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RESUMEN

El Centro de Inmunologia Molecular es una institucion exponente de la
biotecnologia cubana dedicado a la investigacidn basica, desarrollo, produccion
y comercializacion de biofarmacos, con el objetivo de diagnosticar y tratar el
cancer, asi como enfermedades relacionadas con el sistema inmune. En este
trabajo se realiz6 una sintesis bibliografica de investigaciones que se llevaron a
cabo en este centro, en el periodo comprendido del 2012 al 2018, con el
proposito de analizar la aplicacién de algunas técnicas de Mineria de Datos en
la evaluacién de las etapas de fermentacidn y purificacion del proceso de
obtencion de biofarmacos en tres instalaciones productivas. Se caracterizaron
las fases de la Mineria de Datos y se presentd la implicacion practica de los
resultados. Se aplicd como modelo descriptivo el Analisis de Componentes
Principales mediante el software THE UNSCRAMBLER, y como modelo predictivo

las Redes Neuronales Artificiales con el empleo de la caja de herramientas
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de redes neuronales del MATLAB. La utilizacion de estos modelos permitio
extraer informacion util para la toma de decisiones, se logro con ello explicar el
comportamiento de los parametros que influyen en la calidad del producto final,
asi como estimar variables de importancia como la concentracion de la proteina
de interés en el sobrenadante de la fermentacion y el rendimiento de la etapa
de purificacion, en funcién de las variables del proceso que mayor influencia

tienen en su comportamiento.

Palabras clave: analisis de componentes principales; fermentacion; mineria de

datos; purificacion cromatografica; redes neuronales.
ABSTRACT

The Center of Molecular Immunology is an exponent of Cuban biotechnology
institution dedicated to basic research, development, production and
commercialization of biopharmaceuticals, with the aim of diagnosing and
treating cancer and diseases related to the immune system. In this work, a
bibliographic synthesis of research that was carried out in this center in the
period from 2012 to 2018, was performed, with the purpose of analyzing the
application of some Data Mining techniques in the evaluation of fermentation
and purification stages of the process for obtaining biopharmaceuticals in three
production facilities. The phases of Data Mining were characterized and the
practical implication of the results was presented. Principal Components
Analysis was applied as a descriptive model using THE UNSCRAMBLER
software, and Artificial Neural Networks were applied as a predictive model
using the MATLAB neural networks toolbox. The use of these models made it
possible to extract useful information for decision making, thereby explaining
the behavior of the parameters that influence the quality of the final product, as
well as estimating important variables such as the concentration of the protein
of interest in the fermentation supernatant and the performance of the
purification stage, depending on the process variables that have the greatest

influence on its behavior.

Keywords: principal component analysis; fermentation; data mining;

chromatographic purification;neural networks.
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Introduccion

El Centro de Inmunologia Molecular (CIM) es una institucion exponente de la
biotecnologia cubana que se dedica a la investigacion basica, desarrollo,
produccion y comercializacion de biofarmacos a partir de plataformas
tecnologicas basadas en lo anterior, con el objetivo de diagnosticar y tratar el
cancer y enfermedades relacionadas con el sistema inmune. En este centro se
produce una variedad de proteinas de alto valor terapéutico, como Ia
Eritropoyetina Humana Recombinante (EPOhr), hormona glicoproteica que al
aumentar la cantidad de glébulos rojos se utiliza de forma efectiva en el
tratamiento de la anemia severa; el hR3 o nimotuzumab, anticuerpo
monoclonal humanizado que ha encontrado una efectiva aplicacion en el
tratamiento de pacientes aquejados de cancer de cabeza y cuello; y otros
productos en desarrollo como el biosimilar RITUXIMAB, anticuerpo monoclonal
quimérico que se emplea con demostrada eficacia en el tratamiento de los
linfomas no-Hodgkin de células B y enfermedades autoinmunes como el lupus

eritematoso sistémico y la artritis reumatoide.

Una vez que la produccién de un biofarmaco ha sido aprobada, cualquier
cambio sustancial en el proceso productivo requiere por lo general de nuevas
pruebas clinicas para garantizar la seguridad y eficacia del producto. Como las
pruebas clinicas son muy caras, las mejoras del proceso en la industria
biofarmacéutica son llevadas a cabo bajo restricciones muy fuertes; de aqui
que los procesos de produccion sean conducidos normalmente con un
comportamiento bien por debajo de su maximo potencial, lo cual limita en gran

medida el mejoramiento continuo de los procesos.("
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En el CIM los procesos productivos de obtencion de la EPOhr, el hR3 vy el
RITUXIMAB tienen potencialidades para su mejora. Dichos procesos constan
de dos etapas fundamentales, una etapa de fermentacion seguida de una
etapa de purificacion en columnas cromatograficas. En los procesos estudiados
en este trabajo ha habido inestabilidad en los rendimientos de ambas etapas y
la calidad del producto final. A pesar de que existe una gran cantidad de
informacion registrada, ha faltado conocimiento con relacion a la forma en que
las variables operacionales impactan en la variabilidad de dichos rendimientos
y la calidad del producto final.

A partir de esta situacion, se han realizado investigaciones en las etapas de
fermentacion y purificacion que utilizan la técnica de Mineria de Datos.

El término Mineria de Datos (Data Mining) se utiliza mayoritariamente para
referirse al proceso genérico correspondiente a las técnicas y herramientas de
investigacion usadas para extraer informacion util de una base de datos. Dentro
de estas técnicas se pueden considerar todos aquellos modelos matematicos y
técnicas basadas en aplicaciones de software para el analisis inteligente de los
datos y busqueda de patrones o tendencias en los mismos aplicados de forma

iterativa e interactiva.

La Mineria de Datos se ha convertido en una herramienta clave en la industria
biofarmacéutica para ayudar en la identificacion y el analisis de patrones y
relaciones en grandes conjuntos de datos. Dicho analisis puede combinarse
con otros métodos y técnicas para lograr una comprension mejor del proceso y
ejercer un control de calidad mas efectivo. Los procesos de la industria
biofarmacéutica tipicamente generan conjuntos grandes de datos multivariados
los cuales se caracterizan por ser muy heterogéneos, correlacionados y no
lineales por naturaleza, asi como por tener altos niveles de redundancia y
ruido. En este sentido la utilidad de las técnicas de analisis de datos
multivariados, como parte esencial de las técnicas de Mineria de Datos, ha sido
probada en esta area. Su habilidad para reducir dimensionalidad removiendo la
redundancia y el ruido permite identificar las caracteristicas mas sobresalientes
de los datos. Estas caracteristicas pueden ser después utilizadas en el
monitoreo de los bioprocesos, la deteccion de fallas y la optimizacién, lo cual
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ha sido descrito extensamente en la literatura.") Los detalles internos de la
mayoria de los procesos de la industria biofarmacéutica no son todavia bien
comprendidos, lo cual dificulta el desarrollo de modelos matematicos
deterministicos, de ahi que para muchos de estos procesos sea necesario
confiar sustancialmente en el desarrollo de modelos orientados a datos. Para el
desarrollo de este tipo de modelos la disponibilidad cada vez mas creciente de
datos registrados tanto en linea como fuera de linea (espectroscépicos o de
otro tipo) brinda al ingeniero una informacién sustancial como punto de partida

para el analisis multivariante.@

Dada la potencialidad que tiene el analisis multivariado y los datos historicos
acumulados de las producciones a escala comercial en el CIM, la aplicacion de
técnicas de Mineria de Datos resulta de gran interés para extraer informacion
utii que permita identificar las variables que mayor aporte tienen a la
variabilidad de los procesos y con ello explicar el comportamiento de los
parametros que influyen en la calidad del producto final, asi como cuantificar el
impacto de las variables que se controlan sobre los rendimientos en cada

etapa.

En este trabajo se realizé una sintesis bibliografica de investigaciones que se
llevaron a cabo en el Centro de Inmunologia Molecular, Cuba, en el periodo
comprendido del afio 2012 hasta el 2018, con el propdsito de analizar la
aplicacion de los métodos de Mineria de Datos: Analisis de Componentes
Principales (ACP) y Redes Neuronales Atrtificiales (RNA), en la evaluacion de
las etapas fermentacion vy purificacion del proceso de obtencion de
biofarmacos. Se caracterizaron las fases de la Mineria de Datos y se presenté
la implicacion practica de los resultados.

Fundamentacion teorica

Fases tipicas de un proceso de Mineria de Datos

Las fases en el proceso global de Mineria de Datos no estan claramente

diferenciadas, lo que hace que sea un proceso iterativo e interactivo con el

168



GOZA-LEON, TOLEDO-RIVERO/Tecnologia Quimica Vol. 44, No 1, enero-abril 2024 (pp.164-179)

usuario experto. Las interacciones entre las decisiones tomadas en diferentes
fases, asi como los parametros de los métodos utilizados y la forma de
representar el problema suelen ser extremadamente complejos. Tipicamente el

proceso se estructura en seis fases que se ilustran en la figura 1.

En la Mineria de Datos se utilizan modelos descriptivos y predictivos. Los
modelos descriptivos exploran las propiedades de los datos que se examinan,
e identifican patrones que explican, resumen o caracterizan dichos datos. Estos
modelos permiten acometer tareas tales como: asociacion, correlacion vy
agrupamiento. En las tareas de agrupamiento se obtienen grupos o clusters a
partir de los datos, de manera que los objetos de un mismo grupo son muy

similares entre si, y muy distintos a los de otros grupos.

INTERPRETACION
Y EVALUACION

DATOS
TRANSFORMADOS

USO DE
ALGORITMOS DE
DATA MINING

Fig. 1- Fases tipicas de un proceso de Mineria de Datos

Por su parte, los modelos predictivos estiman o predicen valores futuros de la
variable objetivo del anadlisis, a partir de datos de entrada que se consideran
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influyentes en su comportamiento. Estos modelos permiten acometer tareas
tales como: clasificacion, regresion y prediccion. En las tareas de regresion y
prediccion se examinan los datos, y en funcion de ellos, se asigna a la variable

objetivo (numérica) uno de sus posibles valores.

La preparacion de los datos es el paso inicial en el desarrollo del modelo. El
objetivo de este paso consiste en adquirir una vision de los datos del proceso y
con ello entonces seleccionar los mas apropiados para la modelacion. Las
tareas principales de este paso consisten en extraer el conjunto de datos de las
bases de datos historicas, examinar la estructura del conjunto de datos y
seleccionar las muestras y variables.® Para asegurar la eficiencia de este paso
se deben analizar las caracteristicas de los datos del proceso tales como el
alejamiento de la distribuciéon normal, y el nivel de correlacion entre las
variables. Otro aspecto importante es la seleccion de las variables y las
muestras, lo cual esta estrechamente relacionado con el paso de desarrollo del
modelo. Dicha seleccion depende del tipo de modelo que se quiere desarrollar,

y de cual es la tarea principal a acometer con ese modelo.

Una vez que en el paso inicial se conformo el conjunto de datos, es necesario
realizar el pre-procesamiento para mejorar la calidad de los datos, y algunas
transformaciones apropiadas de los datos pudieran ser necesarias para que el
modelado sea mas eficiente.®

Con el conjunto de datos de entrenamiento, es posible seleccionar un algoritmo
de Mineria de Datos apropiado para la construccion del modelo. Sobre la base
de un analisis detallado de las caracteristicas de los datos, se valora la
complejidad del modelo a obtener. Una vez que se selecciona la estructura del
modelo, sus parametros se pueden determinar implementando un algoritmo de
Mineria de Datos con el conjunto de datos de entrenamiento. Finalmente, para
que el modelo pueda ser utilizado el mismo necesita ser validado,

requiriéndose para ello también un conjunto de datos de validacion.
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Materiales y métodos

En la realizacion de este trabajo se utilizaron como modelo descriptivo el
Analisis de Componentes Principales; y como modelo predictivo, las Redes
Neuronales Artificiales.

Analisis de Componentes Principales

El Analisis de Componentes Principales es una de las técnicas estadisticas
multivariantes mas difundidas en el analisis de datos. Sus principales objetivos
son: extraer la informacibn mas importante de un conjunto de datos
multivariados, comprimir un conjunto de datos multivariados manteniendo solo
la informacion que se considere importante (reducir la dimensionalidad de los
datos), simplificar la descripcion de un conjunto de datos y analizar la
estructura de las observaciones y de las variables.®

La idea central del ACP es reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos
correspondientes a un gran numero de variables, y retener tanto como sea
posible la variacion de los datos originales. Esto se logra transformando las
variables originales en un nuevo conjunto de variables, combinacion lineal de
las primarias, que se denominan componentes principales, los cuales no estan
correlacionados entre si y se ordenan de forma tal que el primer componente

retiene la mayor parte de la variacion presente en las variables originales.(”)

En el presente estudio el Analisis de Componentes Principales se realizé con la
version 8.0 del software THE UNSCRAMBLER, el cual esta especialmente
concebido para analisis multivariado de datos. Este programa permite realizar
un analisis de los resultados con la ayuda de cuatro graficos fundamentales
para el entendimiento e interpretacion de la informacion: grafico de la varianza
explicada, grafico de la influencia, grafico de las puntuaciones o mapa de las

muestras y grafico de los pesos o mapa de las variables.®

Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos que intentan simular la
estructura y los aspectos funcionales de las redes neuronales biologicas.
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Tipicamente las neuronas se agrupan en diferentes capas como capa de
entrada, capas de salida y capas ocultas. El uso de las capas ocultas les
confiere a las redes neuronales la habilidad de describir sistemas no lineales.
Una de los paradigmas de redes neuronales mas populares que se han
aplicado en la modelacion de sistemas no lineales, especialmente en procesos
quimicos y biologicos, es la red neuronal unidireccional con aprendizaje de
propagacion hacia atras (feed-forward back propagation), la cual se utiliz6 en
este trabajo. En el presente estudio, el procedimiento de desarrollo de las redes
neuronales se llevoé a cabo con la caja de herramientas de redes neuronales
del MATLAB, versién 14.

Resultados y discusion

En las tres plantas productoras a escala comercial del CIM: EPO/vacunas y
anticuerpos monoclonales terapéuticos hR3, RITUXIMAB, en el periodo
comprendido entre los afios 2012 y 2018, se realizaron investigaciones con
aplicacion de técnicas de Mineria de Datos. Consisten en trabajos de diploma y
tesis de maestria, con la tutoria de los autores de este trabajo, en opcién a los
titulos de Ingeniero Quimico, Master en Analisis y Control de Procesos, y
Master en Ingenieria de los Procesos Biotecnolégicos, las cuales se
defendieron en la Facultad de Ingenieria Quimica de la Universidad
Tecnoldégica de La Habana. Presentaron como objeto de estudio el proceso de
obtencidn de biofarmacos a partir del cultivo de células de mamiferos, y como
campo de accion la etapa de fermentacion en biorreactor de tanque agitado o
la etapa de purificacion en columnas cromatograficas en el proceso en cuestion
(tabla 1).

El paso inicial de preparacién de los datos constituyé siempre el que mayor
tiempo y esfuerzo conllevo, lo cual se corresponde con lo reflejado en la
literatura especializada. Fue necesario extraer de las bases de datos histéricas
los conjuntos de datos para la construccion de los modelos; dichos datos se

caracterizaron por ser multivariados con una alta dimensionalidad, variabilidad
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y heterogeneidad, asi como mostraron estar correlacionados y tener

alejamientos de la distribucion normal.

Para la seleccidn de las variables a considerar en la modelacion se tuvieron en
cuenta estudios ya realizados con anterioridad en las plantas, consultas con
expertos de las plantas y en varios casos se partio de la determinacion de los
parametros criticos de la etapa en cuestion a través de un modelo de riesgo

basado en matriz de entradas y salidas.

Tabla 1- Tesis realizadas en el CIM con aplicacion de técnicas de Mineria de Datos

Titulo de la tesis (Tipo, afio)

Planta, etapa

Modelos

Estimacion del rendimiento en la etapa de purificacion
de EPOhr aplicando técnicas de Mineria de Datos
(Maestria, 2012)

EPOhr, purificacion

RNA

Analisis exploratorio de datos en la etapa de
purificacién de la planta de EPOhr en el CIM
(Diploma, 2013)

EPOhr, purificacion

ACP

Analisis exploratorio de datos en la etapa de
fermentacion de la planta de EPOhr en el CIM
(Diploma, 2015)

EPOhr, fermentacion

ACP

Analisis del proceso de fermentacion en la planta de
EPOhr aplicando técnicas de Mineria de Datos
(Maestria, 2015)

EPOhr, fermentacion

ACP, RNA

Analisis exploratorio de datos en el proceso de
purificacién de un anticuerpo monoclonal (Diploma,
2016)

hR3, purificacion

ACP

Determinacion de parametros criticos para la
verificacién continuada del proceso de purificacion
durante la produccion de un anticuerpo monoclonal
(Maestria, 2016)

hR3, purificacion

ACP

Analisis exploratorio de datos en el proceso de
fermentacion de Ia planta de hR3 (Diploma, 2017)

hR3, purificacion

ACP

Analisis exploratorio de datos en el proceso de
fermentacion de |a planta de EPOhr (Diploma, 2017)

EPOhr, fermentacion

ACP

Analisis multivariante del proceso de fermentacion en
la planta de produccion del anticuerpo monoclonal
hR3 (Maestria, 2017)

hR.3, fermentacion

ACP, RNA

Analisis exploratorio de datos en el proceso de
fermentacion de la planta de 1B8 (Diploma, 2018)

1B8, fermentacion

ACP

Analisis exploratorio de datos en el proceso de
purificacién del anticuerpo monoclonal 1B8 (Diploma,
2018)

1B8, purificacion

ACP

Aplicacion del Analisis de Componentes Principales

En los Andlisis de Componentes Principales que se realizaron, la
heterogeneidad de los datos, motivada por la presencia de variables de
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diferente naturaleza y diferentes magnitudes, condujo a la combinacion del
autoescalado y la normalizacién de los datos como parte del preprocesamiento,

lo que facilitd la realizacién del analisis.

Los graficos de influencia y de las puntuaciones que se obtuvieron por el
programa THE UNSCRAMBLER al realizar el ACP, facilitaron grandemente la
deteccion de los puntos discrepantes (outliers), 1o que permitio definir cuales
eran los de mayor alejamiento de un comportamiento normal y debian ser
desechados y cuales a pesar del alejamiento habia que considerar por
contener informacion util del proceso. Todos los puntos discrepantes que no se
desecharon se correspondieron con cambios operacionales en el proceso que
provocaron afectaciones en las variables estudiadas, lo cual se corroboré con

la experiencia practica de los especialistas en cada planta.

El Analisis de Componentes Principales permitio reducir la dimensionalidad de
los datos y definir cuales son las variables que mayor aporte tienen a la
variabilidad del proceso, lo cual result6 de gran utilidad para enriquecer la
estrategia de control en cada planta.

En las etapas de fermentacion el analisis se centré siempre en el fermentador
industrial, donde se obtuvo en unos casos que con un solo componente
principal se logra explicar mas del 90% de la varianza total y en otros que con
dos componentes principales se logra explicar mas del 80 % de la varianza
total.

En las etapas de purificacion el analisis abarcé los distintos pasos
cromatograficos que se utilizan. En los casos de las plantas de anticuerpos
monoclonales terapéuticos, dada la complejidad de los procesos a lotes, se
establecieron dos secciones en serie bien definidas, la primera que se identifica
como Purificacién | donde se elimina la mayor cantidad de impurezas, y la
segunda, llamada Purificacion Il donde se refina y acondiciona el producto de
salida a granel a sus especificaciones de calidad. En todos los casos se obtuvo
que con dos componentes principales se logra explicar mas del 80% de la

varianza total.© 10
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A modo de ilustracion, en el Analisis de Componentes Principales que se
realizo a los datos del proceso de fermentacion en la planta de hR3 durante la
campafa del 2014, ®) se partio de la determinacién de los parametros criticos
de la etapa de fermentacion a través de un modelo de riesgo basado en matriz
de entradas y salidas, y se definieron diez parametros criticos en el
fermentador industrial: temperatura, tiempo de duracién del cultivo, viabilidad
celular, equilibrio acido - base (ph), velocidad especifica de crecimiento de la
biomasa, velocidad especifica de formacion del producto de interés, flujo de
medio de cultivo, concentracion de células vivas, velocidad de agitacion y
oxigeno disuelto. Como resultado se obtuvo que dos componentes principales
logran explicar mas del 99 % de la varianza total, y se logré definir cuales son
los parametros criticos que mayor aporte tienen a la variabilidad del proceso de
fermentacién. Dichos resultados corroboraron experiencias practicas de
especialistas de la planta y permitieron dar recomendaciones a considerar en el
plan de verificacién continuada del proceso, como proponer la inclusién en la
estrategia de control del proceso a la temperatura, la velocidad de agitacion, el
oxigeno disuelto y el tiempo de duracion del cultivo. En aplicacion posterior, el
Analisis de Componentes Principales realizado a datos del proceso de
fermentacién, permiti6 la determinacion de las mejores condiciones

nutricionales como base para la optimizacion del medio de cultivo.('!)

Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales

Con las Redes Neuronales Artificiales fue posible obtener modelos que
permitieron estimar, para la etapa de purificacién el rendimiento de EPOhr en
bulbos por litro de sobrenadante aplicado y para la etapa de fermentacion la
concentracion de la proteina de interés a la salida del fermentador industrial, en
ambos casos en funcion de las variables del proceso que mayor influencia

tienen en su comportamiento.

Las redes utilizadas fueron unidireccionales con una capa oculta y se realizé el
entrenamiento con el algoritmo Levenberg-Marquardt de propagacion hacia
atras, con el empleo del 70% de los datos para el entrenamiento y el 30% para

la validacion. Como funciones de transferencia se utilizaron la sigmoidea
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(tansig) en la capa oculta y la funcion lineal (purelin) para la capa de salida. Los
mejores resultados se obtuvieron en la etapa de purificacion con errores
cuadraticos medios (MSE, Mean Square Roof) en el orden de las milésimas y
coeficientes de correlacion (R) mayores que 0,95, mientras que en la etapa de
fermentacién los errores cuadraticos medios (MSE) estuvieron en el orden de

las centésimas y los coeficientes de correlacion (R) fueron mayores que 0,9.(12)

A modo de ilustracion, en la modelacion que se hizo de la etapa de purificacion
de la planta de EPOhr con datos correspondientes al 2012, ("2 se obtuvo una
Red Neuronal Artificial para la prediccion del rendimiento de dicha etapa que
comprende cuatro pasos cromatograficos, medida como el rendimiento de
EPOhr en bulbos por litro de sobrenadante aplicado, en funcion de 11 variables
operacionales. La red neuronal que mejor ajusto tenia 11 neuronas en la capa
oculta y muy buen desemperfio en las fases de entrenamiento y validacion con
un error cuadratico medio (MSE) de 0,0042 y un coeficiente de correlacién (R)
de 0,958. Con el método de los pesos de las conexiones se ordenaron las
variables de entrada segun su contribucidén a la funcién objetivo, y se obtuvo
que cinco variables predominaban sobre las restantes. Estos resultados
suministraron informacion util, mostraron que los pasos cromatograficos
primero y tercero son decisivos para alcanzar rendimientos altos en la etapa de

purificacion, lo cual enriquecio la estrategia de control en la planta.

Conclusiones

1. Se realizé una sintesis bibliografica de investigaciones que se llevaron a
cabo en tres plantas productoras a escala comercial del CIM, en el periodo
comprendido del aino 2012 hasta el 2018, en la que se analizé la aplicacién de
los métodos de Mineria de Datos: Analisis de Componentes Principales (ACP)
y Redes Neuronales Atrtificiales (RNA), en la evaluacién de las etapas de
fermentacion y purificacion del proceso de obtencion de biofarmacos.

2. Se analizaron las peculiaridades de las fases de la Mineria de Datos por las
que se transité. Como modelo descriptivo se utilizé el Analisis de Componentes
Principales, con el software THE UNSCRAMBLER, en el que se logré explicar
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mas del 80% de la varianza total en cada caso. Como modelo predictivo se
usaron las Redes Neuronales Atrtificiales, con la caja de herramientas de redes
neuronales del MATLAB. Las redes utilizadas fueron unidireccionales con una
capa oculta, se realiz6 el entrenamiento con el algoritmo Levenberg-Marquardt
de propagacidon hacia atras, y se obtuvieron ajustes con coeficientes de
correlacién mayores que 0,9.

3. Como implicacion practica de los resultados, el Analisis de Componentes
Principales permitié definir cuales son las variables que mayor aporte tienen a
la variabilidad del proceso y con ello explicar el comportamiento de los
parametros que influyen en la calidad del producto final. Las Redes Neuronales
Artificiales, permitieron estimar variables de importancia como la concentracion
de la proteina de interés en el sobrenadante en el caso de la fermentacion y el
rendimiento de EPOhr en bulbos por litro de sobrenadante aplicado en caso de
la etapa de purificacion, en funcion de las variables del proceso que mayor
influencia tienen en su comportamiento. Las investigaciones realizadas
permitieron profundizar en el entendimiento de los procesos y enriquecer sus

estrategias de control.
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