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Resumen

La esterilización de alimentos envasados es una operación crı́tica en la industria conservera, ya que de su correcta ejecución
dependen tanto la calidad del producto como la seguridad alimentaria. Además, constituye uno de los principales consumos
energéticos de la planta. El modelado matemático y la optimización se han aplicado durante décadas a estos sistemas con el ob-
jetivo de mejorar su desempeño. Sin embargo, los enfoques existentes suelen abordar el problema de forma parcial, centrándose
bien en la representación detallada de los fenómenos de transferencia de calor y las cinéticas de inactivación microbiana, o bien
en la optimización fuera de lı́nea de perfiles de temperatura y presión.

En este trabajo se propone una sombra digital para el proceso de esterilización de conservas de pescado en autoclaves de va-
por. La solución integra un modelo matemático predictivo actualizado en tiempo real, basado en leyes fı́sicas consolidadas de los
procesos térmicos con equilibrio agua-vapor, capaz de describir y predecir los principales fenómenos dinámicos presentes duran-
te la operación. Además, se realiza una implementación computacional eficiente que permite la simulación del modelo en tiempo
real, facilitando tareas de supervisión y apoyo a la toma de decisiones. También se incorpora un estimador de perturbaciones
basado en optimización dinámica en lı́nea, que mantiene el modelo sincronizado con el proceso compensando perturbaciones,
derivas, atascos de válvulas y otros fenómenos no modelados o no medibles con la instrumentación habitual.

Este desarrollo supone un paso hacia la implementación de un gemelo digital completo capaz de asistir la toma de decisiones
en lazo cerrado durante la operación del proceso.
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Towards smart sterilization: developing a digital shadow for the canning industry

Abstract

Sterilization of packaged foods is a critical operation in the canning industry, as both product quality and food safety depend
on its proper execution. Furthermore, it represents one of the plant’s main energy consumptions. Mathematical modeling and
optimization have been applied to these systems for decades with the aim of improving their performance. However, existing
approaches often address the problem only partially, focusing either on the detailed representation of heat transfer phenomena
and microbial inactivation kinetics, or on the offline optimization of temperature and pressure profiles.

This work proposes a digital shadow for the sterilization process of canned fish in steam autoclaves. The solution integrates
a real-time, updated predictive mathematical model, based on established physical laws of thermal processes with water-steam
equilibrium, capable of describing and predicting the main dynamic phenomena present during the operation. An efficient compu-
tational implementation allows for real-time simulation of the model, facilitating monitoring and supporting decision-making.
Furthermore, a disturbance estimator based on online dynamic optimization is incorporated, which keeps the model synchroni-
zed with the process by compensating for disturbances, drift, valve blockings, and other phenomena not modeled or measurable
with standard instrumentation.

This development represents a step toward the implementation of a complete digital twin capable of supporting closed-loop
decision-making during process operation.
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1. Introducción

La aparición de tecnologı́as asociadas a la Industria 4.0
ha impulsado el desarrollo de representaciones virtuales ca-
paces de acompañar la operación de los procesos industriales
en tiempo real. En este contexto, suele distinguirse entre di-
gital model, digital shadow y digital twin. Un modelo digital
consiste en una representación matemática o computacional
del proceso cuya evolución es independiente del sistema fı́si-
co. Una sombra digital incorpora y registra información pro-
cedente de la planta para mantener actualizados sus estados
y parámetros durante la operación, permitiendo una represen-
tación dinámica e histórica del proceso real. Finalmente, un
gemelo digital establece una interacción bidireccional entre el
sistema fı́sico y su réplica virtual, de forma que esta última
puede asistir o incluso tomar decisiones de control en tiempo
real (Grieves and Vickers, 2016). Estas herramientas permiten
combinar conocimiento fı́sico, datos de planta y técnicas de
optimización para mejorar la supervisión, el diagnóstico y la
toma de decisiones. Su aplicación resulta especialmente atrac-
tiva en procesos complejos donde la experimentación directa
es costosa, las variables relevantes no son completamente me-
dibles o las decisiones operativas tienen un impacto significa-
tivo sobre la calidad del producto y el consumo de recursos.

La esterilización de alimentos envasados constituye un
ejemplo representativo de este tipo de procesos. Además de
garantizar la inocuidad microbiológica del producto mediante
un tratamiento térmico, su operación debe equilibrar objetivos
frecuentemente contrapuestos relacionados con la calidad fi-
nal, la productividad y el consumo de recursos (energı́a, agua,
etc.). Estas caracterı́sticas han motivado numerosos trabajos
centrados en el desarrollo de modelos matemáticos y herra-
mientas de optimización para asistir su operación. Sin embar-
go, la mayorı́a de los trabajos desarrollados en este ámbito se
han centrado en aspectos aislados, tales como la transferencia
de calor en el producto, la estimación de la letalidad micro-
biana, el control de temperatura del proceso (Alonso et al.,
1997) o la optimización fuera de lı́nea de las condiciones de
operación (Erdogdu and Balaban, 2003; Simpson and Abaka-
rov, 2011; Pitarch et al., 2021). En comparación, la conside-
ración holı́stica de todas las dinámicas propias del autoclave
para tomar decisiones en tiempo real ha recibido menor aten-
ción, a pesar de su relevancia para predecir comportamientos
poco frecuentes o anómalos, reducir consumos energéticos y
desarrollar estrategias avanzadas de supervisión y control.

La construcción de sombras digitales y gemelos digitales
requiere mecanismos capaces de reducir la inevitable discre-
pancia entre la representación virtual y el proceso fı́sico, debi-
do a incertidumbres, perturbaciones y fenómenos no modela-
dos. En este sentido, técnicas como la reconciliación dinámica
de datos (Leibman et al., 1992) y los observadores de per-
turbaciones (Pina and Botto, 2006; Wallscheid and Ngoumt-
sa, 2020) proporcionan un marco sistemático para combinar
medidas de planta con modelos dinámicos basados en leyes
fundamentales. Esto permite obtener estimaciones consisten-
tes de variables o inferir la acción de fenómenos desconoci-
dos (o no medibles), entre los cuales se incluyen errores de

modelado, degradación de equipos, o cambios en ciertas con-
diciones de operación que pueden comprometer la capacidad
predictiva del modelo.

Como punto de partida, este trabajo emplea y mejora el
modelo dinámico de autoclave desarrollado previamente por
los autores (Novoa et al., 2024), especı́ficamente para apli-
caciones de simulación y optimización dinámica en tiempo
real. Dicho modelo describe los fenómenos térmicos y flui-
dodinámicos más relevantes del proceso mediante una formu-
lación computacionalmente eficiente, capaz de representar si-
tuaciones fuera del equilibrio lı́quido-vapor y distintos com-
portamientos observados experimentalmente en la instalación.

Sobre esta base, se desarrolla una arquitectura de moni-
torización avanzada orientada a la simulación predictiva en
lı́nea del proceso de esterilización durante su operación (Ga-
lan et al., 2021; Deubert et al., 2024). La propuesta combina
simulación dinámica en tiempo real con un mecanismo de es-
timación en lı́nea de efectos no modelados, permitiendo incor-
porar de forma continua la información procedente de planta
para mantener el modelo digital actualizado en todo momento.
El resultado constituye un escalón intermedio entre un modelo
dinámico convencional y el futuro sistema de apoyo a la ope-
ración basado en tecnologı́as de gemelo digital que representa
la Figura 1.

Figura 1: Componentes del gemelo digital para una planta de esterilización.

Las contribuciones del trabajo pueden resumirse en:

1. La calibración de los parámetros inciertos del modelo (ca-
racterı́sticas no lineales de las válvulas) a partir de experi-
mentos diseñados para lograr identificabilidad práctica.

2. La mejora de la representación del flujo a través del drenaje
ante distintas condiciones de operación (presión, masa de
condensado) para maximizar la capacidad de predicción.

3. La implementación de un mecanismo de compensación
virtual de perturbaciones y fenomenos no modelados pa-
ra mantener el modelo alineado con la planta real en todo
momento.

En las siguientes secciones se presentan los detalles más
relevantes relativos a las capacidades de predicción del mode-
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lo digital y al mecanismo de estimación para mantener dicho
modelo alineado con el proceso real.

2. Calibración y validación del modelo predictivo

El caso de estudio es la planta piloto de esterilización pre-
sente en las instalaciones del IIM-CSIC, cuyo equipo princi-
pal es un autoclave de vapor esquematizado en la Figura 2.
La operación de la planta se lleva a cabo mediante la mani-
pulación de 3 válvulas de regulación neumática (entrada de
vapor saturado, aire comprimido, y purga de gases) y dos elec-
troválvulas de apertura motorizada (drenaje de condensado y
entrada de agua de enfriamiento).

El proceso de esterilización tı́picamente consta de tres eta-
pas: A) Venteo para eliminar el aire que hay en el autocla-
ve inicialmente, mejorando la transferencia de calor hacia las
latas, y elevar la temperatura hasta la consigna; B) Calenta-
miento con objetivo de eliminar las bacterias presentes en el
alimento envasado, sometiéndolo a un cierto perfil tiempo-
temperatura; y C) Enfriamiento para bajar rápidamente la
temperatura, evitando que la calidad del producto se degrade
en exceso.

Reductora P Vapor

Aire

Agua
Drenaje

T

P

Autoclave

T

T

T

Purga

T

P T

Vapor de
caldera

Figura 2: Esquema general de la planta piloto de esterilización de alimentos
del IIM-CSIC. Las lı́neas discontinuas de trazos cortos representan las señales
de control enviadas a las válvulas, mientras que las de trazos largos represen-
tan las señales de los sensores.

La instalación actual cuenta con sensores que permiten re-
gistrar datos de las variables accesibles (presiones y tempera-
turas) cada 5 seg. Estas medidas se guardan automáticamente
en InfluxDB, una base de datos en tiempo real (InfluxData,
2025). La descripción completa de la planta se puede consul-
tar en Alonso et al. (2013).

2.1. Modelo digital

El modelo utilizado en este trabajo está basado en la fı́sica
del proceso de esterilización en un autoclave de vapor:

Ecuaciones diferenciales y algebraicas (EDA) que descri-
ben la evolución de temperaturas, presión y masas dentro
del autoclave (agua, vapor y aire).

Ecuaciones algebraicas que implementan el autómata hı́bri-
do que posibilita el cambio entre las 3 fases discretas: (i)
equilibrio lı́quido-vapor, (ii) sólo vapor, (iii) sólo agua.

Varias ecuaciones algebraicas explı́citas que describen prin-
cipalmente los flujos a través de las diferentes válvulas.

Este modelo evita resolver ecuaciones diferenciales par-
ciales (EDP) para la evolución de la temperatura en el produc-
to a esterilizar. En su lugar, todas las latas se modelan como
una masa uniforme sujeta a una EDO con el fin de acelerar la
simulación en tiempo real. No obstante, para predecir la letali-
dad microbacteriana con precisión, esta EDO puede reempla-
zarse fuera de lı́nea por el modelo EDP estricto del producto.

La descripción de las ecuaciones dinámicas del modelo
(balances de masa y energı́a) puede consultarse en Novoa et al.
(2024). Esta formulación evita un sistema DAE de alto ı́ndice.
Asi, el modelo puede simularse rápidamente por integradores
numéricos con sensibilidades (Hindmarsh et al., 2005).

En esta sección nos centramos en los caudales Fi
w, F i

s, F i
a

y F i
b, que representan los flujos de entrada a través de las

válvulas de agua, de vapor, de aire y purga, respectivamen-
te. Además, utilizamos la notación Fo

d y Fo
sad para los flujos

de salida de agua condensada y gases (vapor y aire) a través
de la válvula de drenaje, y Fo

b para el flujo saliente de gases
a través de la purga. Este modelo permite la entrada de aire a
través de la purga y el drenaje (si la diferencia de presiones
es negativa) y la salida de gases mezclados con condensados
a través del drenaje. Ambos fenómenos han sido observados y
corroborados por los datos recogidos en la instalación real.

Los flujos a través de las válvulas de aire, vapor, y purga
vienen descritos por ecuaciones de la forma:

Fk
x = 3.4 × 10−8Cv,x u(1/αx)

x C f Pin

(
ωx − 0.148ω3

x

)
ωx =

1.63
C f

√
Pin − Pout

Pin

(1)

Donde el superı́ndice k indica dirección de flujo (in para entra-
da en el autoclave, y out para salida) y x indica la válvula aso-
ciada al flujo (s para vapor, a para aire, y b para purga). Pk son
las presiones a ambos lados de válvula según la dirección del
flujo. La apertura de las válvulas se representa por ux ∈ [0, 1].
Las caracterı́sticas de estas válvulas son los parámetros a esti-
mar a partir de datos de ensayos experimentales: Cv,x, αx, C f .

La mayor fuente de incertidumbre está en el drenaje (ori-
ficio en el centro del fondo del autoclave), donde la única ins-
trumentación es una válvula motorizada en lazo abierto y, de-
pendiendo del estado de operación en cada momento (presión
total PT , masas m de vapor, aire y agua), puede salir una mez-
cla variable de condensado y gases. Para describir la salida por
el drenaje en función de las masas de condensado y gases, se
ha empleado una función sigmoide con punto de inflexión κ y
pendiente definida por:

σ :=
log((10−4 − 1)−1)

κ
(2)

En ella, κ es el parámetro a identificar, que modela la ”propor-
ción”de condensado mw, vapor ms y aire ma, que sale por el
drenaje en función de la cantidad de masa en cada momento:

Fmax
sad = 3.4 × 10−8Cv,sad u(1/αd)

d PT (ωsad − 0.148ω3
sad)

Fout
sad =

(
1 − sigmoide

(
mw · (ms + ma), κ, σ

))
Fmax

sad (3)

Nótese que (3) provoca menos salida de gases cuanto más con-
densado hay presente respecto a la masa de éstos. Ası́, consi-
derando la presión interna en la válvula de drenaje como la
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del gas en el autoclave mas el peso del agua condensada que
pueda existir, se tiene:

Fmax
d = Ad sin

(πud

2

)
ρw

√
2(PT − Patm)

ρw
+ 2 · 9.8lw

Fout
d = sigmoide

(
mw · (ms + ma), κ, σ

)
Fmax

d (4)

Siendo lw la altura de la columna de agua en metros, la cual se
calcula por trigonometrı́a a partir de mw, VT , y las dimensiones
de la sección del autoclave cilı́ndrico.

Si la presión interior cae por debajo de la atmosférica (por
ejemplo por condensación masiva en enfriamiento brusco), se
permite la entrada de aire por el drenaje:

F in
sad = 3.4 × 10−8Cv,sad u(1/αd)

d Patm(ωsad − 0.148ω3
sad) (5)

El flujo de entrada de agua de refrigeración se describe
mediante:

Fw = Awuwρw

√
2(Pin − Pout)

ρw
(6)

Consecuentemente, Aw, Ad, αd y Cv,sad se unen a la lista de
parámetros a identificar.

2.2. Procedimiento de calibración
Además de las caracterı́sticas de las válvulas descritas an-

teriormente, también vamos a estimar el coeficiente de con-
vección hr que ajusta la transferencia de calor al ambiente a
través de la carcasa. En total, hay 12 parámetros cuyo valor
hay que calibrar a partir de datos experimentales:

θ =
{
Cv,s,Cv,b,Cv,sad,Cv,a, αs, αb, αd, αa,C f , hr, Ad, Aw

}
El problema de estimación de parámetros consiste en en-

contrar los valores que minimicen el error entre las medidas
experimentales y las predicciones del modelo ante una secuen-
cia de entradas. En este caso, medimos temperatura y presión
en el interior del autoclave, y se asume que sus errores de pre-
dicción e se ajustan a una distribución de probabilidad expo-
nencial p(e|θ). Bajo esta hipótesis, el problema de estimación
consiste en maximizar la verosimilitud, tomando logaritmos
convenientemente:

θ̂ = arg mı́n
θ
−
(

log p(eT |θ) + log p(eP|θ)
)

(7)

Como (7) tiene varios mı́nimos locales y hacer cientos de
simulaciones con el modelo es relativamente costoso, se recu-
rre a la optimización Bayesiana para resolver el problema. En
particular, al algoritmo BADS, especı́ficamente diseñado para
la estimación de parámetros (Acerbi and Ma, 2017).

No obstante, ajustar simultáneamente 12 parámetros con
datos de observaciones parciales del estado y pocos experi-
mentos presenta problemas de identificabilidad práctica. Prin-
cipalmente, porque la función objetivo es multimodal y exis-
ten distintas combinaciones de parámetros que reproducen
bien la evolución de presión y temperatura para un experimen-
to dado, ante la imposibilidad de medir las masas de conden-
sado, vapor y aire en el interior del autoclave.

Con objeto de lograr identificabilidad práctica, se divide
el conjunto θ en subconjuntos que se van a estimar de forma
secuencial, ajustando a experimentos en los que se modifica la
apertura de las válvulas cuyo efecto es más sensible a dichos
parámetros. El procedimiento realizado es el siguiente:

1. A partir de un experimento sólo abriendo válvulas de
vapor y purga, se estiman θ1 = {Cv,s,Cv,b, αs, αb,C f , hr}.

2. Con los anteriores ya fijados, se realizan otros experi-
mentos con diferentes aperturas de la válvula de drena-
je, y se estiman θ2 = {Cv,sad, αd, Ad}.

3. Finalmente, se realizan experimentos incluyendo la fase
de enfriamiento, abriendo las válvulas de aire compri-
mido y entrada de agua para estimar θ3 = {Cv,a, αa, Aw}.

La Tabla 1 muestra los valores identificados y el rango de
búsqueda impuesto para cada parámetro.

Tabla 1: Valores estimados de los parámetros θ.
Parámetro Estimado Rango Unidades
cv,s 1.68 0.5 -5 -
cv,b 21.5 1 -30 -
cv,sad 4.2 0.5 -15.00 -
cv,a 11 1 -30 -
αs 1 0.5 -1 -
αb 0.65 0.5 -1 -
αd 0.26 0.1 -1 -
αa 1 0.5 -1 -
C f 0.8 0.5 -1 -
hr 15 1 -30 Wm−2K−1

Ad 12.33 × 10−4 (0.1-50)×10−4 m2

Aw 4.6 × 10−5 (1-20)×10−5 m2

2.3. Validación del modelo predictivo
Después del procedimiento anterior, hemos realizado una

aproximación local de la districución posterior de los paráme-
tros, mediante un análisis variacional Bayesiano via técnicas
de Monte Carlo (Acerbi, 2018). Para ello, hemos asumido una
distribución a priori uniforme de los parámetros, con lı́mites
±20 % alrededor del valor estimado. Los resultados mostrados
en la Figura 3 son aceptables, con bajas varianzas y distribu-
ciones bastante regulares. No obstante, todavı́a se observan
ciertas dificultades de identificabilidad práctica: correlación
existente entre algunos parámetros y una mayor varianza en
el coeficiente de transmisión de calor convectivo hr.
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Figura 3: Análisis variacional Bayesiano local de los parámetros. En la dia-
gonal se muestra la distribución de probabilidad para cada parámetro. Fuera
de la diagonal se ilustra la correlación entre cada par de parámetros.
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La capacidad predictiva del modelo se ha validado reali-
zando simulaciones en lazo abierto ante perfiles de apertura de
válvulas aplicados a la planta real, comparando posteriormen-
te la respuesta del modelo frente a las medidas experimentales
en situaciones tı́picas del proceso de esterilización. La Figura
4 muestra el resultado para uno de dichos experimentos.

Figura 4: Predicción del modelo (lı́nea continua azul) VS medida en el expe-
rimento real (lı́nea discontinua negra).

3. Sincronización planta-modelo en tiempo real

La implementación de una sombra digital debe garantizar
que el modelo digital está en todo momento alineado con el
estado actual del proceso fı́sico. Por tanto, no basta con im-
plementar la simulación del modelo en tiempo real. También
se necesita un mecanismo de estimacion de estado/perturba-
ciones que minimice las discrepancias planta-modelo que no
se han podido capturar en la fase de calibración.

De entre la variedad de opciones en la literatura, dada la
naturaleza de este proceso, hemos optado por implementar un
observador de horizonte móvil a un paso, basado en optimi-
zación con el propio modelo porque es la forma más natural
de integrarlo utilizando toda la información ya capturada en
las ecuaciones fı́sicas. Sin embargo, en su versión más sen-
cilla, no estimamos el estado completo del sistema. Nuestra
hipótesis es: todas las discrepancias planta-modelo pueden re-
presentarse por perturbaciones a la entrada, i.e., las apertu-
ras de válvulas reales no siempre corresponden fielmente a
las consignas enviadas por el sistema de control. Considerar
que tanto las salidas medidas como las entradas aplicadas tie-
nen incertidumbre es habitual en la industria de procesos, y

la reconciliación de datos es la técnica a utilizar para realizar
estimaciones coherentes (Leibman et al., 1992).

3.1. Diseño del estimador de perturbaciones
Consideremos que, en cada periodo de muestreo, las aper-

turas reales de las válvulas son u = uSP + ∆u, con ∆u → 0.
Es decir, puede existir una perturbación no estacionaria entre
la consigna enviada por el sistema de control a la válvula y la
apertura real. Entonces, asumiendo que los errores de predic-
ción a un paso y las perturbaciones ∆u siguen una distribución
Gaussiana truncada, el problema de estimación a resolver in-
mediatamente después de cada instante de muestreo es:

mı́n
∆u

||eT ||2

2σ2
T

+
||eP||2

2σ2
P

+
||∆u||2
2σ2

U

+
2dim(eT ) + dim(u)
log(2πσ2

Tσ
2
Pσ

2
U)

s.a. : f (x, ẋ, z, u) = 0 Modelo predictivo

x(0) = x[t−Ts]
0 Estado en instante anterior

− 1 ≤ ∆u ≤ 1

(8)

Donde se busca maximizar la verosimilitud a los datos, ha-
biendo estimado previamente σT = 2.32◦C y σP = 0.155 bar
con datos del error entre prediccion y medidas en lazo abierto.
Elegimos σU = 1/3, dado que el máximo recorrido de |∆u| es
1, debido al rango de operación de las válvulas.

3.2. Implementación
Hemos programado una clase MATLAB orientada a obje-

tos que encapsula la definición del modelo del autoclave y
los métodos de simulación dinámica y estimación de pertur-
baciones con CasADi-IDAS-IPOPT (Andersson et al., 2019),
dentro de una única estructura reutilizable.

Algoritmo 1 Estructura simplificada de la clase autoclave
1: Clase autoclave(Nlatas, Tsim)
2: modelo← create DAE(params,Nlatas)
3: integrador ← integrator(’idas’,modelo,Tsim)
4: verosimilitud ← − logN(eT ) − logN(eP) − N(∆u)
5: nlp← struct(∆u, [u, x0], verosimilitud, integrador)
6: optimizador ← nlpsol(’ipopt’,nlp)
7: Método simula(u, p)
8: x(Tsim)← autoclave.integrador(u, p)
9: autoclave.x0 ← x(Tsim) Actualizar estado interno

10: return [Tautoclave, Tlatas, Pautoclave,mvapor,maire,magua]
11: Método estima([umed, Tmed, Pmed])
12: ∆u← autoclave.optimizador([umed, Tmed, Pmed])
13: autoclave.simula(umed,∆u)
14: return ∆u
15: Método estático create DAE(params,Nlatas)
16: Definir estados, entradas y variables algebraicas
17: Definir ecuaciones de transferencia de calor y flujo
18: Formular balances de masa y energı́a
19: Construir sistema DAE
20: return DAE
21: end

De esta forma podemos crear objetos de tipo autoclave

que mantienen en todo momento su estado interno sincroniza-
do con la planta real mediante el método estima y permiten
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hacer predicciones mediante el método simula que pueden
utilizarse en esquemas avanzados de supervisión y toma de
decisión.

4. Resultados

La siguiente figura ilustra el funcionamiento de la som-
bra digital implementada, funcionando simultáneamente con
la planta de esterilización durante un experimento hasta el ins-
tante de tiempo t = 5000 s.

Figura 5: Funcionamiento de la sombra digital en una prueba con la planta
real. La sombra digital se ejecutó en tiempo real hasta t = 5000 s.

En la respuesta se observa cómo el modelo sincronizado
en lı́nea ajusta los datos experimentales medidos hasta el ins-
tante t = 5000 s. A partir de ese instante, la sombra digital se
desconecta y deja de sincronizarse con la planta. La evolución
que aparece en la figura para t > 5000s es la predicción con
el modelo en lazo abierto ante las consignas de ux aplicadas
posteriormente a la planta.

En la Figura 5 también se incluyen en lı́nea punteada las
desviaciones (∆ux) sobre la consigna de apertura de válvulas,
estimadas para obtener una respuesta coherente con los datos
experimentales medidos.

5. Avances futuros

El actual desarrollo ya sirve de base para implementar un
control predictivo no lineal como nuevo módulo del futuro ge-
melo digital del autoclave. Durante los próximos meses tra-
bajaremos también en incorporar la descripción del producto
(modelo EDP de las latas) de forma eficiente y en caracterizar
la variabilidad e incertidumbre existentes para obtener predic-
ciones probabilı́sticas más robustas.
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