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Abstract: On the research and development of estimation schemes of beer fermentation processes, in this
work the detectability property of two mathematical models of a same process is addressed. The process
is a typical one of alcoholic fermentation carried out in a tank bioreactor in batch operation, for which the
models include the description of two metabolites related to the beer flavor, in addition to classic
variables of yeast, reducing sugars and ethanol. Taking in account that in some practical cases the
available on-line measurement is the reducing sugars, and in other ones, the ethanol, three measurement
scenarios are considered. The detectability of both models is guaranteed in the scenario in which both
reducing sugars and ethanol are measured, and in the case of one of the models, the detectability is even
provided when the only measurement is the ethanol. To illustrate the detectability outcomes, an estimator
is constructed following a geometric approach, where the tuning of gains is carried out through a pole-

placement technique.
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1. INTRODUCCION

El proceso de fermentaciéon de cerveza es uno de los mas
antiguos en la historia de la humanidad, en el que
basicamente se convierten azucares provenientes de un cereal
a etanol, y se aprovechan las caracteristicas orgéanicas del
cereal para conferir un sabor especial a la bebida resultante.
Se puede decir que este proceso es muy comun y llevarlo a
cabo no implica grandes retos de equipo y operacion; muestra
de ello es la aparicion en las ultimas décadas de una
innumerable cantidad de empresas que producen cerveza.

La fermentacion se lleva a cabo en un reactor tipo tanque en
operacion lote, en el que se carga el mosto de un cereal,
levadura y lapulo, y debido a la variabilidad del contenido
del mosto y de las caracteristicas de la levadura y lapulo que
se puede presentar lote a lote, desde el punto de vista de
ingenieria de procesos, esta fermentacion conlleva el
siguiente problema: obtener lote a lote una cerveza con el
mismo contenido de etanol, azlicares remanentes Yy
metabolitos caracteristicos. Este cumplimiento de calidad trae
consigo una garantia en la conservacion de consumidores de
cierta cerveza; ejemplo de ello es que las compaiias de
produccién de cerveza a gran escala deben de garantizar un
mismo sabor a lo largo del tiempo.

Es bien sabido que para controlar cualquier variable de un
proceso es necesario medirla. En el caso de fermentacion de
cerveza no es posible medir todas las variables involucradas;
en muchos casos solo se tiene la posibilidad de medir los
azucares reductores, en otros, también la cantidad de etanol,
quedando un tanto desconocido la forma en que evoluciona la
levadura y los metabolitos relacionados a caracteristicas
organolépticas de la cerveza. Por lo anterior, es necesario
construir un sistema que, a partir de la informacion
disponible en-linea, infiera el valor de las demas variables del
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proceso a lo largo de su operacion; es decir, un estimador de
estados.

En la literatura abierta los autores de este trabajo encontraron
pocos articulos que abordan la estimacion de estados en
procesos de fermentaciéon de cerveza, principalmente de un
par de grupos de investigacion. En uno de ellos, Gee y
Ramirez (1996) construyeron un Filtro Extendido de Kalman
(FEK) mediante el cual se estima la cantidad de levadura a
partir de la medicion de tres principales azucares reductores,
que son la glucosa, maltosa y maltotriosa; en este trabajo
también se reajustd el modelo que los mismos autores
construyeron en un trabajo previo (Gee y Ramirez, 1994), en
base a las estimaciones dadas por el FEK de las velocidades
de crecimiento de levadura y consumo de azucares. Por otro
lado, Borges (2020) construy6 también un FEK para estimar
la biomasa a partir de los azucares presentes y una tasa de
produccioén de didxido de carbono, basada en un modelo que
previamente fue derivado de los construidos por Balling
(1865), Gee y Ramirez (1994) y de-Andrés-Toro y col.
(1998). En este trabajo se aborda la observabilidad del
modelo en una version lineal, y se extrapola el resultado al
modelo no-lineal. En ambos estudios mencionados se busca
proponer un método para el seguimiento en linea de la
evolucion del proceso de fermentacion de la cerveza, lo cual
tiene mucho valor ya que dado un modelo matematico se
puede obtener datos para brindar a los operadores
informacion extra que puede ser utilizados para toma de
decisiones y control del proceso. En ambos trabajos, el
establecer una condicion inicial del FEK fue un paso
fundamental que requiri6 una actividad de prueba y error,
que en la practica podria conducir a una ardua actividad lote-
a-lote.

De forma general, la estimaciéon de estados en procesos de
fermentacion alcoholica ha sido ya abordada; ejemplo de ello
se encuentra en Bastin y Dochain (1990), en el que se
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determina que en un modelo de proceso de fermentacion
basado en funcionalidad de tipo Monod y coeficientes de
rendimiento no es completamente observable si solo se
miden azucares reductores, y se construyen estimadores de
tipo adaptivo y de tipo FEK. Hay otros trabajos que utilizan
diferentes técnicas para la construccion de un estimador en
esta clase de procesos, como el de filtros bayesianos
recursivos en Quintero y col. (2007), modificaciones del FEK
en Zhao y col. (2015) y redes neuronales artificiales en
Ccopa y col. (2009) entre otros. Estos trabajos se basan
principalmente en el escenario especifico de medicion de
azucares reductores, que, si bien si se presentan en procesos
de fermentacion de cerveza, no consideran el de la medicion
de alcohol, que también se puede presentar en la practica de
fermentacion de cerveza. Por otro lado, los modelos
matematicos de la mayor parte de los trabajos consideran
cinéticas de tipo Monod, y si bien el modelo de Gee y
Ramirez (1994) considera relaciones cinéticas de este tipo, el
modelo de de-Andrés-Toro y col (1998) es construido con
una estructura cinética no ortodoxa; entonces, los resultados
de los trabajos de estimacion en procesos de fermentacion en
general no pueden ser extrapolados de forma directa al
proceso de fermentacion de cerveza.

En el desarrollo de esquemas de estimacion de estados para
el proceso de fermentacion de cerveza, en este trabajo se
analiza las diferentes posibilidades de estimacion que surgen
en dos modelos matematicos diferentes, pero que describen
cierta misma fermentacion. Es decir, se evalia la
detectabilidad de los modelos considerando los diferentes
escenarios practicos de medicion del proceso. Para conservar
el marco de trabajo puramente no-lineal, ya que los modelos
matematicos lo son, se sigue una estrategia llamada
geométrica (Hernandez y Alvarez, 2003), la cual tiene la
ventaja de hacer sistematica no sélo la evaluacion de la
detectabilidad del modelo, sino también la construccion y
sintonizacion de un estimador para ilustrar los resultados que
se obtengan.

2. PROCESO DE FERMENTACION
MODELOS Y MONITOREO

DE CERVEZA:

2.1 Proceso de Fermentacion de Cerveza

El proceso de fermentacién para produccién de cerveza se
lleva a cabo en un biorreactor tipo tanque casi sellado para
favorecer una ruta de crecimiento de la levadura de tipo
anaerobio, y asi consecuentemente favorecer la produccion
de etanol. Se considera que el biorreactor estd enchaquetado
0 con un serpentin interior para mantener una temperatura
deseada. De forma especifica se considera el sistema de
fermentacion de de-Andrés-Toro y col. (1998), en el que se
utiliza Sacharomices cerevisiae para fermentar azucares
reductores de un mosto provenientes del procesamiento de
una malta de cebada. Cabe comentar que una de las fuentes
de variabilidad lote-a-lote en la calidad de cerveza es la
preparacion del mosto, en donde es dificil obtener lote-a-lote
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una misma concentracion de cada uno de los azucares
reductores.

El proceso comienza con la carga del mosto en el reactor y
cierta cantidad de levadura, una vez que el reactor ha
alcanzado la temperatura deseada. Los azlicares reductores se
consumen, y etanol y diéxido de carbono se van produciendo
junto con un ligero crecimiento de la levadura; por los
diversos componentes del mosto (p.ej., los provenientes del
lupulo), se van generando otros metabolitos como el diacetil
y el acetato de etilo, que han sido relacionados al sabor y
color de la cerveza. A lo largo del proceso se van
monitoreando algunas de estas sustancias, dependiendo de la
infraestructura de medicion con que cuente la fabrica: lo mas
facil de medir son los azucares reductores en su conjunto, a
través de una técnica espectrofotométrica (Ramos y
Martinez, 2014), con una mayor inversion se pueden medir el
etanol y cada uno de los azucares reductores (p.cj., a través
de una analizador bioquimico (Avila y col. 2012); los
metabolitos ligados al sabor de la cerveza requieren técnicas
e instrumentos mds complejos y caros, como la
cromatografia, por lo que practicamente no se miden en-
linea. El proceso se para una vez que se ha alcanzado un
tiempo preestablecido y, en el mejor de los casos, cuando una
o algunas de las sustancias ha alcanzado cierto valor. Como
se puede ver, la calidad de la cerveza depende de la
capacidad de monitoreo de las sustancias involucradas.

En este trabajo se abordan los siguientes problemas
especificos: estimar en-linea la cantidad de levadura,
azucares reductores, etanol, diacetil y acetato de etilo en base
a los siguientes escenarios de medicion:

EMI1: sb6lo se miden azhcares reductores a lo largo del
proceso.

EM2: s6lo se mide etanol a lo largo del proceso

EM3: se mide tanto azicares reductores como etanol a lo
largo del proceso.

Ya que se recurre al disefio de un estimador de estados, en la
siguiente seccion se describen los modelos con que se
cuentan.

2.2 Modelos de Fermentacion de Cerveza

Como ya se menciond, este trabajo retoma el sistema de de-
Andrés-Toro y col. (1998); la principal razéon es que el
modelo matematico correspondiente fue identificado con
datos experimentales de un reactor de escala piloto con un
control efectivo de temperatura. El modelo toma la siguiente
forma:

io=uglse Tl x + ) (T) s x;— uge(T) # 2, =g ()(1a)

f,—=—,u,—(1"]*x,—=ﬂr{'] (1b)
£g= —p e T s xy 4+ pge (T x, = g40) (1c)
§= _."-"3{5'1"] *Xg = gy () (1d)
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6=Fle.ThspusThsx, = g,0 (le)
g = pay(T) s 5+ x,— pgp(T) + 6+ my = ga () (19
myg = Fpr.'s{r] * ."-".3':5' T) Xy = Gma () (1g)

Donde x,, x; y xq se refieren a la concentracion de biomasa
activa, latente y muerta respectivamente, s representa la
concentracion de los azucares, e la del etanol, ms y my
corresponden al diacetil y acetato de etilo respectivamente.
Uy, Mde [ Hsd Us He Mdy, Mab, son funciones cinéticas que
describen, las velocidades especificas de crecimiento de
levadura, muerte de levadura, activaciéon de levadura,
sedimentacion, consumo de sustrato, produccion de etanol,
produccién de diacetil y produccion de acetona y butanodiol,
respectivamente. El parametro f'es un factor de inhibicién en
la produccion de etanol, y Yeus, el coeficiente de rendimiento
de acetato de etilo con respecto a los azucares. Las funciones
y parametros anteriores también dependen de la temperatura
(T), los cuales estan definidos en de-Andrés-Toro y col.
(1998).

La estructura de las funciones de cambio del modelo de
Andrés-Toro (1998) no es ortodoxa; a diferencia de los
modelos tipicos en los que la velocidad de consumo de
azcar o produccion de etanol se dan en términos de la
velocidad de crecimiento de levadura ponderada por un
coeficiente de rendimiento, en éste las funciones son
especificas para cada velocidad. Para tomar en cuenta el caso
en el que se tiene un modelo de estructura cinética
convencional, se retoma el modelo de de-Andrés-Toro y col.
(1994) y se sustituyen las funciones de cambio de las
ecuaciones que describen el azacar (1d) y el etanol (1e), por
una formada por una velocidad de crecimiento de levadura
activa () ponderada por un coeficiente de rendimiento
(Yyas Yera)- El modelo toma la siguiente forma:

Kpe = Mae* g+ ."-"u'r{r] XD _."-"drr{r] * Xy = goe(0)  (29)
-fu'r = —Hie {T] X = Hie 'i] (Zb)
£g.= _.”sdr{gr'r] # Xge+ e, (T} + Xge = g () (20)
se = _F% * U ¥ Xge = Goe () (2d)
glr:}ri*.“cr*xc::ﬂ?r{'] (2¢)
mdr = Hdye * 5% Xge — Hope * € % My, =ﬂrr,dr':'] (Zf)
Wigr = Veger () * Her {Sr'r] * Xgr = Gmac(’) (2g)
bge=o(xn5..8.T) = Gy (-] (2h)

En la notacion de este modelo, se tienen las mismas variables
de estado y parametros de modelo que en el modelo (1), y el
subindice ¢ indica que la variable o parametro corresponde al
modelo (2), de estructura convencional. Se supone que .
depende de xc, sc, e, y T, por lo que también es una cantidad
que varia a lo largo del tiempo, y ya que su forma es
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desconocida (o), se considera como una variable de estado
adicional a ser estimada (2h).

Para efectos de hacer una referencia rapida a los modelos (1)
y (2), su forma compacta-vectorial toma la siguiente forma:

i=g(xT) 3)

¥ = go(x.T) 4)

Donde X = [xda X1, Xd, S, €, Md, ma]’a g(xa T) = [ga, gla gd9 gh ge,
8md, gma]’, y Xe = [xac, Xies Xdes Scs €cy Mdc, mac]’, gc(xc, T(t)) =
[gac, 8icy 8dcs 8scy ecs Smdcs Emac, gy] .

2.3 Mapas de Salida o Escenarios de Medicion

De acuerdo al monitoreo que se pueda realizar en este
proceso, los siguientes son los mapas de salida:

EMl:y=s (5a)
EM2:y=e (5b)
EM3: y=[ys, ve]’ =[5, €]’ (5¢)

donde y es el vector de mediciones.

2.4 Problema de Estimacion: Andlisis de Detectabilidad.

En los términos matematicos arriba establecidos, el problema
consiste en construir un procesador de las mediciones
disponible en-linea (5), en base del modelo matematico (1) o
(2), que provea de una estimacion de las variables de estado
del proceso de fermentacion (x) (Fig. 1); es decir, un
estimador de estados.

Fig. 1. Estimacion de estados en fermentacion de cerveza.

Antes de darse a la tarea de construir el estimador de estados,
es conveniente determinar su factibilidad e inclusive
dilucidar las caracteristicas del funcionamiento del
estimador; es decir, evaluar la detectabilidad del modelo del
proceso de acuerdo a las mediciones disponibles en él. En el
caso del proceso de fermentacion de cerveza de este trabajo,
se cuentan con dos modelos matematicos y con tres
escenarios de medicion; entonces, el problema principal de
este trabajo es uno combinatorial de evaluar la detectabilidad
para cada una de las posibles configuraciones modelo-
escenario de medicion.
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3. ANALISIS DE DETECTABILIDAD

Para evaluar la detectabilidad de los modelos de
fermentacion de base de acuerdo a sus escenarios, se siguen
los criterios dados en Hernandez y Alvarez (2003), que
basicamente conllevan el determinar la posibilidad de
resolver un sistema algebraico-diferencial con respecto a las
variables de estado,

5= go(x, T) ©)

siempre y cuando el sistema diferencial sea asintticamente
estable. ¢ es un conjunto de funciones algebraicas
conformado por los elementos del mapa de salida (5a, 5b o
5¢) y de sus sucesivas aplicaciones de la derivada de Lee en
conjuncion con el modelo matematico (1 o 2); el vector y,
estd formado por la medicion (5a, 5b o 5c¢) y sus derivadas
con respecto al tiempo, en correspondencia a los mapas de
salida y sus derivaciones de Lee. La derivacion se realiza
tantas veces como sea necesario para generar un sistema
algebraico en el que surjan las variables de estado de interés.
Si el nimero de ecuaciones algebraicas formadas es menor al
numero de estados, se toman del modelo matematico (1 o 2)
tantas ecuaciones diferenciales como numero de estados
faltantes, y se acoplan al sistema algebraico para asi formar el
sistema (6). Este sistema crea una particion en el conjunto de
las variables de estado: un subconjunto (x,) que sera
determinado a través de las ecuaciones algebraicas, y otro
que sera determinado a través de sus ecuaciones diferenciales

(xs).

Criterio de Detectabilidad: Se dice que el estado x es
detectable, para cada caso modelo-escenario de medicion, si
en el sistema algebraico-diferencial (6): (i) la parte algebraica
puede resolverse para x,, y (ii) el sistema diferencial es
asintoticamente estable.

Hxo, X8) = Yo,

Cabe notar que las ecuaciones correspondientes a x,, X, X4, §
y e estan completamente acopladas en ambos modelos (ver
(la)-(le) o (2a)-(2e) y (2h)), pero no dependen de los
metabolitos m, y mg; en cambio las ecuaciones de m, y mq si
dependen de x,, s y e. Esto implica que en el sistema
algebraico nunca se tendra ni a mg, ni a mg. Esto lleva a
considerar que la parte diferencial estard formada en una
primera instancia por las ecuaciones correspondientes a estas

variables ((1f) y (1g), o (2f) y (2g)).

Una derivacion de Lee de alto orden conlleva a expresiones
matematicas un tanto extensas y complejas, por lo que se
opta por llegar como méaximo a una derivacion de segundo
orden en los casos EM1 (5a) y EM2 (5b). Esto lleva a
particionar el vector de estados de la siguiente manera:

(7a)
(7b)

Xo = [xﬂ> S, e]’; Xo= [-xl; Xd, Mg, md]’
Xoc = [,Lla, Sc, ec]’, Xoe = [xac, Xics Xdcs Mac, mdc]’

Para el caso EM3 se decide conservar la misma particion (7)
en el conjunto de estados. Ya que en este escenario se tienen
dos mediciones, para corresponder a esta particion, el sistema
algebraico se puede conformar con las salidas y la derivacion
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de primer orden de una de las dos salidas, implicando dos
opciones a analizar. Los sistemas algebraico-diferencial
resultantes se listan en la Tabla 1.

Para los sistemas de la Tabla 1, el criterio de detectabilidad
requiere que: (1) el mapa de observabilidad ¢@(x,, xs sea
invertible con respecto a x, (0 Xoc), y (2) que la dindmica
dada por gs (0 gs) sea asintdticamente estable.

La condicion (1) de detectabilidad se determina a través del
Jacobiano (Jo) del mapa ¢(.) (Tabla 1) con respecto al vector
de estados x,; para los diferentes casos Modelo-Escenario de
Medicion, J, esta dado en la Tabla 2. Con respecto al sistema

diferencial zz; = gs(x, T), se puede decir que este sistema es
asintoticamente estable porque todas las funciones de cambio
gs(x, T) estan dadas en términos de velocidades de
crecimiento celular y de consumo de azlcar, las cuales
tienden a cero en tanto el azicar se haya consumido
totalmente.

Tabla 1. Sistemas algebraicos-diferenciales para
determinacion de detectabilidad

Modelo (1) Modelo (2)

EMl:y=s

¢(x = [Sa Lg S, ng S]’ ¢L’(XL) = [SC, LgL’ Se, LgCZ SC’],

yU:[y5JI‘5.)7], yU:[yajl‘a.).;]’

EM2:y=e

#x)=[e, Lge, ng el’ Pe(xe) = [ec, Lge e, Lgcz e’

yo:[}’,Ja,J’/‘]’ yU:[y»:'l‘:.).;]’

EM3a: y = [y el = [s, €]’

o(x) =1[s, Lgs, e]’ @e(Xc) = [Ses Lge Se, €c]’

yﬂz[yS,Jl‘.g’ye]’ yD:D}bJI‘s’yé’],

EM3b: y = [ys, ve]” = [s, €]’

¢(x) = [S> e, Lg e]’ ¢c(xc) = [Sc, €c, Lgc ec],

Yo = [Vss Ve ¥el” Yo = Vs, Ve Vel

Todos los escenarios de medicion (x = x,Uxs)

Xo = [Xa, 5, €]’ Xoc = [ oy S, €]

— ’ _
X5= [X1, Xd, May, Ma) X&e = [Xacy Xics Xdey Mac, Mac]’

85— [g/’ 8d, &mds, gma]’

8géc = [gacg Licy Ldes Emdcs gmac],
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Tabla 2. Matrices de observabilidad (Jo) para determinacion
de detectabilidad

La sintonizacién de las ganancias del estimador (8) se realiza
también siguiendo a Hernandez y Alvarez (2003), quienes se
basan en una estrategia de asignacion de polos que cuenta

Modelo (1) Modelo (2) con prueba de convergencia.
EM1:y=s 5. RESULTADOS
0 1 0 0 0 0
39: 28 L 0 5.1 Detectabilidad
Jo =| 2%z s Jo = | 2itac
a1z ALz itz Aris. A=
Cali L i T Tu% Los resultados de evaluacion de la detectabilidad de los
dxg d= dge de. de,
modelos del proceso se muestran en la Tabla 3.
EM2:y=e Tabla 3. Evaluacion de Detectabilidad.
.ag ai 0 ag 0 0 Modelo Escenario Detectable | No detectable.
28:  Ede 0 Eec 0 0
Jg = ar:: ds Jo = a.u:::
drfe Bife diie drhe, drje. ALje. (1) EMI1 X
dxg 2z de g dzc dec (1) EM2 “f'
EM3a:y =Dy, yel” = s, eI 1) EM3a v
0 1 0 0 1 40
dgr 9gx d gur (1) EM3b J
e X = ot 00 () EMI
0 0 1 0 01
EM3b: y = [ys, ve]” =[5, €]’ 2) EM2 X
0 1 0 0 1 0 (2) EM3a v
({0 0 1 (0 01 2 EM3b
o= lag: 2g: s P lage g g ? v
dxg = de i
Podemos notar que el modelo (1) cuenta con 3 escenarios

4. CONSTRUCCION DEL ESTIMADOR

A manera de ilustrar la propiedad de detectabilidad de los
modelos del proceso se procede a la construccion de un
estimador de estados. Para ello se aplico la técnica de
Hernandez y Alvarez (2003). Ya que esta técnica toma en
cuenta la posible naturaleza discreta-retardada de las
mediciones en procesos, se considerd que el intervalo de
medicion es igual a cero. La construccion se hace en base al
modelo (1) o (2), y al mapa de medicion (5). Cada uno de los
estimadores toma la siguiente forma:

£=g(&T) + HEK) * (y — £) (7a)
.= g 2. T) + HELK) = (y — %) (7b)
H=],(£)«K, H,=],(&)=K (7¢)
fm=48080[88], Fp=i.08.0[5.6] (7

Donde la variable con el simbolo * es la estimacién de esa
variable. El término H(.) (o H.(.)) es una ganancia no-lineal
construida en base a la matriz de estimabilidad J, (Tabla 2).

Por otro lado, K es una matriz de ganancias:
EM1 y EM2: K = [ky, k2, k3]’ (8a)

EM3: K = [k1, 0; k> 0; 0 k3] (8b)
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detectables, donde el primero de ellos solo requiere la
medicion disponible en linea del etanol. mientras que el
modelo (2) presenta Gnicamente 2 escenarios detectables y
ambos requieren de las mediciones disponibles de sustrato y
etanol.

5.2 Prueba de Desemperio de Estimadores

Para probar el desempefio de los estimadores, se realizaron
las siguientes consideraciones:

S1: La evolucion de la planta real estd dada por el modelo (1)
con desviaciones en el valor de algunos parametros con
respecto a los reportados por de-Andrés-Toro (1998), y
ademéds también se consideran condiciones iniciales
diferentes.

S2: Se toma un escenario de operacion donde la temperatura
es variable y corresponde a un perfil industrial (Fig. 2).

S3: Los valores de los parametros del modelo (1) reportados
por de-Andrés-Toro (1998) se toman como los nominales
para la construccion del correspondiente estimador (7a)

S4: Para la construccion del estimador con base en el modelo
(2), se considera que la funciéon desconocida a (2h) es igual a
cero, y los valores de los pardmetros de las funciones
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cinéticas remanentes del modelo (1) se toman de de-André-
Toro (1998), y los coeficientes de rendimiento Yyuu ¥ Yesa S€
tomaron de acuerdo a Pefia y Arango (2008).

S5. Para efectos de ilustrar el desempefio se presentan los
resultados del mejor estimador en cada uno de los modelos.
El cual corresponde al EM3a en ambos.

o = so 75 10 125 150 175  a00
tiempa

Fig. 2. Perfil de temperatura de un sistema industrial de
fermentacion de cerveza (de-Andrés-Toro, 1998).

El desempefio del estimador construido con el modelo (1)
para EM3a, se ilustra en la Fig. 3.

BOMASA SUSTRATO

- Total
S X Activa
\ Latente £
\ 5 @
\ = Muerta 3

SUBPRODUCTOS

2154 ~— Dyacetil
g Acetato de etilo

Fig. 3. Desempefio del estimador construido con modelo (1)
para EM3a.

Se puede apreciar que, para todos los estados, se obtiene una
estimacion de gran precision, excepto para el acetato de etilo,
para el cual se tiene un sesgo visible, el cual se atribuye a la
relacion directa del error paramétrico en el modelo con la
ecuacion referente al acetato.

En el caso de los estimadores construidos con el modelo (2),
el desempefio se ilustra en la Fig. 4 para EM3a. Se puede
notar que, la estimacion de biomasa es cercana a la real,
aunque comparado con el modelo (1), ésta presenta una
mayor variacién; sin embargo, también se observa una
mejoria en la estimacion del acetato de etilo del modelo (2)
con respecto al modelo (1). El error de estimacion para el
modelo (2) se muestra en la Fig. 5.

Podemos apreciar tanto en la Fig. 4 como en la Fig. 5 que la
mayor variacion se encuentra en la estimacion de la biomasa
para el modelo (2). También cabe notar que, aunque el error

Guanajuato, México, 13-15 de Octubre, 2021

de estimacion para los diferentes estados presenta formas
ondulatorias, la escala en la cual se presenta es pequeiia.

BOMASA SUSTRATO

Fig. 4. Desempefio del estimador construido con modelo (2)
para EM3a.

ERROR DE ESTIMACION

BIOMASA ACTIVA SUSTRATO

teni

ETANOL

ACETATO DE ETRO

Fig. 5. Error de estimacion del modelo (2).

La construccion de los estimadores se realizé sélo a modo de
ilustrar la propiedad de detectabilidad y la evaluacion de la
convergencia y del desempeiio de dicho estimadores se
encuentra fuera del alcance de este articulo. Al realizar una
comparacion de los estimadores construidos, podemos notar
que el estimador del modelo (2) para EM3a tiene un
desempefio equiparable al estimador construido con el
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modelo (1) para el mismo escenario de medicion, ademas
cabe recalcar que el modelo (2) es un tanto diferente al que se
estd considerando como planta real; entonces, simula el caso
inherente en el que el modelo es s6lo una aproximacion del
comportamiento del proceso.

6. CONCLUSIONES

En este trabajo se analizé la propiedad de detectabilidad de
dos modelos con estructuras cinéticas diferentes que
describen un mismo proceso de fermentacion de cerveza, de
acuerdo a tres escenarios practicos de medicion. Uno de ellos
de cinéticas no ortodoxas de fermentacion alcoholica
presenta una mejor detectabilidad en el sentido que con dos
de los tres escenarios de medicion presenta esta propiedad; a
diferencia del otro modelo de estructura cinética
convencional que sélo es detectable bajo s6lo uno de los
escenarios de medicion. De modo que podemos utilizar un
modelo simple para representar el proceso, sin embargo, esto
requiere de mayor informacion disponible en linea, a
diferencia del modelo mas complejo que podria usarse con
solo una medicion disponible.

Habiendo comprobado la factibilidad se disefiaron cinco
estimadores, cada uno de ellos retroalimentados por
mediciones que en la practica estarian disponibles. Ilustrando
el mejor estimador en ambos modelos, los resultados
muestran como un procesador de datos de este tipo seria

funcional en un sistema prictico para un modelo
preestablecido y también para uno de estructura
convencional.
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