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Resumen En este trabajo, se aborda el problema de estimacién de levadura a partir de medi-
ciones de azicares reductores que estan disponibles en linea para un proceso de fermentacién
de cerveza. La estimacion de dicha variable es necesaria para la implementacién préactica de un
sistema de control basado en modelo. Se siguié una estrategia de tipo super-twisting, de la que
resulté un procesador que da una estimacion de levadura en un tiempo de forma rapida en el
sentido que el tiempo de convergencia es mucho menor al tiempo del proceso. Este estimador
se acopld a un controlador de tipo geométrico, y se muestra via simulacién como el sistema de
control lleva el proceso de fermentacién cerca de una trayectoria 6ptima.

Keywords: Fermentacién de cerveza, Estimacion de levadura, Estimador super-twisting,

Controlador de tipo geométrico.

1. INTRODUCCION

La industria cervecera pertenece a uno de los sectores
alimenticios que se encuentra en constante crecimiento
debido al gran volumen de ventas, bajos costo de fabrica-
cién y variedades de esta bebida alcohdlica disponible en
el mercado mundial. Su permanencia y creciente demanda
se debe a su facilidad de elaboracién respecto a otros
bebidas como son los vinos y licores (Heath, 2000),
beneficios en la salud en su consumo moderado (Paoletti
and Klatsky, 2000) y a la variedad y abundancia de
materia prima para su elaboracién (Sanchéz, 2008).

La elaboracion de cualquier cerveza inicia con la mezcla
de granos de cereal con agua, la cual se calienta hasta
obtener un liquido dulce conocido como mosto. Después
de separar el mosto de los granos del cereal, el mosto
filtrado se hierve y se le adiciona lupulo para aromatizar
y darle un sabor amargo caracteristico a la cerveza.
Esta mezcla se enfria y se anade levadura para dar
inicio a una etapa de fermentacién, donde los azucares
contenidos en el mosto se convierten en alcohol, diéxido
de carbono y compuestos aromaticos que proporcionan
las caracteristicas de sabor, aroma y amargor a la cerveza
(Willaert, 2007).

La Investigaciéon y Desarrollo de la cerveza se realiza
en un marco mayormente experimental, por lo que se
requiere una considerable inversion de tiempo y dinero;
sabiendo que un marco teérico conlleva una reduccién
de inversion, se han propuesto modelos matematicos que
describen al proceso de fermentacion, con lo cual se ha
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abordado el problema de disefio 6ptimo del proceso Gee
and Ramirez (1988, 1994); Gee and Ramirez (1996). Sin
embargo, es necesario tomar en cuenta que la obtencién
de la informacién requerida para la construccién de mo-
delos, por ejemplo, la trayectoria de evolucién del proceso
en términos de concentracion de azucares reductores, de
levadura y etanol se lleva a cabo a través de una acti-
vidad de muestreo y analisis de muestra fuera de linea;
por ejemplo, la medicion de azicares y etanol se puede
realizar con cromatografia de alto desempeinio de liquidos
(HPLC, siglas en inglés) (Lehtonen and Hurme, 1994), y
la levadura a través de una técnica éptica (Quintero et al.,
2017), la cual conlleva un tiempo considerable mayor que
la medicién de azucares y etanol.

Hacia el desarrollo de un esquema de operaciéon 6ptima
del proceso de fermentaciéon de cerveza, recientemente
se construyé y probdé un controlador no-lineal de tipo
geométrico que utiliza como entrada de control la tem-
peratura del proceso, y como salida de control la concen-
tracién de etanol, y en un marco de servo-control lleva
la concentracion de etanol desde el arranque del proceso
(con una concentracién de etanol de cero) hasta un dado
valor final (Bricio et al., 2017b).

Las trayectorias que resultan de concentracién de etanol,
v la de temperatura son cercana a las determinada por
un trabajo previo de control 6ptimo (Gee and Ramirez,
1988). La ventaja de la utilizacién del controlador no-
lineal radica en que su construccién e implementacién
es mucho maés sencillo que la determinacién de una
trayectoria 6ptima, que ademads su seguimiento requiere
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de cualquier manera la implementacién de un controlador
para rechazar el efecto de factores externos al proceso.

El controlador mencionado considera la medicién en linea
del estado completo del proceso: concentracién de aziica-
res reductores, etanol y levadura. Sin embargo, como se
menciona arriba, la medicion de estas variables en-linea
conlleva trabajo de muestreo y andlisis de laboratorio,
con tiempos que dependen de la instrumentacién con que
se cuenta; por ejemplo, mediciéon de aziicares reductores
y etanol a través de HPLC podria llevarse de forma fre-
cuente, aunque es costosa, pero la medicién de levadura se
requiere de tiempos considerables de analisis de muestras
(Arndiz et al., 2000). Entonces, la implementacién del
controlador se ve un tanto obstaculizada por la falta de
medicién frecuente de la concentracién de biomasa.

En base a la problemética de medicién de levadura, en
este trabajo se aborda el problema de estimacién de la
concentracién de levadura a partir de las mediciones de
azlucares reductores y etanol, suponiéndolas como dispo-
nibles en linea. Se considera la aplicaciéon de una estrate-
gia de estimacion no-lineal que permita el funcionamiento
del estimador a lo largo del espacio de las variables de
estado que el sistema adquiere a lo largo del proceso.
También se explora el funcionamiento del controlador
no-lineal (Bricio et al., 2017b) retroalimentado por las
estimaciones de biomasa.

Con el fin de monitorear las variables de estado de proce-
sos de fermentacién, considerando que no todas las varia-
bles se pueden medir en linea, se han disenado esquemas
de estimaciéon que han mostrado ser una herramienta
adecuada al ser implementadas en diversos bioprocesos

(Botero and Alvarez, 2009).

En el proceso fermentacion de cerveza, sélo en Gee and
Ramirez (1996) se han reportado la implementacién de
un Filtro Extendido de Kalman acoplado a un método de
prediccién de error recursivo para la estimacion de estados
con base en informacién experimental. Sin embargo, la
construccién de este procesador de datos en particular
carece de algunos parametros que impide su reproducibi-
lidad.

Considerando que el seguimiento de otra estrategia de
estimacién no-lineal podria resultar en un estimador con
una construccién y ajuste de parametros sistematicos, y
apostando a un mayor desempeno, en este trabajo se ex-
plora: (i) la construccién de un estimador de cantidad de
levadura, (ii) evaluacién del desempefio de un controlador
no-lineal retroalimentado por las variables estimadas.

2. METODOLOGIA
2.1 Banco de trabajo

Se tomd como banco de trabajo el proceso de fermenta-
ci6én reportado por Gee and Ramirez (1994), cuyo modelo
es validado, y trabajos en base a este se han comentado
arriba. El proceso consiste en una fermentacién llevada
a cabo en bioreactor de tanque agitado en operacién
lote, en el que se carga un mosto con una concentracién
conocida de aziicares reductores, los cuales son la glucosa,
la maltosa y la maltotriosa. El proceso tipicamente se lleva

a temperatura constante, pero en este trabajo se considera
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como una variable de entrada para cambiar la cinética del
proceso.

2.2 Modelo matematico

El conjunto de ecuaciones diferenciales ordinarias que
describen el comportamiento de la fermentacion para
elaborar cerveza es el siguiente:

Glucosa
%ﬁﬂ = —m ()X (); (1)
Maltosa
WO — o x (0 @)
Maltotriosa
‘“Z,f” = —p3 (1) X (1); (3)
Biomasa
d)cflt(t) = [Yxapi(t) + Yxarpo(t) + Yanus()] X (2) (4)

donde p; corresponde a la tasa de reacciéon de Monod para
la glucosa, maltosa y maltotriosa; a su vez:

Tasa de reaccion

_ pe(t)G(t
C amOMO) K
nell) = T+ M@t R IOk (6)
v (DN (8) KL, K1)

10 = )+ NO *KG0) + O Kay(0) + 200

(7)
donde p; es la velocidad de reaccién de tipo Arrhenius,
descritas como:

pi(t) = pioexp [~ Epi/ RT(t)); (8)
Ky = Kioexp [~ Exi/ RT(t)?]; (9)

K{(t) = Kjpexp [~ Eje;/ RT(t)?]; (10)

donde i corresponde a los tres azicares reductores.

Produccién de etanol

E(t) :Eo(t) + YEg(GO — G(t)) + YEM(MO — M(t))—l—
Yen(No — N(t)); (11)

Las condiciones iniciales y los pardmetros del modelo se
dan en las Tabla 1y 2.

Cabe mencionar que el modelo matematico dado por (Gee
and Ramirez, 1994) también incluye variables relaciona-
das con algunas caracteristicas sensoriales de la cerveza
como los sabores deseados e indeseados, presencia de COq,
y componentes nutrimentales, entre otros. El modelo pre-

sentado aqui solo toma el aspecto de produccién de etanol.
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[ Condicién inicial | Magnitud [ Unidad ]

Go 70 mol * mt—3
My 215 mol * mt—3
No 45 mol x mt—3
FEy 0 mol * mt—3
Emax 4.5 %
T, 8.0 °C
To 8.0 °C

Tabla 1. Condiciones iniciales del proceso de
fermentacién reportado por Gee and Ramirez

(1994).

[ Parametro [ Magnitud [ Unidad ]
Hao 0.02554210~8 | hr—1
B 0.0226210~7 | hr—1
LN, 0.03913210~ 5 | hr—1
E,.a 22.6 kcal * mol—1
E, v 11.3 kcal * mol 1
E,n 7.16 kcal * mol 1
Keg, 1.18X10-6 kcal * mol®
K, 12.5X10~3 kcal * mol®
K, 300 keal * mol3
Exa —68.6x10 kcal x mol 1
Exnr —14.4 kcal x mol 1
Exn —19.9 kcal * mol—1
KG, 1.41X10~° kcal * mol®
K;vlo 1.317X10~2 kcal * mol3
Ky, 1.41X10-° kcal * mol3
Elo 2.33 In * kcal * mol T
E}{M —4.01 In * kcal * mol ™1
E}{N —4.01 keal * mol~1
Yxa 0.134 hr—T
Y 0.268 hr—T
Yxn 0.402 hr—1
Yec 54.7 mt3 « mol—1
Yeum 297 mt3 « mol 1
YN 6 mt3 * mol~1
R 0.08205 cal * mol~1 x° K

Tabla 2. Parametros de operacion del proceso
de fermentacion reportado por Gee and Rami-
rez (1994).

2.8 Construccion de un diferenciador

En esta seccién diseniaremos un diferenciador capaz de
estimar en linea la derivada de la concentracién de dife-
rentes azicares. Sea z(t) la concentracién del aziicar cuya
derivada necesitamos estimar y denotemos dicha redivada
como w(t). Al utilizar 2(¢t) y w(t) para representar la
estimacién de z(t) y w(t), respectivamente, utilizaremos
el siguiente diferenciador

D50 =~k (2 - 2) + (1)

aw(t) = —kotpa (2 — 2),

donde w(t) es la estimacién de la derivada de z(t).

(12a)
(12b)
De esta manera, el error de diferenciacién ey (t) := 2(t) —

z(t), ea(t) := w(t) —w(t), estd gobernado por la siguiente
ecuacién diferencial

%61@) = —ki1¢1 (e1) + ez (13a)
d d
&eg(t) = —kggbg (61) — Ew(t). (13b)
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De ahora en adelante, supondremos que la segunda de-
rivada de z(t) estd acotada por arriba y por abajo por
constantes; es decir, %w(t)’ < M. Por favor, note que

(13) tienen la forma del algoritmo siper-twisting genera-
lizado (Moreno, 2011).

Para lidiar con el término — $-w(t) en (13b), utilizamos las
siguientes funciones (Lépez-Caamal and Moreno, 2018)

o1 (e1) =afer|"” + Ber + 7 [er]? (14a)
2 (1) :=0.5asign (e1) + 1.508 [e1]”® + B2e1+
3.5a7 [er]*® + 4By er]® + 372 [er]°. (14b)
En estas funciones hemos utilizado [g | := |g|” sign (g).

Para garantizar la convergencia al origen del error de
diferenciacién en tiempo finito, es suficiente con escoger
las ganancias k1 y ko de manera que la siguiente matriz

sea Hurwitz
(k1
A= ( o O) |

Con estas definiciones, la dindmica del error de diferen-
ciacién es robustamente estable y converge al origen en
tiempo finito (Levant, 2003; Cruz-Zavala et al., 2011;
Angulo et al., 2013; Lépez-Caamal and Moreno, 2018).

2.4 FEstimacion de la biomasa

Considerando que se cuenta en linea con la medicién de
los aztucares, por medio del HPLC, y de la estimacién de
su derivada; es posible estimar la biomasa, X (t), de la
siguiente manera.

Considere, por ejemplo la Ec. (1)

dG(t)
= mOX(@). (1)
Al tener las mediciones en linea de G(t), por medio de
la Eq. (5), es posible conocer el término w1 (t). Por otra
parte el diferenciador de la seccién anterior permite con
dG(t)

el conocimiento de G/(t) estimar —~.

Con esto en mente, la estimacién de la biomasa puede ser
calculada simplemente como

X0=—n@

Cabe destacar que la funcién p; es mondtonamente cre-
ciente, con respecto a la G(¢). Esto permite que la estima-
cién de la biomasa sea tnica al utilizar esta metodologia.

2.5 Maximizacion de la concentracion de etanol en el
menor tiempo

Como se menciond, recientemente se han buscado estrate-
gias para reducir el tiempo de fermentacién de cerveza sin
afectar las caracteristicas de sabor-aroma-amargor. Esta
problematica fue abordada por Ramirez and Maciejowski
(2007) quienes maximizaron la concentracién de etanol
en el menor tiempo a través de programacién cuadrética
secuencial. Esta propuesta fue retomada por Bricio et al.
(2017a,b) donde implementaron un controlador basado
en el modelo matemdtico de Gee y Ramirez (1994) donde

eligi6 a la velocidad de reaccién de la maltotriosa debido
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a que este azucar es la tdltima fuente de carbono en
consumirse. Por tanto, si se acelera el consumo de la mal-
totriosa, se reduce el tiempo de fermentacién (Bricio et al.,
2017b). Mientras que, la sintonizacién de las ganancias del
controlador (K, y K7); Bricio et al. (2017b) utilizaron el
método por asignaciéon de polos estables. La eleccién de
este método se debe a que ha mostrado alto desempeno
en diversos casos de estudio como: tanque de fermenta-
cién para la produccién de etanol (Bricio, 2016), xilitol
(Yepez and Hernandez, 2016) y reactores exotérmicos y
fabricacién de cerveza Bricio et al. (2017a,b, 2018). Los
detalles de la construccion el controlador y su sintoniza-
cién pueden consultarse en Bricio et al. (2017b) .

3. DESEMPENO DEL ESTIMADOR Y
CONTROLADOR GEOMETRICO

Los parametros de operacion, ecuaciones diferenciales y
de diseno del proceso de fermentacién, se programaron
en Matlab 2017. Para la construccién del estimador de
biomasa, las ecuaciones (14) contienen tres pardmetros
de operacién del diferenciador (a, 8,7 ) y dos ganan-
cias (k1,k2) y, para establecer la magnitud de estas
cinco variables se manejaron diferentes relaciones: (i)
aaﬂaVaklakQ = 17 (11) O‘aﬂafy < klakQ y (111) O‘yﬂa’y Z
k1, ko. El desempeno del estimador de biomasa respecto
a la biomasa medida, se muestra en la Fgura 1.

— a=pdek] =Kl=1 - q=p=bekl K2=1 e=p=iokl K2=1
53
45
o
2
2 oas
=
]
5 25
3
8 13
i
N
34 0.002 0004 0.006 0008 001
Tiempo(he)

Figura 1. Desempeno del estimador de biomasa bajo dife-
rentes posibilidades en los parametros de operacion
del diferenciador.

En base a la Figura 1, se observa que el tiempo de asenta-
miento con las tres opciones es de 0.01 horas, es decir, 36
segundos. No obstante, la relacion a;, 5,y > k1, ko muestra
mayor desempeno respecto a las otras dos opciones; por
tanto, se eligié esta relacién. En una segunda etapa, se
hace la variacién de «, 3,7 para determinar bajo qué
magnitud el sistema mostrard alto desempeno (Figura 2).

La Figura 2 muestra el efecto de la variaciéon de la
magnitud de los pardmetros de operacién del estimador,
donde se observa que, al incrementar el valor de a, 3,7
la diferencia de la medicién de biomasa reduce considera-
blemente. Sin embargo, el tiempo de computo incrementa.
En base a esto, se decidié emplear un valor intermedio.
Por tanto, la magnitud de los parametros del estimador
de biomasa para el proceso de fermentacién de cerveza
fue de k1,ko =1y o, 8,7 = 25.
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Figura 2. Desempeno del estimador de biomasa bajo
diferentes magnitudes en los pardametros «, 3, 7.

3.1 Desempeno del controlador

Establecida la magnitud de los parametros y ganancias
del estimador, se realizé la estimacién de etanol en el caso
de fermentacién a lazo abierto. El desempenio del sistema
se muestra en la Figura 3.

0005

0004

0003

onoz

onot

E estim ado- E medido

L] nos o1 0I5 0z

0001
Tiempo (hes)

Figura 3. Velocidad de produccién de etanol y al incorpo-
rar el estimador de biomasa, ambos sistemas a lazo
abierto.

En la Figura 3 se observa que inicialmente el error de
medicién hasta un maximo de 0.055 horas y ésta decrece
simétricamente hasta los 0.11 horas hasta anular el error
a las 0.12 horas, es decir, al implementar el estimador de
biomasa, requerira de 7.2 min para alcanzar la trayectoria
de etanol medida, tornando a este estimador una alterna-
tiva viable, ya que el tiempo de medicién de etanol torna
alrededor de 15 min por muestra (Quintero et al., 2017).

Al establecer que, al estimar biomasa también se pue-
de estimar etanol, se evaluaron las trayectorias de los
azucares reductores, al emplear el perfil de temperatura
6ptimo de Ramirez and Maciejowski (2007) respecto al
controlador de Bricio et al. (2017b) acoplado al estimador
propuesto, con el objetivo de evaluar si la implementacién
del estimador al esquema geométrico afecta la velocidad
de consumo de los azicares. La Figura 5 muestra el
desempernio de estos tres azicares.

La Figura 4, muestra la diferencia de la concentracién
de los azucares reductores estimados acoplados al con-

trolador de Bricio et al. (2017b) respecto al sistema re-
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Figura 4. Trayectoria 6ptima de temperatura reportada
por Ramirez and Maciejowski (2007) y con el contro-
lador geométrico acoplado al estimador de biomasa.

troalimentado sin el estimador de biomasa; se observa
un crecimiento en la magnitud del error en la tasa de
produccién de etanol, hasta alcanzar un maximo a los
0.015 horas, posteriormente las trayectorias convergen
hasta anular el error a los 0.12 horas (7.2 minutos), es
decir, la implementacién del estimador al controlador
de tipo geométrico de Bricio et al. (2017b) no afectara
el desempeno de la tas ade consumo de loas azucares
reductores.

Es de importancia mencionar que en México, la NOM
(1995) establece una tolerancia del £0.5% de etanol en
cervezas disponibles en puntos de venta; de excederse de
este valor, la empresa cervecera serd penalizada econémi-
camente. Por tanto, es de interés determinar si al acoplar
el estimador de biomasa cambiard la concentraciéon de
etanol éptimo y perfil de temperatura (reportado por
Ramirez and Maciejowski (2007)). La Figura 5 y 6 mues-
tran el desempeno del controlador geométrico de Bricio
et al. (2017b) acoplado al estimador de biomasa respecto
a la trayectoria 6ptima reportada por Ramirez and Ma-
ciejowski (2007).

—— Optima Estetrabajo

[
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\
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Figura 5. Velocidad de produccién de etanol 6ptima
reportada por Ramirez and Maciejowski (2007) y con
el controlador geométrico acoplado al estimador de
biomasa.

Como se demostro con el trabajo de Bricio et al. (2017b),
el desempeno del controlador propuesto mostraba un
desemperio superior a Ramirez and Maciejowski (2007)
e inferior al etanol éptimo, nuevamente, en la Figura 5 se
observa que esta dindmica transitiva se repite al acoplar

el esquema de control de tipo geométrico al estimador de
San Luis Potosi, San Luis Potosi, México, 10-12 de Octubre de 2018
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Figura 6. Desempeno de la trayectoria de los aztcares
reductores 6ptimos reportado por Ramirez and Ma-
ciejowski (2007) respecto a los obtenidos al emplear
el controlador geométrico acoplado al estimador de
biomasa.

biomasa. Por tanto, el empleo del diferenciador propuesto
no afectara la concentracién final de etanol al concluirse
la fermentacién de cerveza. Mientras que, en la Figura 6
se observa que la trayectoria éptima respecto a la cuantifi-
cada con el esquema geométrico acoplado al estimador de
biomasa, tendran cercano y de facil reproduccion a escala
planta piloto e industrial.

4. CONCLUSIONES

Este trabajo propuso e implementd, via simulacién, un
estimador de biomasa para contar con mediciones en
linea durante el proceso de fermentacion de cerveza. La
construccién del estimador se basé del algoritmo stper-
twisting.

Adicionalmente, se determiné que, al implementar el es-
timador de biomasa a un controlador de tipo geométrico,
éste tendra el mismo desempeno del esquema geométrico,
por tanto, el tiempo de asentamiento con y sin el estima-
dor es similar.
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