccion del producto

de interés y garantice la estabilidad del proceso.
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1.4. Hipotesis

Es factible generar un modelo matematico generalizado que considere las etapas mas impor-
tantes del proceso de digestién anaerobia para la descripcion del comportamiento dindmico
de las variables claves del proceso (i.e. DQO, AGV y biogas), que se puede adaptar a dife-
rentes sustratos con distintas condiciones de operaciéon y configuracién del reactor a partir

de reducciones simples basadas en las caracteristicas de cada sustrato.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar y evaluar un modelo matematico que sea capaz de predecir el comportamiento

dinamico del proceso de digestién anaerobia para diferentes residuos agroindustriales.

1.5.2. Objetivos particulares

1. Establecer un modelo matematico para un sistema de digestién anaerobia considerando

los fendmenos mas representativos que caractericen al sistema.

2. Implementar un método de estimacion de parametros para el ajuste de los parametros

del modelo de DA propuesto.
3. Validar el modelo matemético frente a diferentes resultados experimentales.

4. Realizar un anélisis de sensibilidad paramétrica para determinar las mejores condiciones

de operacion de la DA.

14



1.6. Trabajos derivados de la tesis

Articulos

1. B.-Arrroyo, C., Lara-Musule, A., Alvarez-Sanchez, E., Trejo-Aguilar, G., Bastidas-
Oyanedel, J. R., & Hernandez-Martinez, E. (2020). An Unstructured Model for An-

aerobic Treatment of Raw Cheese Whey for Volatile Fatty Acids Production. Energies,
13(7), 1-14.

2. Perez-Morales, J., B.-Arroyo, C., Morales-Zarate, E., Hernandez-Garcia, H., Méndez-
Acosta, H.O., & Hernandez-Martinez, E. (2020). Mathematical modeling of volatile
fatty acids production from cheese whey: evaluation of pH and substrate-inoculum

ratio effects. Fuel. (En revisién)
Congresos

1. Pérez-Morales, J., B.-Arroyo, C., Morales-Zarate, E., Hernandez-Garcia, H., Méndez-
Acosta H.O., & Hernandez-Martinez., E. (2020). Mathematical modeling of volatile
fatty acids production from cheese whey: evaluation of pH and substrate-inoculum ratio
effects. International Mexican Congress of Chemical Reactor Engineering. Zacatecas,

Zacatecas.

15



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Desechos agroindustriales

La Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura define a
la agroindustria como el conjunto de actividades econémicas que favorecen la trasformacion
de los productos procedentes de la ganaderia, la agricultura, la pesca y lo forestal (FAO,
2013). Segtn el Banco Mundial, al término del 2015, las actividades del sector agroindustrial
contribufan en un 21 % del producto interno bruto (PIB) en latinoamerica, cifra que seguia
en aumento. El desarrollo de agroindustrias competitivas es crucial para la generacion de
empleos e ingresos, sobre todo en paises en desarrollo. A pesar de que este sector contribuye
con la creacién de empleos e ingresos, también esta relacionado con la generacion de resi-
duos de calidad no comercial. Es posible definir el término residuo como productos organicos
solidos, semisélidos o liquidos generados a partir del uso directo de productos primarios o
industrializados los cuales carecen de utilidad en el proceso que los generd. En su mayoria,
estos residuos estan compuestos por lipidos y celulosa que, pese a su dificultad de degrada-
cion en algunos casos, es posible su desdoble a monosacaridos y ésteres mas simples mediante
procesos fisicos, quimicos y/o bioldgicos, que les permite ser utilizados para la generacién de
alternativas renovables como los bioenergéticos (Mejias-Brizuela et al., 2016), lo que los con-

vierte en potencial materia prima, para la generacién de nuevos productos de valor agregado,
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y evitar asi, los problemas ambientales derivados de su inadecuada disposicion.

Particularmente, en México los productos que se industrializan son variados como las frutas,
verduras, tubérculos, vainas, semillas, raices y hojas; algunos son comercializados en fresco
y otros son transformados en harinas, aceites, néctares, jugos, vinos, mermeladas, ensaladas,
concentrados en polvo, entre otros. Lo que genera notables cantidades de residuos, que surgen
desde la cosecha misma, pasando por los centros de concentracion y distribucién, y finalizan-
do en la industrializacion, comercializaciéon y consumo. Algunos ejemplos de agroindustrias

y los residuos que genera, son los siguientes:

s Agricola: Durante la cosecha de cultivos se generan como residuos primarios hojas
y tallos del maiz; tallos y vaina de sorgo; puntas y hojas de cana de azucar; paja de
trigo, paja de cebada y de frijol, asi como cascara de algodén. De la post-cosecha se
generan residuos secundarios obtenidos del procesamiento entre los que estan: bagazo
de cana de azucar, mazorcas y olotes; bagazo de maguey o agave, asi como pulpa de

café (Valdez-Vazquez et al., 2010).

= Industria azucarera: La produccion de aziucar genera residuos de cosecha, coproduc-
tos y subproductos tales como bagazos, cachazas, melazas, vinazas, sacarosa y aguas
residuales. En este sentido, para la elaboracion de productos como néctares, zumos y
mermeladas Unicamente se utiliza la pulpa y se desecha aproximadamente el 50 % del

fruto (Kushwaha, 2015).

= Industria tequilera: La elaboracién del tequila genera dos residuos principales, la
vinaza tequilera donde alrededor de 7-10 litros de este residuo es generado por litro de
tequila elaborado (Mendez-Acosta et al., 2010), y bagazo de agave donde se produce
1.4 kg de bagazo por cada litro de tequila producido (CRT, 2019).

» Industria quesera: Durante la elaboracion de queso el principal residuo que se ge-
nera es el lactosuero, el cual representa entre el 85 - 90 % del volumen total de leche

procesada. Aproximadamente, para la elaboracién de 1 kg de queso se generan 10 L de
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este subproducto (Prazeres et al., 2012).

= Produccion de café y cacao: El aprovechamiento del grano corresponde con alrede-

dor de un 10 % del peso del fruto fresco (Abarca et al., 2010).

» Aceite de palma: Para la produccién de aceite de palma solo aprovecha el 9% de la
extraccién, la industria de la cerveza utiliza un 8 % de los componentes del grano y la

industria del papel utiliza menos del 30 % para produccion. (Saval, 2012).

2.2. Digestion anaerobia

La DA es un proceso biolégico que ha servido como una de las principales alternativas para
el tratamiento de residuos organicos mediante diferentes etapas quimicas y microbiolégicas
en el que una comunidad de bacterias coopera para llevar a cabo una fermentacion esta-
ble y autorregulada a través de la asimilacién, transformacién y descomposicion de materia
organica en biogds, teniendo como subproducto C'Oy y biomasa, la cual puede usarse como
abono (Angelidaki et al., 2003). En general, el proceso de DA se puede dividir en cuatro
etapas principales como se muestra en la Figura 2.1. La primera primera etapa (hidrdlisis
o licuefaccién) consiste en la transformacién de materia organica compleja como proteinas,
carbohidratos y lipidos en productos solubles simples como azticares, acidos grasos de cadena
larga, aminoacidos y glicerina. Esta etapa se lleva a cabo por la accion de las enzimas extra-
celulares excretadas por la fermentativa (grupo 1). En la segunda, llamada acidogénesis, las
bacterias fermentativas utilizan los productos de hidrélisis para formar compuestos interme-
dios como los acidos orgénicos, incluyendo los AGV. Estos acidos y el etanol son convertidos
en acido acético, hidrégeno y diéxido de carbono por otro grupo de arqueas conocidas como
acetogénicas, productoras de hidrégeno (grupo 2). Posteriormente, los dcidos orgénicos se
oxidan parcialmente por biomasa acetogénicas, que producen cantidades adicionales de acido
acético e hidrogeno. Este ultimo resulta de importancia ya que altas concentraciones inhiben
las fases de acidogénesis / acetogénesis. Finalmente, tanto el dcido acético como el hidrégeno

son la materia prima para el crecimiento de arqueas metanogénicas y la generacién de biogas,
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compuesto principalmente de metano, diéxido de carbono y sulfuro de hidrégeno (Khanal,
2011). Las arqueas productoras de metano pueden clasificarse en dos tipos. Los acetotrdficos
o acetocldsticos (grupo 3) son los encargados de la generacién de metano a partir de acetato.
Y los metandgenos hidrogenotréficos (grupo 4) que producen metano a partir de Hy y C'Os.
Ademas, es posible producir acetato a partir de Hy y C'Oy por homoacetégenos (grupo 5)

(Lauwers et al., 2013).

Polimeros
Proteinas, polisacdridos y lipidos

1) Hidrolisis 1

Mondmeros y oligdémeros
Aminodcidos, azucares y dcidos grasos

2) Fermentacién 1

[ Intermediarios ]

Alcoholes, propionato, butirato

2
3) Acetogénesis

Figura 2.1: Esquema del proceso de digestiéon anaerobia

La composicién de biogas resultante depende de varios factores: (i) el estado de oxidacién
del carbono en el sustrato, (ii) el tiempo de residencia, (iii) la configuracién del reactor y (iv)
la temperatura. Las caracteristicas especificas que poseen cada grupo de microorganismos,
convierte a la DA en un proceso complejo. Sin embargo, ha demostrado ser un proceso barato
y robusto dado a su capacidad de funcionar con una amplia variedad de sustratos y estabi-

lidad bajo diferentes condiciones de operacién (Donosso-Bravo et al., 2011; Duan et al., 2017).
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2.2.1. Modos de operacion del reactor

Las condiciones de operaciéon y la configuracién del reactor tienen una influencia directa
en los costos operativos, asi como en el rendimiento de la produccién de metano. Es por ello,

que se han utilizado diferentes configuraciones de reactores, como lo son:

= Lotes: En la operacion por lotes no hay intercambio de masa con el medio ambiente,
es decir, no existen flujos de entrada o salida (excepto la corriente de gas). Todos los
sustratos y nutrientes se agregan al comienzo del ciclo de reaccién. Algunas de las ven-
tajas que presenta es la posibilidad de identificar el comportamiento de varias variables
y posee un lapso relativamente corto en comparacién con las operaciones continuas. Sin
embargo, su principal inconveniente radica en la incapacidad de observar la sensibilidad

del proceso a diferentes condiciones de operacién (Lokshinaet al., 2001).

= Continuo: En esta configuracion, el sustrato y, en algunos casos el indculo se reemplaza
continuamente. Los sistemas continuos permiten un andlisis cinético, siempre que se
lleven a cabo una serie de experimentos a diferentes tasas de dilucién (D). En general,
este modo de operacion consume mas tiempo que el caso de lotes y, por lo tanto, el
calculo del parametro cinético generalmente se realiza con datos de reactores anaerobi-

cos continuos que ya estdn en funcionamiento (Girault et al., 2011).

= Semicontinuo: En este modo, el sustrato y los nutrientes se agregan de forma continua
o intermitente en el reactor, sin una corriente de salida, para que el volumen de los

medios de reaccién aumente durante el ciclo de operacién (Rodrigues et al., 2004)
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2.3. Modelado del proceso de DA

Los modelos matematicos permiten la representaciéon de los principales aspectos de un
proceso, mejoran la comprension del sistema y la interaccién entre sus componentes. Ademas
predicen su comportamiento bajo diferentes condiciones, revelan oportunidades de optimiza-
cion, reducen los requisitos de informaciéon experimental, los costos, el riesgo y los tiempos de
estudio. La generacion de un modelo matematico debe elegirse segin cuatro principios basi-
cos, (i) simplicidad, el modelo debe ser lo méas simple posible; (ii) causalidad, el modelo debe
representar las relaciones de causa-efecto més relevantes; (iii) identificabilidad, los valores de
los parametros desconocidos deben ser identificables a partir de los datos disponibles; y (iv)
capacidad predictiva, el modelo debe seguir siendo valido en futuras condiciones razonables
o alternativas (Donoso-Bravo et al., 2011).

En ese sentido, existen diferentes clasificaciones de modelos: dindmicos y no dinamicos; mo-
delos white-box, grey-box y black-box; y los modelos estructurados y no estructurados. Los
modelos dindmicos constan de varias ecuaciones diferenciales (ED), basadas en consideracio-
nes de balance de materia para la descripcion de variables de estado como la concentracion
de componentes o la biomasa respecto al tiempo, mientras que los modelos no dindmicos
solo predicen variables independientes del tiempo. Por otra parte, los modelos white-box son
deductivos y usan informacion a prior: para describir las reacciones bioquimicas que ocurren
durante la digestién. En contraste, los modelos black-boxr o modelos basados en datos, vincu-
lan de manera inductiva la entrada a la salida no incluyen ningin conocimiento previo de las
reacciones fisicas y quimicas que ocurren. Los Grey-box o modelos inspirados mecanicamente
son aquellos en los que los pardmetros tienen una interpretacién fisica pero son ajustables,
por ejemplo, mediante un procedimiento de estimacion de parametros. Esto suele ser el resul-
tado de una aproximacion o simplificacién del proceso descrito. Debido a que los procesos de
digestién anaerobia son de una complejidad significativa, la mayoria de los modelos dindmicos
son de este tipo. Por ultimo, los modelos estructurados buscan la descripcion del proceso de
manera detallada, y éstos resultan ttiles principalmente cuando la finalidad es observar un

compuesto especifico. Por el contrario, en modelos no estructurados son mateméaticamente
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mas manejables y mas faciles de verificar experimentalmente. Este tipo de modelos pueden
considerarse una buena aproximacion en dos casos distintos. Cuando la composicién de la
biomasa no es relevante para los aspectos del sistema o cuando la biomasa no cambia drasti-
camente con el tiempo (Lauwers et al., 2013).

Esto deja claro que para la generacion de un modelo de digestion anaerobia, no existe un
enfoque general debido a lo complejo del proceso. Sin embargo, si es posible identificar una
serie de pasos. El primer paso corresponde a la seleccion, donde se debe hacer una valoriza-
cién entre la precision y la complejidad (eleccién del tipo de modelo). Esta eleccién inicial de
tipo y detalles de un modelo esta parcialmente impulsada por la cantidad de conocimiento a
priori disponible en el sistema y el objetivo del modelado. El siguiente paso es la seleccion de
parametros, la cual debe basarse en una evaluacion de la identificabilidad de los parametros
especificos, es decir, la capacidad de determinar los valores de los parametros de manera
univoca. En algunos casos, los valores de los pardmetros pueden tomarse de la literatura si
las condiciones del experimento son suficientemente similares a las informadas anteriormente,
y / o cuando el pardmetro demuestra poca variabilidad. El tercer paso es la recopilacion de
datos experimentales para la validacién del modelo. Un problema para la DA es la cuanti-
ficacién espacial y temporal de las poblaciones microbianas especificas que estan activas en
el sistema en cualquier momento. Las alternativas para tratar los temas de incertidumbre
con respecto a la biomasa incluyen: (i) suponer una composicién de biomasa constante, (ii)
asignar una fraccion fija de sélidos suspendidos vol4tiles (VSS) a cada grupo microbiano, (iii)
estimar la concentracién de biomasa inicial a partir de una simulacién preliminar del digestor
o incluyéndolos en la estimacion de pardametros y (v), utilizar estimadores de estado, basados
en la medicién de otras variables. Finalmente, el modelo resultante debe someterse a un pro-
cedimiento de validacién y reajuste a partir de los datos experimentales y los resultados del
modelo (Donoso-Bravo et al., 2011). Para ello, se han utilizado diversas funciones de costo o
funciones de objetivo para la estimacion de parametros, como minimos cuadrados, minimo
moédulo o maxima verosimilitud. Ademas, se ha aplicado un gran nimero de algoritmos de
minimizacion: Gauss-Newton, el método de gradiente descendente, Levenberge-Marquardt,

y algoritmos genéticos por nombrar algunos.
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2.3.1. Modelos cinéticos

Como se describié en la seccion 2.2, el proceso de DA es sumamente complejo, por lo
que un tratamiento matematico completo requeriria la solucion simultanea de las ecuacio-
nes de balance de masa para cada sustrato individual y poblacién bacteriana junto con la
transferencia de masa en interfase entre la fase liquida y las fases de gas. Claramente, tal
tratamiento resulta poco practico. Por esta razén, a continuacion se describen solo aquellos
componentes, vias de reaccién y factores que se consideran mas importantes para la gene-

racion de modelos simples que puedan predecir el comportamiento dinamico de los digestores.

Crecimiento microbiano

Durante la DA, los microorganismos encargados de llevar a cabo el proceso consumen ma-
teria organica para su crecimiento y la generaciéon de productos. Este crecimiento microbiano
suele darse bajo una variedad de condiciones fisicas, quimicas y nutricionales. Y puede re-

presentarse de la siguiente manera:

Sustrato + células — Producto + mas células

Y S+X =) PinX (2.1)

El comportamiento del crecimiento microbiano pasa a través de una serie de diferentes fases,
comenzando con una fase de adaptacion que representa un periodo de tiempo en el que ocu-
rren cambios sutiles pero complicados en la organizacion interna de las células individuales y
esta relacionado con factores como la concentracién, el tipo de sustrato, el pH o algin agente
inhibidor. Posteriormente, se tiene una fase de crecimiento exponencial que continiia hasta
que se agota el sustrato, luego entra la fase estacionaria durante la cual los organismos dejan
de crecer, y por ultimo la fase de declive en la que la actividad del microorganismo disminuye

a medida que la poblacion celular desaparece.
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Para la descripcion matematica de la tasa de crecimiento de una masa microbiana frecuen-

temente se utiliza un crecimiento exponencial dada por la ley de Malthus:

dx
ar _ o x 2.9
= H (2.2)

donde t representa el tiempo y u es la tasa de crecimiento especifica de microorganismos la

cual puede ser una funcién de las variables del proceso (u = f(5,7T,pH, ...)).

Sustrato limitado

En 1947, Monod propuso el uso de una ecuacion de tipo isoterma de saturacién para
relacionar la tasa de crecimiento de los microorganismos con una alimentacion limitada. A

lo que se conoce como la ecuacion de Monod y generalmente se expresa como:

,uma:rS
K+ S

e (2.3)

donde S es la concentracién del sustrato, Kg es la constante de saturacion y pu, representa
la tasa maxima de crecimiento especifica. La Ec. (2.3) presenta los casos limite para describir

el crecimiento microbiano a altas y bajas concentraciones de sustrato:

si S>> Ks = lbmaz (2.4)

. . ,umaz‘

si S<<Kg p= S (2.5)
Kg

Inhibicién

Es importante mencionar que la Ec. (2.3) es esencialmente empirica y no considera los
efectos de inhibicién del crecimiento que puede ocasionar un exceso de sustrato. Edwards en
1970 presenté una ecuacién derivada de reacciones enzimaticas para describir las tasas de

crecimiento de microorganismos en un sistema en el que las altas concentraciones de sustrato

era inhibidor del crecimiento:
/'LmazS

o K.+ 5+ (SQ/KI)

(2.6)
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donde K es la constante de inhibicién. Es posible notar que ahora la tasa de crecimiento
maxima no se produce en la concentracion mas alta de sustrato, sino en algin valor interme-
dio.

Otro caso importante de inhibicién del crecimiento microbiano es el de la inhibicion del

producto, el cual fue introducido por Aiba en 1973 como:

_ Mma:cS KP
K, +SKp+P

Il (2.7)

donde Kp es la concentracién del producto inhibidor. La Ec. (2.7) puede reducirse a la Ec.

(2.3) cuando la concentracién del producto es cero.

Mantenimiento

La Ec. (2.3) no permite representar la fase de adaptacién de los consorcios al comienzo del
proceso de DA, pero puede ser modificada agregando un término adicional como lo propuso

Pirt en 1975 como:
. ,U/mcm:S
F= K. s

La constante K4 se conoce como el coeficiente la tasa de mantenimiento especifica. En proce-

~ K, (2.8)

sos continuos con bajas concentraciones de sustrato, el mantenimiento se vuelve significativo

y debe incluirse en la expresién para la tasa de crecimiento.

pH

Si bien las ecuaciones cinéticas consideradas relacionan las concentraciones de sustrato y
producto con la tasa de crecimiento especifica de los consorcios microbianos, existen otros
factores que también pueden tener una influencia para su crecimiento. En general, los mi-
croorganismos tienen un pH o6ptimo, generalmente cerca de la neutralidad, aunque varias
especies pueden tolerar ambientes mas hostiles e incluso crecer en ellos. El efecto del pH en

la tasa de crecimiento especifica se representa modificando fi,,q,:
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Mo, g
Nméx(pH) = H+ £ K (29)
1+ 2+ K

donde K,; v K, son constantes y [H ] representa las concentraciones de iones hidrégeno

Temperatura

Se han clasificado tres amplias categorias de microrganismos que presentan diferentes ran-
gos de temperatura para su crecimiento 6ptimo. Los psicréfilos tienen una temperatura 6pti-
ma por debajo de 20 °C, los meséfilos entre 20 y 45 °C, y los termdfilos tienen sus tempera-
turas de crecimiento éptimas por encima de 45 °C. Ryu y Mateles en 1968 demostraron que

la tasa de crecimiento como funcion de la temperatura pueden ser descritos por la ecuacion

B E, (1 1 (210)
Hmaz = Mo €XP R T TO .

donde fiyqe:(T) es la tasa méxima de crecimiento especifica a temperatura T, g es la tasa

de Arrhenius:

maxima de crecimiento especifica a la temperatura Ty , R es la constante de gas y E, la

energfa de activacion. Por lo tanto la Ec. (2.8) puede escribirse como:

S

_° K 2.11
K,+S ¢ (2.11)

p= fmax(T)

2.3.2. Modelos dinamicos

En términos generales, la descripcion dinamica de un reactor biolégico parte de un balance
de masa general considerando factores como las condiciones de operacion, la configuracién
del reactor y el sustrato a digerir, los cuales permiten hacer la particularizacion del caso de

estudio.
{ACUMULACION} = {ENTRADAS} - {SALIDAS} + {GENERACION / CONSUMO} (2.12)

Los modelos mas representativos reportados en la literatura se muestran a continuacion.
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Digestor anaerobio de tanque agitado

En un reactor de tanque agitado se considera un mezclado perfecto, por lo que las varia-
ciones espaciales de concentracién, temperatura, velocidad o alguna variables de estado son
despreciables. Esta configuracion puede ser descrito por las siguientes ecuaciones (Bernard

et al., 2001):

ds
22 = (S — S) £ 7 (2.13)
dt

% =—arX +rx (2.14)

donde el primer término de cada ecuacion refiere a la acumulacion, en el segundo se consideran
las entradas y salidas del proceso y el ultimo término describe la generaciéon o consumo de
materia, siendo S la concentracién del sustrato (¢/L) y X la de la biomasa (g/L), con Sy,
como las concentraciones de entrada del sustrato, mientras que la Ec. (2.14) que representa
la biomasa no considera una entrada de esta. Por otra parte, la constante 7 se define como
la tasa de dilucion calculada a partir de la relacién del caudal del afluente sobre el volumen
del reactor. Este parametro permite adaptar el modelo para una operacién por lotes si 7 =0
o una operacién en continuo definiendo su valor numérico. Ademas considera la fraccion de
biomasa disuelta en la fase liquida como «, donde, si a = 0, el modelo describe un reactor de

tanque agitado de lecho fijo, y con a = 1, representa un reactor continuo de tanque agitado

(CSTR) ideal.

Digestor tubular

Los reactores tubulares consisten en un tubo cilindrico de longitud L y operan de manera
continua. Dependiendo del tipo de régimen con el que operen, las caracteristicas del modelo
pueden variar. Si se tiene un régimen de flujo turbulento el transporte convectivo se vuelve
el dominante lo que permite considerar al sistema como un reactor de flujo pistén (PFR).
Mientras que, si el régimen es laminar, seria necesario describirlo considerando los efectos
difusivos, ademas de las variaciones de concentracién en mas de una direccién espacial.

Este tipo de digestor puede ser descrito a partir de un balance de materia general en un
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volumen diferencial como la siguiente ecuacién (Vavilin et al., 2007):

donde ¢; es la concentracion de sustrato o producto, D; representa el coeficiente difusivo en

oc_ 0 [ 0] 0 [, da) 9 [, 0a] 0
*ox Yov| "oz |7 %0z oz

cada direccién y u es la velocidad del fluido. Si se desprecian los términos de transporte en la
Ec. (2.15), es posible obtener un modelo para un digestor CSTR. Ademés, de no considerar

entradas ni salidas, la Ec. (2.15) puede describir un digestor por lotes de mezcla perfecta.

Modelo ADM1

El modelo de digestién anaerobia No. 1 (ADM1) es un modelo estructurado que reine
los principales procesos bioquimicos y fisicoquimicos de la DA (Batstone et al., 2002, 2015).
Los procesos bioquimicos incluyen la desintegracién de compuestos como carbohidratos, pro-
teinas y lipidos; hidrdlisis extracelular de estos sustratos a aziicares, aminoacidos y acidos
grasos de cadena larga (AGCL), respectivamente; acetogénesis de aziicares y aminoacidos a
AGYV e hidrogeno; acetogénesis de AGCL y AGV a acido acético; y se separan los pasos de
metanogénesis del dcido acético y el hidrégeno/CO,. Los procesos fisicoquimicos incluyen
la transferencia de gas y el equilibrio de las especies ionicas de los principales compuestos
inorgénicos (COy y N H3). En total este modelo describe el crecimiento microbiano de 12 tipos
diferentes de consorcios (X;) y 12 sustratos distintos (.5;), mediante 19 procesos consecutivos

y simultaneos. E1 ADM1 puede ser descrito por la siguiente ecuacién:

dSliq,i Qin

dt Wiq

19

Gou

Sini — V—tSliq,i + Z PjVij (2.16)
liq 1

19
donde ) p;v; ; representa la suma del producto de las tasas de reaccién del procesoj por su
1

respectivo coeficiente, las cuales se presentan en Batstone et al., 2002. p; es la transferencia

entre el gas y el liquido. Por ejemplo para el COs:

pco, = kraco, (Siiq.co, — Kn,c0,Pgas,co,) (2.17)

de la ecuacién anterior, kra es el coeficiente de transferencia gas-liquido, Ky co, es la cons-

tante de la ley de Henry, pgas.co, es la presion del CO; en la fase gas y Siiq.co,, representa

28



la concentracion del C'O, en el liquido.

2.4. Ajuste de parametros

Cada modelo que se usa para hacer predicciones de un proceso contiene pardmetros cuyos
valores deben especificarse para representar el sistema de interés. Incluso los modelos mas
simples pueden contener una gran cantidad de parametros que necesitan estimarse. Aunque
es posible encontrar todos los parametros de manera experimental, realizar los experimentos
necesarios para hallar estos valores suele ser dificil en la practica, por lo que se recurre a
diferentes técnicas numéricas de ajuste de pardametros. Estas técnicas buscan minimizar la
diferencia entre los datos y el modelo propuesto variando el valor de los parametros. Al
ajustar una funcién g(t;; P) de una variable independiente ¢ y un vector de n parametros
P a un conjunto de m datos (;, y;), es habitual y conveniente minimizar la suma de los
cuadrados de los errores (o residuos ponderados) entre los datos medidos y(t;) y la funcién
de ajuste 3(t;; P). Esta medida se denomina criterio de error de chi cuadrado y estd dada por

la siguiente expresién:

X*(P) = Z ly(t;) — 9(t:; P))? (2.18)

=1

La Ec. (2.18) puede ser escrita en su forma matricial como:

X2(P) = (y(t:) — 5t P)" (y(t;) — 4(ti; P)) (2.19)

Existen diferentes metodologias para la minimizacién de 2, las cuales pueden ser técnicas
analiticas como la regresién no lineal o polinémica cuando el modelo propuesto es lineal
respecto a los parametros. O métodos iterativos como gradiente descendente, Gauss-Newton

y Levenberg-Marquard, cuando las ecuaciones son no lineales respecto a los parametros.

2.4.1. Gradiente descendente

El método de gradiente descendente (MGD) es un método de minimizacién que actualiza

los valores de los pardametros desconocidos en la direccién opuesta al gradiente de la funcion
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objetivo. E1 MGD converge bien para problemas con funciones objetivas simples y con un
gran numero de parametros. Para minimizar el error del modelo con los datos experimentales
se debe cumplir que la derivada de la Ec. (2.19) sea igual a 0.
o T
2P (y(t:) = 9(t:; P)) (2.20)
donde J es la matriz Jacobiana (%) de tamano m x n evaluado en cada dato medido, y
representa la sensibilidad local de la funcién §(t;; P) respecto a los parametros. Por lo tanto,

los parametros son ajustados iterativamente con un valor h, que representa el descenso mas

pronunciado del error representado como:
hga = aJ” (y(t;) — §(ts; P)) (2.21)

donde a es una constante positiva que determina la longitud del paso.

2.4.2. Gauss-Newton

El método de Gauss-Newton es un método para minimizar una funcién objetivo de su-
ma de cuadrados. Se supone que la funcién objetivo es aproximadamente cuadratica en los
parametros cerca de la solucion 6ptima. Para problemas de tamano moderado, el método
de Gauss-Newton por lo general converge mucho mas rapido que el método del gradiente
descendente. La funcion evaluada con los parametros del modelo puede aproximarse a través

de una expansién de la serie de Taylor de primer orden.

~

a7 .
a_P> h=14+Jh (2.22)

P+~ 3P +
Sustituyendo la aproximacién de la Ec. (2.22) en la Ec. (2.19) y desarrollando el producto se
tiene:

P+h)~=yly+9tg—20"9 -2y —9)Jh+hrTJTJh (2.23)
Para obtener la actualizacién del pardmetro h que minimiza a x? se toma %—’i = 0 teniendo

O _

T 2y — §)Jh +2nTJ"J (2.24)
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entonces el parametro de actualizacion h que minimiza la funcién objetivo se representa

COIMo:

(J"T) hg = J"(y — 9) (2.25)

Cabe destacar que en este método se hace una aproximacion de la matriz Hessiana por
medio de la matriz Jacobiana lo que evita el calculo de la segunda derivada. Sin embargo,
la matriz J7J no siempre es invertible, por lo tanto, en el caso de que el método de Gauss-
Newton no funcione, este inconveniente puede ser superado mediante la adicion de un factor

de amortiguacién.

2.4.3. Levenberg-Marquard

El método de Levenberg-Marquard (LM) combina el MGD y MGN, ya que varia de manera
adaptativa las actualizaciones de parametros entre la actualizacién cada uno y se expresa

COImao:

(JTT + NI by = T (y — 9) (2.26)

donde [ es la matriz identidad mientras que A es un término de amortiguamiento donde
para valores pequenos del parametro el método resulta en MGN y para valores grandes se

transforma en MGD

2.5. Analisis de sensibilidad paramétrica

El analisis de sensibilidad paramétrica local se puede utilizar para evaluar, por un lado, los
parametros més influyentes y, por otro lado, los pardmetros con influencias mas débiles en
los resultados medidos (al menos en el escenario considerado), posiblemente involucrados en
correlacion con otros parametros. Este primer analisis puede conducir a una reformulacion
o simplificacién del modelo, eliminando parametros correlacionados, y también puede llevar
a la reformulacién de un nuevo diseno experimental y métodos de recoleccion de datos para
tener datos mas informativos en relacion con los parametros que se estimaran. De esta forma,

la sensibilidad de los parametros al modelo matematico puede ser calculada de la siguiente
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manera (Giovannini et al., 2018):

dZ; [&f] [Gf }
=i = |2 Z;+ | == (2.27)
dt O (z,Pyt) ! op; (z,Pt)

donde Z; es la funcién de sensibilidad, f, x son las variables de estado (i.e. S, X, AGV y
q) v P es el vector de pardmetros estimados. La Ec. (2.27) debe de ser resuelta de manera

simultanea al modelo matematico por cada uno de los parametros del modelo.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Modelo matematico

La propuesta del modelo se basa en lo reportado por Bernard et al. (2001) y Moguel-
Castaneda (2017) que describen el proceso de la DA como etapas consecutivas donde el
producto de una etapa sirve como sustrato para la siguiente. En este trabajo, el modelo pro-
puesto considera la dindmica de tinicamente tres etapas de la digestion, donde la acidogénesis
y acetogénesis se considera como una sola. Este sistema de reacciones es representada por las

siguientes reacciones, donde cada una de ellas refiere a una etapa de la digestién:

S1 + X5, — So + 11X, (31)
Syt Xo — S5+ mX, (3.2)

El sustrato uno (S7) representa a los compuestos de cadena larga, Sy a los azicares, glucidos
y aminoacidos, y S3 a los AGV. Los subindices h, a y m la concentracién de la biomasa X
(g/L) en las etapas hidroliticas, acidogéticas y metanogénicas. Mientras que los coeficientes
k, I, m y n refieren al incremento o decremento de la biomasa debido al crecimiento o la
muerte microbiana. La descripcion dinamica de la serie de reacciones anteriores representa

los términos de generacién y consumo del balance de masa general descrito en la Ec. (2.12).
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Bajo la consideracion de un proceso continuo en un reactor de tanque agitado en estado

dindamico, a continuacién se describe el balance de materia para cada una de las etapas.

Hidrdlisis
La hidrodlisis esta dada por la degradacion de compuestos de cadena larga como carbohi-
dratos y proteinas (S7) a partir de un grupo de bacterias hidroliticas (X}), en g/ L de modo

que:
dSy

L =D (Sl,m - 51)

X
YXh/S1

(3.4)

donde Y, /s, representa el coeficiente de rendimiento biomasa/sustrato, el subindice in refiere
a la concentracién de alimentacién en g/L y D es la tasa de dilucién calculado como el inverso
del tiempo de residencia, donde si D = 0 corresponde a una operacion por lotes. Por su parte,
i es la tasa de crecimiento especifica debido al consumo de Si, la cual esta descrita por una

cinética de primer orden tal que:

MUhr = Kh81 (35)

con Kj; como la constante de saturacion. El cambio de la concentracion de las bacterias
hidroliticas con respecto al tiempo se describe de la siguiente manera:

dXp

o = DXy, = Xha) + (un — Ka,) X (3.6)

donde « es la fraccién de bacteria en la fase liquida como se describe en la Ec. (2.14), y K,

la constante de mantenimiento y muerte de las bacterias hidroliticas.

Acidogénesis

La descripcion de la etapa acidogénica considera las reacciones que se llevan a cabo en la
acetogénesis. Por lo tanto, el modelo matematico considera esta etapa como el consumo de
los compuestos formados en la hidrélisis (Ss) para la formacién de AGV (mmol/L) medidos

como equivalente acido acetico. Por lo tanto, el cambio de la concentraciéon de Sy (g/L)
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resulta funcion de la dindmica de la etapa hidrolitica y el consumo de este sustrato para la

produccién de AGV, de forma que:

s,
dt

HaXa

= D (Soin — S2) + prXnYs,/x, — Yxos
Xa 2

(3.7)

donde los términos de la derecha representan las entradas y salidas del proceso, la generacion
de S5 por las bacterias hidroliticas y el consumo de este por las bacterias acidogénicas,
respectivamente. Y, x, es el coeficiente de rendimiento de la produccién de Sy debido a las
biomasa hidrolitica y Y, /g, el coeficiente de rendimiento del consumo de Sy por la biomasa

acidogénica, con:

/J/ — /'Laméxs2
© Kg+ 5,

con p, .y Kg, como la tasa de crecimiento maxima y la constante de saturacion para la
max 2

(3.8)

biomasa acidogénica, respectivamente. La dindmica de las bacterias acidogénicas se describe

de manera analoga a la Ec. (3.6):

= (,Ua —K; — OzD) X, (3'9)

Metanogénesis

Finalmente, la etapa metanogénica considera a los AGV como materia prima para la
produccion de metano y el crecimiento de bacterias metanogénicas de manera similar la Ec

(3.7) tal que:

dAGV

me
e D (AGVy, — AGV) + e XoYacvx, — o

Yx,./a6v

(3.10)

donde Yaqv ) x, es el coeficiente de rendimiento de la produccién de AGV debido a las bacterias
acidogénicas y Yx,, /aqv es el coeficiente de rendimiento del consumo de AGV por las bacterias
metanogénicas, con i, descrita como una cinética tipo Haldane la cual considera inhibicion

por sustrato:
/'meéx AGV

- AGV + Kqv + AGY?

KIAGV

Hm (3.11)
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siendo K7, la constante de inhibicién asociado a los AGV. La variacién de la concentracion

de las bacterias metandgenicas (g/L) se describe por:

dX,,

Ademds, el flujo de metano (mmolL~'d™1) es calculado como:

dcHy = MmeYCH4/Xm (313)

siendo Yop,/x,, el coeficiente de rendimiento de la producciéon de metano por la biomasa
metanogénica. El modelo propuesto contiene 6 ecuaciones diferenciales Ecs. (3.4), (3.6), (3.7),
(3.9), (3.10) y (3.12), y una ecuacién algebraica Ec. (3.13) que describen la dindmica de
la DA utilizando 3 etapas (hidrdlisis, acidogénesis-acetogénesis y metanogénisis). Con 16
parametros que requieren ser calculados o estimados. El modelo propuesto es resuelta en el

software Matlab utilizando el método de Runge-Kutta.

3.2. Ajuste de parametros

Para el ajuste del modelo matematico se aplica el método de LM a partir de datos ex-
perimentales de diferentes casos de estudio. Ademas de los parametros del modelo, también
se realiza la estimacion de las condiciones iniciales de aquellas variables de estado con las
que no se cuente con informacién experimental (i.e. concentraciones de biomasa). La funcién
objetivo a minimizar se planteé como una sumatoria ponderada de los cuadrados de la dife-
rencia entre los N datos experimentales de cada conjunto j y lo predicho por el modelo, de

manera que:
X*(p) = ij[yj(ti) —9;(ti - p))? (3.14)

donde y;(t; : p) representa los valores de cada conjunto de datos experimentales y y;(¢;) es
el valor predicho por el modelo. Por su parte w; es un parametro de ponderacion calculado

Ccomao:
! (3.15)
w; = ” " ” — .
7 Nj (méx (g;) — min (g;))
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El proceso iterativo para la estimacién de los parametros se realiza partiendo de valores
tomados de la literatura (Bernard et al., 2001 y Moguel-Castaneda et al., 2018). Con la
sumatoria de los datos experimentales de carbohidratos y proteinas se busca ajustar la Ec.
3.4. Usando las mediciones de AGV se ajusta la Ec. 3.10 y la Ec. 3.7 es ajustada a partir
de la diferencia entre las mediciones de DQO y la sumatoria de carbohidratos, proteinas y
AGV. La informacion de volumen de metano generado se utiliza para ajustar la Ec. 3.13.
Y por ultimo, las mediciones de sélidos suspendidos volatiles sirven para la dinamica de las

biomasa.

3.3. Analisis de sensibilidad paramétrica

A partir del modelo propuesto (Ecs 3.4-3.13) se realiza un andlisis de sensibilidad pa-

ramétrica como se describe en Holmberg (1982) y Giovannini et al., (2018)

dz; 0 0
az; _ [_f] Z;+ {_f} (3.16)
dt 9z | (. py) P ] by
donde a partir de las ecuaciones diferenciales del modelo propuesto se tiene:
dfs dfs dfs dfs, ]
5, X, ®* *° ux, m
[} [ J [ ] [ J [ J
d
d_L:]; = . ° ° . ° (3.17)
[ J [ J [ ] [ J [ J
dfacn, aon dfacn, aon
B i el 7 H: i
[ ars, dfs, . dfs, dfs, |
dKp, dYXh/Sl dem dYCH4/Xm
[ ] [ ] [} [ ] [ J
d,
d_é = ° ° ° ° ° (3.18)
[ ] [ ] [ J [ ] [ J
dfaon,  acn, o dfacu,  facm,
dKp, dYXh/Sl dem dYCH4/Xm ]
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Las Ecs. (3.17)-(3.18) son resueltas simultaneamente al modelo matematico para cada uno
de los parametros considerados, y describen la sensibilidad de cada uno de los parametros
(P;) a cada variable de estado .

A partir del andlisis de sensibilidad paramétrica es posible identificar aquellos parametros que
no tienen una incidencia significativa sobre la dindmica del proceso. Por lo que su valor puede
permanecer constante en una regién de operacion. Por otro lado, también permite encontrar
aquellos parametros que tienen una mayor influencia sobre el comportamiento de las variables
de estado. Es decir, pequenos cambios en los valores de estos parametros generara cambios
importantes en la dinamica de las variables de estado. Lo que permite utilizarlos para la
generacion de funciones a fin de incluir algunos efectos de las variaciones evaluadas en el
proceso (e.g. pH y T). Este tipo de funciones pueden describirse por un polinomio de primer

orden que incluya las variables consideradas, como:
Pj = aj + bjl/l + CjVQ... (319)

donde P; representa el parametro del modelo, a, b y ¢ son parametros constantes que deben

estimarse y v es la variable del proceso incluida.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan y discuten los resultados obtenidos para cada caso de estudio.
El ajuste del modelo descrito en las Ecs. (3.4)- (3.13) se realiza partiendo de una simplifica-
cién del modelo considerando las caracteristicas de cada sustrato y condiciones de operacion
(i.e configuracién del reactor, tiempos de operacion, etc.). Finalmente, a partir del andlsis de
sensibilidad paramétrica se evalia el efecto de las variables del proceso (e.g. pH, T, CVA)

sobre los parametros del modelo a fin de incluir estas variaciones sobre el modelo propuesto.

4.1. Caso 1: Vinaza tequilera

La DA de la vinaza tequilera se realizé en Centro Universitario de Ciencias Exactas e
Ingenierfas (CUCEI) de la Universidad de Guadalajara. Para las pruebas experimentales se
utilizé6 como sustrato vinaza cruda recolectada de un depédsito de enfriamiento en una fabri-
ca de tequila ubicada en La Laja, México, y como inoculo un lodo granular de un reactor
anaerobio de una cerveceria ubicado en Guadalajara, México. El seguimiento del proceso se
realizaron mediciones de concentracion de DQO y AGV, asi como el volumen de metano

producido. Aperando en dos configuraciones diferentes, lotes y lotes alimentado.
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4.1.1. Reactor por lotes
Operacion experimental

La digestion se llevd a cabo en una operacién tipo batch dentro de un reactor anaerobio de
5.1 L de capacidad con una temperatura controlada a 32° y un pH de 7. La operacién duré 168
horas de donde se realizaron mediciones de DQO, AGV y volumen de metano (Figura 4.1).
Los primeros 3 datos se midieron cada 6 horas y posteriormente las mediciones se realizaron
cada 24 horas. La dindmica de las variables clave muestra que alrededor de las 50 horas de

operacion se eliminé casi en su totalidad la DQO y AGV.

DQO (g/L)
o1

@ 52 <) <)
T T T

T T T T T T T
20 40 60 80 100 120 140 160
;P ®)

AGV (g/L)
e
}_O_‘

04 © o © o) © =) )

T T T T — T T 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160

20 é (@) (@] 0

@
e Y
0 20 40 60 80 100

Tiempo, t(h)

T T T
120 140 160

Figura 4.1: Mediciones experimentales de un reactor por lotes para vinaza tequilera: a) DQO, b) AGV y

¢) volumen acumulado de metano

40



Reduccién del modelo

El modelo descrito por las Ecs. (3.4)-(3.13), se simplifica asumiendo las siguientes consi-

deraciones:

» La vinaza tequilera se compone principalmente de azucares (Ss), es decir, la etapa de
hidrélisis no estd presente en el proceso de DA, por lo tanto las Ecs. (3.4)- (3.6) son

eliminadas del modelo.
= La configuracion por lote no considera entradas ni salidas, i.e., D =0

Entonces, el modelo de la DA queda como sigue :

X,
45 _ _ tds (4.1)
dt Yx./s,
dX
2= (u, — K3) X, 4.2
20 (1o K (1.2
dAGV Hrn X
= 1w, X,Y. _ _fmam 4.3
dt H AGV /Xa Yo aGy (4.3)
dX
Cqm o Ky )X, 4.4
" (4~ K, (14)
dCH.
74 = X YoH, /X, (4.5)

Estimacion de parametros

A partir de las mediciones de la concentracién de DQO y AGV se calcula la concentra-
cién del sustrato S como Se=DQO-nAGV, donde n es un factor de conversién equivalente
a 1,07 gacv gpgo-1 (Miron et al., 2000). Posterior a los célculos se realiza la estimacién de
la concentracién inicial de la biomasa acidogénica y metanogénica, asi como los parametros
del modelo reducido. En la Tabla 4.1 se puede notar que los valores de los parametros se
encuentra en el orden de magnitud con lo reportado en la litereatura (Bernard et al. 2001;
Robles-Rodriguez et al., 2013; Weedermann et al., 2015). Nétese que existe una diferencia
importante en los valores de los rendimientos, lo cual corresponde a la diferencia en la confi-

guracion del reactor usado (Bernard et al. 2001; Robles-Rodriguez et al., 2013).
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La dinamica del modelo matematico ajustado comparado con los datos experimentales se
muestra en la Figura 4.2, donde se puede observar que el coeficiente de determinacién R?
muestra valores superiores a 0.99, lo que indica que es posible describir la dindmica del proce-
so de DA de vinaza tequilera en una operacién por lotes a partir del modelo propuesto. Cabe
mencionar que para el mismo tipo de sustrato, Lovato et al., (2018) presentan un modelo
que permite sin embargo, el modelo que proponen considera la descripcion de 9 reacciones

biolégicas, lo que implica mayor complejidad en su implementacion.

6
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Figura 4.2: Dinamica del modelo reducido para la DA de vinaza tequilera: a) DQO, b) AGV ¢) Volumen

acumulado de metano
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Tabla 4.1: Pardmetros estimados para la DA de vinaza tequilera

Parametro | Unidades | Valor | Reportado Referencia
i ht 0.011 0.02 Robles-Rodriguez et al., 2013
K, g/L 23.87 3.5 Robles-Rodriguez et al., 2013
Y;?al/sQ gx./9s, | 84.07 42.14 Bernard et al., 2001
Kg, ht 0.046 0.02 Weedermann et al., 2015
Hm s ht 0.031 0.02 Robles-Rodriguez et al., 2013
Kagv mmol /L 13.29 16 Robles-Rodriguez et al., 2013
Ki,ov mmol/L | 106.11 729 Robles-Rodriguez et al., 2013
Kg, ht 0.0002 0.02 Weedermann et al., 2015
Yacv/x. mmol/g 76.64 116.5 Bernard et al., 2001
Yx_,i Ay mmol/g | 32.17 268 Bernard et al., 2001
You,/xm mmol/g 78.33 453 Bernard et al., 2001

4.1.2. Reactor por lotes secuencial
Operacién experimental

El proceso se llevé a cabo en un reactor de fluyjo ascendente (AnSBR) en una operacion
por lotes secuencial a 38°C. El modo de operacion consistio en cuatro etapas, alimentacion,
reaccion, sedimentacion y recambio. En la etapa de alimentacion el reactor fue cargado con
un volumen 1util de 1.2 L. La reaccién se llevo acabo durante 5 dias y después se dejé sedi-
mentar para conservar la mayor cantidad de biomasa, posteriormente se extrajo 0.85 L del
efluente, y se realimento con el sustrato crudo para llevar a cabo la reaccién nuevamente.
La realimentacion se realizé de manera consecutiva durante 16 secuencias, donde se tomaron
mediciones de DQO, AGV y biogas. Los datos experimentales se muestran en la Figura 4.3,
donde es posible observar que cada 5 dias las concentraciones de DQO y AGV se incrementan
(Figura 4.3a y 4.3b), lo que corresponde con una secuencia. Por otro lado, para la concentra-

ciéon de AGV se tiene 1 dato por dia para 8 de las 16 secuencias. Mientas que para el flujo de

43



metano se cuenda con un dato por dia de manera consecutiva, el cual se grafica como metano

acumulado (Figura 4.3c).
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Figura 4.3: Mediciones experimentales de un reactor por lotes secuencial: a) DQO, b) AGV y ¢) volumen

acumulado de metano

Reducciéon del modelo

La reduccion del modelo se realiza de manera andloga al caso anterior, dado que las carac-
teristicas del sustrato son las mismas y la operacién puede considerarse como un reactor por
lotes para cada una de las secuencias. Por lo tanto, las Ecs. (4.1)-(4.5), pueden describir la
dindamica de las secuencias individuales. Sin embargo, el modelo reducido debera ser resuel-
to de manera iterativa una vez por cada una de las 16 secuencias, relacionandolas a partir

de la concentracién de la biomasa. Es decir, la concentracién inicial de la biomasa de cada
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secuencia serd una fraccion de la concentracién final de la secuencia anterior.

Estimacion de parametros

La estimacion de los parametros se realizd6 de manera independiente para las secuencias
2, 6 y 11-13, como se muestra en la Figura 4.4, donde se verificé la capacidad del modelo
de predecir el comportamiento dindmico de la DA de vinaza tequilera en una operacién
por lotes incluso con poca informacién experimental (solo dos datos de la DQO, inicial y
final), obteniendo altos valores del coeficiente de determinacién (R? >0.98 para AGV y
R? >0.96 para metano). Se observa que en la secuencia 2 se presentan dificultades para
describir el comportamiento del AGV (Figura 4.4b), principalmente para los tltimos dos
dias de operaciéon debido al incremente en su concentracién, la cual puede estar asociada a
un error de medicién, o bien, a una acumulacién de AGV debido al bajo consumo por las
arqueas metanogénicas, lo cual tendria sentido si se considera que en ese periodo la produccion
de metano fue baja (Figura 4.4c).

Los valores de los parametros ajustados se reportan en la Tabla 4.2 los cuales corresponden
con lo reportado en la literatura y los estimados en el reactor por lotes (Tabla 4.1). Estos
pardmetros se muestran consistentes por cada una de las secuencias y en algunos casos la
diferencia entre ellos no es significativa, tal como las constantes de mantenimieto (K, y
Kg,) y el rendimiento de consumo del sustrato S, (Yx,/s,). Mientras que otros parametros
si presentan cambios importante como el caso de p,,, ... , €l cual duplicé su valor. Por otro
lado, también es importante notar que los cambios de cada uno de los parametros presentan
tendencias crecientes o decrecientes aproximadamente constantes respecto al nimero de se-
cuencias
Para mostrar el alcance del modelo propuesto en el sistema secuencial completo, se propone
el promedio de los parametros estimados y entre cada lote se consideré a la disminucion
de la concentracion de la biomasa dada por el volumen de recambio correspondiente con la
operacién fisica del proceso. Es decir, la concentracion inicial de la secuencia i + 1, debera
de ser una fraccién de la concentracién final de la secuencia i como: X;11 = £Xfina, con

1> & >0, donde ¢ fue un parametro estimado.
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Figura 4.4: Dindmica del modelo reducido para 5 secuencias distintas a) So b)AGV y c)

volumen de metano

La Figura 4.5 muestra la simulacion de las 16 secuencias, donde se presenta una buena
correspondencia entre el modelo y los datos experimentales, (R;lobal > 0,80 para DQO y
AGV; y R2, > 0,70 para metano). Sin embargo, se observa una diferencia importante
para las primeras 5 secuencias, principalmente en la dindmica de la concentracién de AGV
(Figura 4.5b) y metano acumulado (Figura 4.5¢), donde el modelo predice un consumo total
de los AGV y una produccién dos veces mayor de metano. Lo que indica que el modelo
considera un rendimiento del proceso mucho mayor al rendimiento real, que concuerda con
las variaciones de los parametros de la Tabla 4.2. Esta variacién entre la prediccion del modelo
y los datos experimentales puede estar asociado a una adaptacién microbiana debido al paso

de las secuencias lo que corresponde con la operacién experimental, donde la mayor cantidad
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Tabla 4.2: Pardmetros estimados para diferentes secuencias de un reactor por lotes secuencial

Parametro Secuencia 2 | Secuencia 6 | Secuencia 11 | Secuencia 12 | Secuencia 13
P (B71) 0.0575 0.0516 0.0608 0.0680 0.0683
Ks, (g/L) 8.26 8.32 9.52 12.60 12.88
Yx_al/s2 (9/9) 1.198 1.237 1.307 1.459 1.466
Ky, (h71) 0.0158 0.0149 0.0138 0.0141 0.0136
Ponpsr (R71) 0.014 0.019 0.025 0.021 0.029
Kagy (mmol/L) 20.69 18.74 19.32 18.55 21.89
Koy (mmol/L) 95.74 108.72 110.38 106.16 144.15
Ka, (h71) 0.0018 0.0017 0.0014 0.0013 0.0012
Yaav,x, (mmol/g) 3.954 3.376 3.263 3.219 4.258
Y):Tj/AGV (g/mmol) 277.77 302.99 254.01 215.23 188.80
Yen, x,, (mmol/g) 354.05 362.31 428.72 439.00 432.20

de biomasa es sedimentada para su conservacién por cada una de las secuencias. Por otro
lado, la dindamica de la concentracion de la biomasa corresponde con la fisica del proceso,
observando que durante la etapa de reaccién se presenta un creciemiento y muerte de los
microorganismos, mientras que durante la etapa de recambio, su concentraciéon disminuye
debido a la extraccién del efluente y la adicién de sustrato (Figura 4.5d). Para tener una
métrica que permita determinar la relevancia de las variaciones de cada uno de los parametros

se realizé el andlisis de sensibilidad paramétrica.

La Figura 4.6b se observa que para la f,,, .. exhibe mayor sensibilidad en la produccion
de los AGV y en menor medida en la producciéon de metano (Figura 4.4c), donde Yep,,x,,
también mostré una alta sensibilida. Este parametro esta relacionado con la cantidad de
metano producido por las arqueas metanogénicas, y mostré un incremento a lo largo del
proceso. Por otra parte, Ky resultd ser el parametro mas sensible del modelo para la

dinamica de AGV y C'Hy, con ordenes de magnitud muy superiores al resto. Mientras que
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Figura 4.5: Dindmica del proceso de DA para 16 secuencias utilizando los parametros promedio a) So

b)AGV c) volumen de metano acumulado y d) Biomasa

para el caso de la dindmica del sustrato S; (Figura 4.4a), p,,,.. €8 quien muestra una mayor

sensibilidad. Esta alta sensibilidad de los parametros descritos coincide con la consideracion

de la adaptacion microbiana, ya que . ¥ Kagy estan relacionados con la afinidad entre el

sustrato y los consorcios microbianos. fi,,q, representa la velocidad maxima de multiplicacion

que puede alcanzar el microorganismo debido al consumo del sustrato. Mientra que, K gy es

la afinidad de los organismos al sustrato, entre mayor afinidad mayor sera el valor de K gy .
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A partir del andlisis de sensibilidad paramétrica local, es posible definir los valores de los
parametros mas sensibles como una funcién respecto al niimero de secuencias, lo cual puede
estar bien relacionado con la adaptacién de las arqueas al proceso. Para este caso, a partir
de las tendencias de los valores de los parametros mostradas en la Tabla 4.2, se proponen

los valores de fim,..., Kacv ¥ Yom,/x,, como una funcién lineal dependientes del ntimero de

secuencias.

Partiendo de las funciones propuestas a los parametros sensibles, se realizé la simulacién
del proceso completo para las 16 secuencias (Figura 4.7) con los valores estimados de £ = 0,6
y 1.23 g/L y 0.277 g/L para la concentracién inicial de biomasa acidogénica y metanogéni-
ca, respectivamente. En la Figura 4.7 se puede apreciar una buena correspondencia entre

los datos experimentales y el modelo propuesto (R? > 0,92), a pesar de ello se presentan
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mayores dificultades para describir la dindmica de la DQO, lo que puede estar relacionado
con la falta de informacion experimental. Para el caso de la dindmica de la concentracion
de AGV, se tiene diferencias significativas para los valores finales de las secuencias 2 y 3,
relacionadas con el incremento de la concentracién de AGV en los tltimos dias del proceso,
lo cual solo podria ser explicado por una desactivacion de las arqueas metanogénicas o por

un incremento sustancial de la actividad de la biomasa acidogénica. Para ambos casos, el
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modelo no considera este tipo de fenémenos. A pesar de ellos, estas ligeras desviaciones sobre
la descripcion de las primeras secuencias no limitan la prediccion del modelo sobre el proceso
global.

Por otro lado, para la produccién de metano se tienen un ajuste méas preciso, con pequenas
diferencias para las secuencias 4 y 5. Sin embargo, esta diferencia se debe a la falta de informa-
cién de la concentracion de AGV para esas secuencias, la cual esta directamente relacionada
con la produccién de metano. Cabe resaltar que a pesar de que los datos experimentales
posteriores a la secuencia 13 no fueron considerados para la estimacién de los parametros, el
modelo es capaz de predecir el comportamiento de las ultimas secuencias (14-16) de manera
precisa. Aunado a esto, es posible observar la dindmica de la concentracién de la biomasa, la
cual corresponde con la fisica del proceso (Figura 4.7d), ya que durante la etapa de reaccién
se presenta un crecimiento y muerte de los microorganismos. Mientras que, durante la etapa
de recambio, la concentracién disminuye debido a la extraccién del efluente y la adicién de
sustrato. Por otro lado, se muestra un estado estacionario para la concentracion de cada uno

de los consorcios microbianos.

4.2. Caso 2: Hidrolizado acido de bagazo de agave

En la DA a partir de HABA se utiliz6 como inoculo un lodo proveniente de un digestor
anaerobio de la destileria Casa Herradura localizada en Amatitan, Jalisco. Por su parte, los
hidrolizados 4cidos de bagazo fueron proporcionados por la UTJ (Universidad Tecnoldgica
de Jalisco), ubicada en Guadalajara, Jal. Durante la operacién del proceso se monitorearon

las concentraciones de DQO y AGV, asi como el flujo de biogas generado.

4.2.1. Produccion de metano
Operaciéon experimental

Para este caso de estudio, se realizé una operacién continua utilizando un reactor de tanque

agitado de flujo ascendente con un volumen de trabajo 1.55 L. La operacién del reactor
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consistié en 3 diferentes etapas con cargas de volimenes aplicadas (CVAs) entre 1.8 — 5
gDQOL — 1d — 1 durante 111 dias como se muestra en la Tabla 4.3. El incremento de la
CVA consistié en mantener el TRH mientras que la concentracion de DQO del sustrato se
incrementaba. Durante la operacion del proceso se monitoreo la concentraciéon de DQO, AGV
y el flujo de biogés (Figura 4.8), asi como las concentraciones de entrada de DQO y AGV
(Figura 4.9).

DQO (g/L)

AGYV (mmol/L)

,, (mmol/L)

U‘O-

Tiempo, t(h)

Figura 4.8: Mediciones experimentales de la DA de HABA

Reduccién del modelo

De manera andloga al caso de estudio anterior, se puede realizar una simplificaciéon al
modelo propuesto en las Ecs. (3.4-3.13) considerando una operacién continua y que se cuenta

con un sustrato previamente hidrolizado, lo que permite despreciar la etapa hidrolitica (Ecs.
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Figura 4.9: Mediciones experimentales de la concentracién de entrada en la DA de HABA

Tabla 4.3: Concentracién del sustrato para la evaluacién de cada nivel de CVA

Etapa | DQO ¢DQOL™' | CVA ¢gDQOL~'D~' | Dias
I 5.3 1.8 0-36
II 10.1 3.4 34-70
111 14.9 5 70-111
3.4~ 3.6), resultando:
dS, HaXa
— =D (5%, — S2) — 4.6
i (S, 2) Yoo s, (4.6)
dX,
T (g — Kq, —aD) X, (4.7)
dAGV mXm
= D (AGVi, — AGV) + paXoYagyx, — —mim (4.8)
dt Yx,./acv
dX,,
dCH.
74 = pim X Yo, x,, (4.10)
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Estimacion de parametros

Nuevamente, para la estimacion de los parametros del modelo reducido se consideré la con-
centracion de AGV en milimoles y a So,=DQO-nAGV. Las concentraciones en la alimentacion
Sa.in ¥ AGV;;, se aproximaron a una funcién continua utilizando una interpolacién lineal. La
Figura 4.10 presenta el comportamiento dinamico de las concentraciones de DQO;11 v AGV,
asi como produccion de metano a lo largo de todas las condiciones bajo las cuales fue evalua-
do experimentalmente. Se puede notar que el modelo propuesto muestra un ajuste adecuado
para las diferentes cargas organicas utilizadas. Asi mismo es posible observar el comporta-
miento dinamico de aquellas variables que en la operacién, no pudieron ser monitoreadas, tal
como las concentraciones de los diferentes consorcios microbianos. En la Figura 4.11, se mues-
tra el comportamiento dindmico de la concentracion de biomasa acidogénica y metanogénica
predicha, donde se puede identificar la disminuciéon de las concentraciones de biomasa con
respecto de los valores iniciales. Dicha disminucién puede ser explicada por una diferencia
entre la concentracion de acidégenos y metanogenos que inicialmente se considerd presente
en el inéculo y/o, debido al proceso de adaptacién de las poblaciones al nuevo sustrato dado

por el HABA.

Con base en estos resultados, se comprobo que es posible particularizar el modelo propuesto
para el analisis y estimacion de parametros del proceso de digestion anaerobia con el empleo
de residuos de la industria tequilera, particularmente para el tratamiento de hidrolizados
acidos de bagazo de agave. Adicionalmente, se verificé que el modelo reducido puede ser
utilizado para predecir el comportamiento del sistema ante la presencia de perturbaciones
como son incrementos en la carga orgdnica (CVA).

Finalmente, con respecto a los parametros calibrados (Tabla 4.4), sus valores concuerdan con
lo reportado en la literatura (Tabla 4.1), asi como el comportamiento observado en el sistema
durante la etapa experimental. De hecho, se corrobora que las arqueas metanogénicas ven
afectado su desarrollo en reactores tipo CSTR comparado con el desarrollo que tendrian en

reactores empacados de biopelicula (PBR) (Rittmann et al., 2018). En contraste, las bacterias
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Figura 4.11: Dindmica de las variables no medidas en la DA de HABA
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acidogénicas presentaron un mejor desarrollo como consecuencia de incremento de CVAs.

Tabla 4.4: Pardmetros estimados para la DA de HABA

Pardmetro | pia, ., | Ks, Y;al/sz Ka, | tmmex | Kacv | Kiagy | Kan | Yacv/x. Y;:L/AGV Yous/ xom
Valor 1.2 8.06 1.13 0.048 0.036 3.48 231.98 0.001 6.457 144.035 560.69

4.3. Caso 3: Lactosuero

Para este caso de estudio, se utilizé6 como sustrato lactosuero crudo colectado en el muni-
cipio de Coacoatzintla, Veracruz, y como inéculo lodo de un reactor anaerobio operado a 33
°C, pH = 8, TRH = 30 dfas; alimentado con lactosuero (3,6¢g/Ld). Los datos experimentales
fueron obtenidos en el laboratorio 34a en la Facultad de Ciencias Quimicas - Xalapa, de la

Universidad Veracruzana, en un reactor de flujo ascendente (AnSBR).

4.3.1. Produccion de AGV
Operaciéon experimental

La produccién de AGV se realizé durante 120 horas en un digestor en operacién por
lotes con un volumen de 3.2 L, a condiciones mesofilicas (T=30.25 °C) y un pH = 7.43
con una relacion S/I = 25.86 gpgo/gssy. Cada 8 horas aproximadamente, se realizaron
mediciones de las concentraciones de los compuestos correspondientes a Sy (Figurad.12a), asi
como la concentracién de DQO y AGV (Figura 4.12b). Ademads se le dio seguimiento a la
concentracién de sélidos voldtiles suspendidos (SSV) con mediciones cada 25 horas (Figura
4.12¢). Debido a la duracién del proceso y la finalidad del experimento, no se determiné el
volumen de biogas producido, pues se considera que la etapa metanogénica comienza pasado

los 5 dias de operacion.
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Figura 4.12: Mediciones experimentales de la produccion de AGV

Reducciéon del modelo

Tomando en cuenta los tiempos de operacion para la produccién de AGV y la falta de
informacién del volumen de gas generado, se pueden despreciar las Ecs. (3.11)-( 3.13), asi
como las entradas y salidas debido a la configuracién del reactor, por lo que el modelo

matematico descrito en metodologia puede reducirse como :

% - (uh§1 - th) X (4.11)
P (oK) X (412)
dd—? — 1’;}’(‘5; (4.13)

% — 1 Xy Y5, x, — }’jx)/(; (4.14)
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dAGV
dt

= aXaYacv)x, (4.15)

Estimacion de parametros

A partir de las ecuaciones anteriores y los datos experimentales reportados (DQO, car-
bohidratos, proteinas, AGV y SSV) se realiza la estimacién de los pardmetros del modelo
considerando a los carbohidratos y proteinas como Sy, los SSV como la suma de X, y X, y a
la diferencia de la DQO menos carbohidratos, proteinas y AGV medidos en equivalente DQO
como Ss. Los parametros estimados se reportan en la Tabla 4.5, los cuales son consistentes

con los valores reportados en la literatura.

Tabla 4.5: Parametros estimados para la produccion de AGV

Parametro Ky Kaq, Yx, /81 | Mamax Ks, K, Ys,/x, | Yxa/s: | Yacv/xa

Valor 0.0046 | 0.046 26.85 0.468 2.7 0.338 11.25 0.985 12.034

Por su parte, la simulacién dinamica del proceso con los parametros estimados se muestra
en la Figura 4.13, donde es posible notar que se tiene una buena correspondencia entre los
datos experimentales y el modelo propuesto (RZ,,; > 0,85) siendo la dindmica del S y
los AGV los que muestran un mejor ajuste. Cabe resaltar que, para este caso de estudio se
cuenta con informacién de la dinamica de la biomasa, obteniendo una buena aproximacion
entre los datos y el modelo matematico. En contraste con lo reportado por Blanco et al.,
(2019), donde consideraron un solo consorcio microbiano para la produccién de AGV y el
ajuste de los datos de biomasa no fue el adecuado, ya que el modelo no capturd la dindmica
de crecimiento y muerte de los microorganismos. Esto indica que la estructura de las Ecs.
(3.6), (3.9) y (3.12) contienen los elementos representativos de la dindmica de la biomasa en
la DA.

A pesar de que, la simplificacién al modelo ADM1 propuesto por Blanco et al., (2019) para la
descripcion de la dindmica de AGV a partir de lactosuero no predijo de manera adecuada la

dindmica de la biomasa, si presenté una buena aproximacion sobre la dindmica de los acidos
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Figura 4.13: Dindmica del modelo reducido para la produccién de AGV a) DQO b) S ¢)
AGV y d) SSV

grasos al incorporar las mediciones de pH disponibles. Esta adicion sobre la dindmica del pH

puede ser facilmente adaptada al modelo propuesto como se muestra a continuacién.

4.3.2. Produccién de AGYV incorporando mediciones de pH

Operaciéon experimental

La fermentacién anaerdbica del suero de queso crudo se realizé en un reactor AnSBR
con un volumen efectivo de 5.1 L y un TRH=120 h para cuatro diferentes condiciones de
operacién. Cada experimento se realizdé en lotes de forma independiente, es decir, después

de un experimento, el digestor se descargd por completo y la siguiente ejecucion se cargod
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posteriormente. La operacién del proceso se llevo a cabo en condiciones mesofilicas, consi-
derando dos temperaturas, 35 y 40 °C; y dos valores de pH, 5.5 y 7.5. Los valores de pH
y temperatura coinciden con las condiciones informadas, donde la operacion es estable y se
favorece la produccién de VFA (Lee et al., 2010 y Calero et al., 2018), donde se determinaron
las concentraciones de DQO, carbohidratos, proteinas, AGV y el volumen de gas generado.
Ademas se realizo el seguimiento de la serie de tiempo de pH a lo largo del todo el proceso.
Para todas las pruebas experimentales realizadas, el sistema de control de pH solo se estable-
ci6 para evitar la acidificacién del sistema, es decir, cuando el pH es inferior al pH inicial, se
agrega una solucion de NaOH. La Figura 4.14 muestra los perfiles dindmicos del pH, donde se
observa que no permanece constante durante la operacion del proceso. A un pH inicial = 5.5,
el sistema tiende a ser alcalino después de 40 h de operacién, alcanzando valores de pH de 6.4
y 7.2 a'T = 35y 40 C, respectivamente. Mientras que a un pH inicial = 7.5, el aumento en el
pH se observé después de 90 h de operacion, alcanzando valores de pH de 7.7y 8.1 a T = 35
y 40 °C, respectivamente. Ademas, se puede notar que cuando el pH comienza a aumentar,
la produccion de biogas también aumenta, lo que puede deberse a la generacién de agentes
alcalinos como el bicarbonato de sodio (Kasali et al., 1989). Esto sugiere que los cambios de
pH estan fuertemente relacionados con la adaptacion del consorcio de microorganismos que

promueven la generacién de biogas.

Reduccién del modelo

Para este conjunto de experimentos si se cuenta con informacién acerca del volumen de
biogas generado por lo que se considera el proceso de digestién completo en una operacion

por lotes. De modo que el modelo propuesto es reducido de la siguiente manera:

S, pnXn
—_— = = 4.16
dt Yx, /s ( )
dX
e (uhgl - th> X, (4.17)
dS2 ,uaXa
— = up XY - 4.1
g~ e XnYx, = o (4.18)
dX,
7 = (1o = Ka,) Xa (4.19)
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dAGV T, ¢
XY _ HmAm 4.20
dt H AGV /Xa Yx, acr ( )
dX,,
e (ttm — Ka,,) Xom (4.21)
qCHy = HmXmYCH, /X (4.22)

Efecto de pH

El efecto del pH se incorpora sobre la tasa de crecimiento de la biomasa acidégena y meta-

nogénica de manera similar a Blanco et al., (2019), de modo que:

Hapge = Haop 17 (PH) (4.23)

[ommsx = Py @27 (PH) (4.24)

61



donde y(pH) esta dado por:

_PH—=pHngsx

eXp |:_3< Hméx_ Hmfn
v(pH) = et
1

)2:| ) pH<pHméx
(4.25)

, pH>1

PHpin ¥ PH ez son los valores minimos y maximos que se pueden lograr en el proceso. Es
importante tener en cuenta que el pH influye principalmente en las bacterias acidogénicas. La
modificacién al modelo propuesto puede establecer los intervalos de pH donde se favorecerian

las actividades de ambos consorcios microbianos.

Estumacién de parametros

Para evaluar el rendimiento del modelo propuesto descrito por las Ecs (4.16) - (4.25), los
parametros del modelo se estimaron utilizando los datos experimentales recopilados para ca-
da condicién experimental. La Figura 4.15 muestra los perfiles dindmicos de DQO, AGV y
CH, obtenidos por el modelo propuesto en comparacion con los datos experimentales para
todas las combinaciones de pH y temperatura probadas.

Se puede observar que se tiene altos coeficientes de determinacién (R? > 0,95), lo que indica
que el modelo propuesto incorporando las mediciones de pH, podria estimar con precision
el comportamiento de las variables clave durante el tratamiento anaerébico de lactosuero a
diferentes condiciones de pH y temperatura. La Tabla 4.6 muestra los valores estimados de
los parametros, que concuerdan con los datos reportados en la literatura (Tabla 4.1) y los ob-
tenidos en este trabajo (Tabla 4.5). Ademads, cada uno de ellos permanecen en el mismo orden
de magnitud para todas las condiciones operativas evaluadas. Sin embargo, es importante de
mencién que, para cada condicion experimental evaluada, los parametros estimados exhiben
un valor diferente, que esta asociado con las variaciones en el rendimiento del proceso, donde
para cada condicion, se obtienen diferentes proporciones de subproductos. Los coeficientes
de rendimiento expresan la relacién entre los subproductos generados (AGV y biogés) o el
material consumido (DQO) por el niimero de microorganismos en cada consorcio, por lo que

se espera que estos coeficientes muestren variaciones significativas. La Tabla 4.6 muestra que
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Figura 4.15: Dindmica de las variables clave a diferentes condiciones de operacién a) pH =

5.5, T = 35°C, b) pH= 5.5, T = 40°C, ¢) pH = 7.5, T = 35°C y d) pH = 7.5, T = 40 °C

las variables Yaqv/x,, Yor,/xm, Yx./s. ¥ Ks, son las que muestran el mayor porcentaje de
cambio. Por ejemplo, el valor de Kg, en condiciones de (pH = 5.5, T = 40°C) y (pH = 7.5,

T =35 °C) es 220.1 y 10.3, respectivamente, es decir, disminuyen en un orden de magnitud.

Al implementar el andlisis de sensibilidad local, en la Figura 4.16 se puede corroborar
que los pardametros mds sensibles son Yagv,x,, You,/xm: Yx./5. ¥ Ks,. Por lo tanto, para
tener un modelo més robusto que pueda predecir el efecto del pH y la temperatura en una
amplia gama de condiciones de operacién, es posible generar una funcién de los parametros

que exhiben una mayor variacién contra los cambios en el pH y la temperatura. Un modelo
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Tabla 4.6: Parametros estimados para la produccién de AGV incluyendo las mediciones de

pH
Parametro | pH=5.5, T=35°C | pH=5.5, T=40°C | pH=7.5, T=35°C | pH=7.5, T=40°C

Ky 0.0025 0.00086 0.0026 0.0013

kq, 0.0019 0.0016 0.0112 0.003

Yx, /s -1 9.69 26.55 20.93 19.99

Hagan 0.551 0.139 0.303 0.301

Ks, 76.5 220.151 10.30 16.24

kg, 0.0110 0.00972 0.099 0.096

Ys,/x, 0.00039 0.00087 20.76 23.40

Yx,/8, -1 33.65 45.33 0.9405 1.46

Yacv,x, 368.465 994.07 13.85 17.32

g 0.0497 0.0996 0.1884 0.125

Kagv 8.16 2.86 19.30 14.06
Yl acv 26.89 84.46 88.74 147.26
ka,, 0.00195 0.00005 0.0312 0.00011
YCH4/Xm 489,888.98 250,696.16 152.21 151.146
Kr,ov 35.43 22.87 408.52 122.69

o1 0.908 1 0.7610 0.615

P2 0.1153 0.0854 0.3042 0.310

simplificado puede describirse como un polinomio de primer orden de dos variables, pH y
temperatura como:

§=apH + 0T+ c (4.26)

donde £ representa los parametros del modelo; a, b y ¢ son parametros constantes que deben
ser estimados. Teniendo en cuenta los resultados de sensibilidad, se propusieron funciones de

temperatura y pH CcCOomo YAGV/Xa = CLlpH + blT + Cy, YCH4/Xm = CLQ])H + b2T + CQ,YX@/SQ =

64



aspH +bsT +c3 vy Kg, = agpH + 04T + c4. Para estimar los parametros a;, b; y ¢;, 1 =1,2,3 y
4, se realiza el promedio de los parametros reportados en la Tabla 4.6, y el modelo se reajusta
usando el algoritmo de Levenberg-Marquardt. Los valores calculados son a; = [908.4, -48.859,

-163.95, -1.673x10°], b; = [0, 0.47, 0, 0] v ¢; = [-4434.14, 453.92, 2518.92, 1.26x10°)].
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Figura 4.16: Dindmica de las variables clave a diferentes condiciones de operacién a) pH =

5.5, T = 35°C, b) pH= 5.5, T = 40°C, ¢) pH = 7.5, T = 35°C y d) pH = 7.5, T = 40 °C

Una vez que se han estimado los pardmetros del modelo completo (es decir, las funciones
propuestas de pH y temperatura), se verifica que el modelo puede estimar el comportamiento
dindamico de las variables clave a las condiciones de pH y temperatura evaluadas experimen-
talmente. La Figura 4.17 muestra la dindmica de la producciéon de AGV obtenida con el
modelo propuesto en comparacion con los datos experimentales, donde se identifica que el
modelo matematico describe satisfactoriamente el comportamiento dindmico de la produc-

cién de AGV para las cuatro condiciones probadas, obteniendo coeficientes de determinacion
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Figura 4.17: Dindmica de AGV incluyendo las funciones de pH y temperature a diferentes
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35°Cyd) pH="75 T =40 °C

superiores a 0.94. Los mejores ajustes se alcanzan cuando T = 40 °C, que corresponde a don-
de se obtiene la mayor cantidad final de AGV. Por lo tanto, el modelo propuesto representa

correctamente el efecto del pH y la temperatura en el tratamiento anaerébico del lactosuero.

Finalmente, para identificar la regién donde se favorece la producciéon de AGV y la degra-
dacion de DQO, se evalua el modelo con dependencia del pH y la temperatura en el rango
de 5 < pH <8y 30° C <T < 45 °C. Considerando un tiempo de simulacion de 120 h, la

Figura 4.18 muestra los perfiles de produccién de VFA y disminuciéon de DQO, encontrando
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’
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<z

que los resultados de simulaci

De acuerdo con la prediccién del modelo, se puede observar que las condiciones que fa-

vorecen la produccién de AGV utilizando lactosuero crudo tienen un pH neutro o alcalino

y una temperatura superior a 40°C. En condiciones de pH controlado, se ha informado que

las condiciones que favorecen la generacion de AGV utilizando lactosuero como sustrato de-

acido (pH = 5.5-6) en condiciones mesofilicas (T = 35-37°C)

ben ser un pH ligeramente

si el pH no se controla, el sistema

Y

(Bengtsson et al., 2008 y Calero et al., 2018. Sin embargo

de AGV a

on

ez

se autorregula naturalmente en condiciones alcalinas y se favorece la producci

pH

das.

acl

’

6n de DQO produce condiciones

7. Mientras que la mayor eliminaci
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se desarrollé un modelo mateméatico robusto y simple para su adaptacién
a diferentes residuos agroindustriales como vinazas tequileras, hidrolizado acido de bagazo
de agave y lactosuero. El modelo propuesto considera las tres etapas mas representativas de
la DA, lo que permite incluir una amplia gama de sustratos con diferentes caracteristicas.
Los resultados se realizaron mediante simulaciones numéricas, estimando los parametros con
el método de Levenberg-Marquardt, mostrando una prediccion satisfactoria de los datos
experimentales en todos los casos de estudio. Los resultados mas relevantes se describen

como sigue:

= El modelo propuesto considera los fendmenos mas representativos de la DA, lo cual
permite predecir de manera adecuada las dinamicas de las variables clave del proceso

como la concentracién de la DQO y los AGV, asi como la generacion de biogas.

= El modelo generalizado resulta facilmente adaptable a diferentes condiciones de ope-
racién y configuracién (e.g. lotes, lotes alimentado y continuo), asi como a diferentes

sustratos con caracteristicas particulares.

» Las mediciones macroscopicas clésicas de la DA (e.g. concentracion de DQO, carbohi-
dratos, proteinas, AGV y generacién de biogds) resultan suficientes para ajustar los

parametros del modelo matematico.
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» El analisis de sensibilidad paramétrica permite relacionar las variaciones de los parame-
tros con los efectos de las variaciones de condiciones de operacién (e.g. T, pH) o bien,

a algunos otros efectos presentes en el proceso como la adaptacién microbiana.

= La estructura del modelo propuesto permite la incorporacion de otros fenémenos como

los efectos de inhibicién por pH.

= El modelamiento mateméatico es una herramienta 1til para evaluar una regién de ope-

racion y determinar las condiciones que favorezcan el proceso.

5.1. Perspectivas

Para continuar con la investigacién se preponen diferentes trabajos a futuro con el fin de
validar el modelo propuesto y derterminar condiciones de operacion que favorezca al proceso.

Caso de estudio I

= Utilizar el modelo propuesto sobre el sistema experimental reportado en Moguel-Castaneda
et al., (2020), y a partir del andlisis de sensibilidad paramétrica establecer las funciones
sobre los parametros que permitan evaluar el proceso en todo el rango de operaciéon
a fin de determinar las mejores condiciones de operacion y corroborarlas de manera

experimental.

= Realizar mediciones de SSV en una operacién por lotes secuencial para corroborar la

dindmica de la biomasa.
Caso de estudio IT

= Determinar la CVA que maximice la produccion de biogas y mejore el rendimiento del

proceso.
Caso de estudio III

= Evaluar experimentalmente las condiciones de pH y T que maximizan la produccién de

AGV.
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