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RESUMEN 

TÍTULO: DETECCIÓN Y DIAGNÓSTICO DE FALLAS EN UN BIORREACTOR BATCH 
UTILIZANDO ANÁLISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES MULTIVARIANTES* 

AUTOR: MARÍA STEFANY ANGARITA GÓMEZ** 

PALABRAS CLAVE: procesos batch, lotes, control estadístico de procesos, PCA, 
componentes principales, detección de fallas. 

DESCRIPCIÓN: 

Los métodos estadísticos multivariantes son herramientas muy poderosas capaces de 
manejar una gran cantidad de datos, altamente correlacionados y con comportamiento 
variable además de poco predecible. El análisis de componentes principales es utilizado 
para detectar y diagnosticas fallas en un biorreactor batch. La detección de una falla 
consiste en saber que esta existe y el diagnostico se basa en saber cuál es la variable que 
se encuentra por fuera del rango normal de operación.  Debido a la naturaleza dinámica de 
los procesos batch, aproximaciones multivariantes tienen que ser utilizadas, en donde 
únicamente es necesario conocer datos históricos del proceso, dichos datos deben describir 
el comportamiento normal del batch. Los componentes principales son retenidos para 
mantener la mayoría de la varianza y reducir las dimensiones del conjunto de datos iniciales, 
esto permite detectar la falla fácilmente y facilita el análisis. Tan pronto la falla es detectada 
un análisis de graficas  de contribución permite el diagnóstico de la falla. Experimentos 
fueron realizados para la validar los resultados del modelo, los datos experimentales se 
obtienen de la fermentación aeróbica para la producción de β-caroteno utilizando 
Saccharomyces cerevisiae SM14 cepa modificada genéticamente y como sustrato 20 g/L 
de glucosa inicial, entre los datos se analiza el consumo de glucosa, la formación y posterior 
consumo de los subproductos como el etanol y ácido acético, además de la formación de 
biomasa y carotenoides. 
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ABSTRACT 

TITLE: FAULT DETECTION AND DIAGNOSIS IN A BATCH BIORREACTOR USING 
MULTIVARIATE PRINCIPAL COMPONENT ANALYSYS* 

AUTHOR: MARÍA STEFANY ANGARITA GÓMEZ** 

KEYWORDS: batch process, statistical process control, PCA, principal components, fault 
detection. 

DESCRIPTION: 

Multivariate statistical methods are powerful tools capable to handle huge, noise and highly 
correlated data sets with unpredictable behavior. Principal Component Analysis (PCA) will 
be used to detect and predict faults in a batch bioreactor system. The detection of a fault is 
to know that this exists and the diagnosis is based on knowing what the variable is outside 
the normal operating range. Due to inherent dynamics in batch processes, multiway 
methods have to be applied in which only historical data sets of past successful batches are 
needed, this historical data needs to be clear from any failure. Principal Components are 
kept to extract the majority of variance and reduce the dimensionality of the original data 
set, making easier the analysis and fault detection. As soon as the fault is detected, it is 
necessary to find, the variable that presents the major deviation from its expected value 
therefore, a contribution plot for diagnosis is required. Experiments are performed to validate 
the results obtained from models. Experimental data is obtained from batch fermentation to 
describe the glucose consumption, product formation and depletion such as ethanol and 
acetic acid, and β-carotene production of the Saccharomyces cerevisiae strain mutant SM14 
with 20 g/L glucose as the carbon source. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

______________________ 

*Degree work 
** Physics-Chemistry Engineering Faculty. Chemical Engineering School.  Director: M. 
Nazmul Karim. Codirector: Liliana del Pilar Castro. 



11 

 

INTRODUCCIÓN 

La operación por lotes o batch es ampliamente utilizada en la industria, en la 

producción de productos altamente valiosos y de poco volumen, entre ellos se 

incluyen la industria farmacéutica, bioquímica, alimenticia y de polímeros [1]. 

Los procesos que se llevan a cabo en batch, presentan una naturaleza dinámica, 

por lo cual requieren control por medio de acciones correctivas, que minimice los 

efectos negativos sobre el proceso y sobre el producto final.  Adicionalmente, la 

operación batch agrega nuevas restricciones, por ejemplo: punto de operación 

variante en el tiempo, perturbaciones inherentes internas y comportamiento 

irreversible, lo que dificulta el óptimo control del proceso [2].  

Particularmente, uno de los bioprocesos que se desarrolla en operación por lotes 

es la producción de carotenoides. Los carotenoides son un grupo diverso de 

pigmentos amarillos-naranjas encontrados en sistemas biológicos. Estos pigmentos  

son producidos por diversos organismos como las plantas, hongos y bacterias [3-

5]. Los carotenos como el β-caroteno tienen un impacto positivo en la salud humana 

como el precursor de la vitamina A, además de tener un efecto antioxidante y 

propiedades contra el cáncer [6-9].  

Algunos carotenoides son producidos industrialmente por vía química sintética, sin 

embargo los subproductos tienen efectos indeseados al ser consumidos y la 

mayoría de los carotenoides como el β-caroteno tienen una estructura compleja que 

hace que la síntesis química sea una opción inviable. Por esta razón, la producción 

de carotenoides por rutas bioquímicas se ha posicionado como una alternativa para 

la producción de pigmentos con gran interés a nivel industrial [10-14].  

Para la producción del β-caroteno se utilizó un cepa modificada de S. cerevisiae 

SM14,  con 20 g/L D-glucosa como concentración de sustrato inicial, se tuvo que 
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utilizar una modificación de S. cerevisiae, ya que la cepa original no es productora 

de β-caroteno y su producto final es únicamente etanol. 

La producción de carotenoides en un proceso por lotes se ve limitado por la 

complejidad que presenta medir las variables en línea, monitoreo y control del 

proceso. Lo anterior conlleva a lazos de control que contiene grandes tiempos de 

retardo y fallas en el producto final. 

Una alternativa de mejora para el control de procesos es el monitoreo estadístico 

de procesos multivariantes (MSPM, Multivariate Statistical Process Monitoring). 

Este es una técnica emergente usada  para monitorear procesos batch y semi batch. 

Como consecuencia al comportamiento  no lineal que se presenta al operar los 

procesos por lotes, el MSPM está ganando más aceptación de la industria porque 

provee información  asertiva, dando advertencias de desviaciones en el proceso 

tempranamente y basándose en estadísticas fáciles de computar e interpretar. [15-

17].   

Para monitorear estadísticamente el proceso de producción de carotenoides, se 

requiere una adecuada  detección y el diagnostico de fallas. Si las fallas son 

detectadas a tiempo, mientras el proceso se encuentra todavía operando en una 

región controlable, se puede evitar el progreso de la falla, manteniendo las variables 

del proceso en el valor deseado, lo que reduce la pérdida de productividad y 

mantiene las cualidades finales del producto.  

Por lo anterior, el objetivo de este trabajo de investigación fue desarrollar un modelo 

estadístico  para la detección y el diagnostico de fallas durante el proceso de 

producción de carotenoides en operación batch.  
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1.1. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 

La literatura  reporta diferentes métodos de monitoreo de procesos, los cuales se 

pueden resumir en tres grandes categorías que están basadas en: modelos 

cuantitativos, modelos cualitativos o  en la historia del proceso [18-20].  

El objetivo de los métodos es asegurar el éxito de las operaciones detectando las 

fallas de forma automática, lo que se traduce en mayor soporte e información para 

la toma de decisiones de cara a restaurar el comportamiento normal del proceso 

[21].  

Los métodos basados en la historia del proceso son los más utilizados en los 

procesos por lotes, debido a que es muy complicado generar modelos matemáticos 

que correlacionen todas las variables presentes en un proceso biológico.  

Particularmente las aproximaciones estadísticas como el análisis de componentes 

principales (Principal Component Analisis PCA Figura 1), es altamente utilizado 

debido a que extrae la mayor información acerca de las mayores tendencias dentro 

del conjunto de datos, usando un pequeño número de factores relevantes. Para 

aplicar este método es necesario tener a disponibilidad una gran cantidad de datos 

históricos del proceso. Dichas mediciones permiten la apropiada detección y 

diagnóstico de fallas.  

Figura 1. Clasificación de los métodos para monitorear procesos. 
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Fuente: [18]  

1.1.1. Análisis De Componentes Principales. El PCA  es una técnica lineal muy 

conocida para la reducción de dimensiones en un conjunto de datos [22-24], capaz 

de capturar gran parte de la variabilidad de estos, determinando los componentes 

principales o también llamados vectores de carga, estos consisten en un conjunto 

de vectores ortogonales los cuales retienen la información más importante y 

esencial, lo que facilita el análisis [15, 21]. 

Si se considera un conjunto de datos de un proceso, arreglados en una matriz 

𝑋 𝜖 ℛ𝑛𝑥𝑚   en donde  n son las muestras y m las  variables del proceso: 

  𝑋 = [

𝑥11 ⋯ 𝑥 1𝑚

⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑛1 ⋯ 𝑥𝑛𝑚

] ( 1) 

La matriz presentada en la ecuación (1) tiene un proceso de escalamiento, primero 

se debe centrar en la media, es decir a cada valor (𝑥11 … 𝑥 1𝑚, 𝑥𝑛𝑚 )   se le resta el 

promedio de la correspondiente variable (columna), de tal  manera que el nuevo 

promedio de dicha columna sea cero, además se puede recurrir a la varianza 

unitaria, igualmente esta consiste en dividir cada valor de la columna, en la 

desviación estándar  de la correspondiente variable. 

La matriz de covarianza R se puede descomponer utilizando la descomposición de 

valores singulares (singular value decomposition SVD) 

 𝑅 =
1

𝑛 − 1
𝑋𝑇𝑋 = 𝑉Λ𝑉𝑇  

 

( 2) 

 𝑅 = 𝑉Λ𝑉𝑇 ( 3) 

De ahí se obtiene dos matrices importantes, 𝑉 contiene los vectores propios o 

eigenvectores, y la matriz  Λ ∈ ℜ𝑚𝑥𝑚 contiene la diagonal de los valores propios de 

R o eigenvalores, en  orden decreciente es decir donde  𝜆1 >  𝜆2 >  𝜆3 … > 𝜆𝑚 > 0.  
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Para reducir la dimensionalidad original de la matriz solo se seleccionan los 

primeros 𝑎 (𝑎 < 𝑚) (llamados también componentes principales) y también 

corresponde a la cantidad de vectores propios que se mantienen para posterior 

análisis 𝑃 𝜖 𝑅𝑚𝑥𝑎. 

El número apropiado de componentes principales 𝑎 se escoge por medio de la 

técnica de varianza acumulada (%VC) en la cual el porcentaje acumulado debe ser 

superior al 90% [25].  

  %𝑉𝐶 =
𝜆1 + 𝜆2 + 𝜆3 … + 𝜆𝑎

𝜆1 + 𝜆2 + 𝜆3 … + 𝜆𝑚
∗ 100% ( 4) 

Las proyecciones de la matriz 𝑋, con un número menor de dimensiones se 

mantienen en la matriz 𝑇 (scores), cada vector ortogonal en esta matriz contiene la 

información acerca de la variabilidad de los datos originales. 

 𝑇 = 𝑋𝑃 ( 5) 

El nuevo modelo mantiene la mayoría de la varianza pero solo con 𝑎 variables 

latentes, el resto de la varianza de las 𝑛 − 𝑎 variables se encuentra en una matriz 

de error 𝐸. 

 𝑋 = 𝑋̂ + 𝐸 = 𝑡1𝑝1
𝑇 + 𝑡2𝑝2

𝑇 + ⋯ + 𝑡𝑎𝑝𝑎
𝑇 + 𝐸 ( 6) 

 𝑋 = ∑ 𝑡𝑖𝑝𝑖
𝑇

𝑎

𝑖=1

+ 𝐸 =  𝑇𝑃𝑇 + 𝐸   ( 7) 
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1.1.2. Análisis De Componentes Principales Multivariante. Aunque el PCA es 

muy usado para procesos continuos [26], aproximaciones como el MPCA por sus 

siglas en inglés (Multiway Principal Component Analysis MPCA) son las utilizadas 

para el monitoreo de procesos batch [27]. La principal característica de los conjuntos 

de datos de un proceso batch es el arreglo tridimensional de los mismos como se 

puede ver en la Figura 2 (a) en la cual (J) son las variables del proceso registradas 

por cada tiempo (K) y por cada batch (I). La relación entre MPCA y PCA, es que el 

MPCA  es equivalente a aplicar el PCA en una matriz de dos dimensiones 

compuesta por uno de los seis posibles despliegues de la matriz tridimensional [27-

29].  

 

Figura 2. (a) Arreglo tridimensional para un proceso batch. (b) Despliegue IXJK. (c) Despliegue JXKI. 

 

Fuente: [30] 
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La matriz tridimensional puede organizarse de seis formas diferentes 𝐼 × 𝐽𝐾, 𝐽 × 𝐾𝐼 , 

𝐾 × 𝐼𝐽 y sus equivalentes (𝐼 × 𝐾𝐽, 𝐽 × 𝐼𝐾, 𝐾 × 𝐽𝐼 ). Los despliegues más utilizados 

son 𝐼 × 𝐽𝐾 y 𝐽 × 𝐾𝐼, el primero permite la comparación respecto a la trayectoria 

media de los batch (Figura 2 (b)), y por lo tanto se podría identificar los lotes que 

posiblemente tengan un comportamiento cuestionable. El segundo permite la 

comparación entre las variables Figura 2 (c), y por lo tanto también el monitoreo en 

línea [27, 30].  

Para monitorear una nueva medición, se pueden utilizar dos distribuciones 

estadísticas diferentes. La primera es la distribución Hotelling 𝑇2, si solo esta 

distribución se encuentra por fuera de los límites de confianza, significa que el 

modelo del proceso es aun válido, pero la distancia entre el batch analizado y el 

centro del modelo es grande. 

 𝑇2 = 𝑥𝑇𝑃(Λ𝑎)−1𝑃𝑇𝑥 ( 8) 

La segunda distribución es la estadística Q, si esta se encuentra por encima de los 

límites de confianza, un nuevo evento se encuentra en los datos, que no es descrito 

por la matriz original del proceso. 

 𝑄 = 𝑥𝑇(𝐼 − 𝑃𝑃𝑇)𝑥 ( 9) 

Cada una de las distribuciones tiene un límite de confianza, por encima de los cuales 

las medidas serán descritas como una falla encontrada en el proceso. La 

distribución F es utilizada para calcular el límite de Hotelling 𝑇2 en el cual 𝛼 es el 

nivel de significancia [31].  

𝑇𝛼
2 =

𝑎(𝑛 − 1)

𝑛 − 𝑎
 𝐹𝑎,𝑛−𝑎,𝛼 ( 10) 

Y el límite para la distribución Q, en donde 𝑐𝛼 es el valor de la distribución normal 

con 𝛼 como nivel de significancia. Para calcular 𝑄𝛼 es necesario calcular primero 
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los parámetros 𝜃𝑖 y ℎ0 que dependen únicamente de los valores propios, y que se 

pueden hallar como se muestra en las ecuaciones 12 y 13 respectivamente.    

 

 𝑄𝛼 = 𝜃1 (
ℎ0𝑐𝛼√2𝜃2

𝜃1
+ 1 +

𝜃2ℎ0(ℎ0 − 1)

𝜃1
2 )

1
ℎ0

 ( 11) 

𝜃𝑖 = ∑ 𝜆𝑗
𝑖

𝑚

𝑗=𝑎+1

 
( 12) 

ℎ0 = 1 −
2𝜃1𝜃3

3𝜃2
2  ( 13) 
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2. METODOLOGÍA   

El desarrollo de este trabajo se realizó en tres fases: producción de β-caroteno a 

escala laboratorio, modelo y generación de la matriz X y modelo estadístico MPCA. 

2.1. FASE 1: PRODUCCIÓN DE Β-CAROTENO A ESCALA LABORATORIO 

La fase 1 se realizó principalmente para validar el modelo matemático que describe 

la cinética de la fermentación,  con el fin de saber si el modelo previamente 

desarrollado en el grupo de investigación se ajustaba correctamente a los datos 

experimentales. Debido a que se requiere una gran cantidad de datos históricos del 

proceso para llevar a cabo el MPCA, para efectos de este trabajo esos datos fueron 

simulados con dicho modelo matemático, por lo que es importante confirmar el 

correcto ajuste de este.  

A continuación se describe la metodología utilizada en el laboratorio para realizar la 

producción de β-caroteno. 

2.1.1. Microorganismo y Medio de Cultivo. Se utilizó un cepa modificada de S. 

cerevisiae SM14,  modificada para la producción de β-caroteno [32]. La cepa de 

levadura se almaceno en viales congelados a -80°C y en placas a 4°C, que  se 

subcultivaron cada tres semanas para el mantenimiento. Todos los experimentos se 

realizaron en medio de base nitrogenada (Yeast  Nitrogen  Base YNB) con 20 g/L 

D-glucosa. 

El inóculo para el fermentador se preparó a partir de colonias individuales, 

inoculando 50 mL de medio YNB (20 g/L de glucosa) y fue incubada a 30°C por 72 

horas con agitación constante 200 rpm. 
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2.1.2. Fermentación en el Biorreactor. La evaluación de la fermentación se llevó 

a cabo en un biorreactor de vidrio de 4 L, (Applikon®, Foster City, CA) Figura 3. Los 

experimentos se realizaron por duplicado en operación batch, a una temperatura de 

30°C±2, con una agitación contante de 800 rpm y un flujo de aire constante de 6 

L/min, el pH se mantuvo en 4 mediante la adición de 2 M  de HCl o  2 M de NaOH 

según como corresponda con el fin de contrarrestar el aumento o disminución del 

pH. El reactor fue alimentado con una solución de glucosa de 20 g/L y 50 mL de 

inóculo. La fermentación se realizó durante 72  horas (tiempo en el que el ácido 

acético producido es totalmente consumido). 

 

Figura 3. Biorreactor de vidrio. 
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El consumo de sustrato, formación y consumo de subproductos fueron las variables 

de respuesta del proceso. Estas variables se cuantificaron usando el  HPLC Agilent 

Technologies 1290 Infinity con el uso de una columna Aminex HPX-87H. 

2.2. FASE 2: MODELO Y GENERACIÓN DE LA MATRIX X 

La aplicación del MPCA requiere considerar datos históricos del proceso. Estos 

datos comúnmente se obtienen de registros de datos en la industria o el  

modelamiento del proceso. Para el desarrollo de este trabajo se utilizó como base 

de datos el modelamiento del proceso de producción de carotenoides (previamente 

desarrollado en el grupo de investigación del departamento de ingeniería química 

de la universidad de Texas A&M dirigido por el Dr. Karim),  para posteriormente 

simular los datos del proceso. 

La Figura 4 muestra los perfiles de fermentación para la producción de carotenoides, 

realizado con un cultivo de S. cerevisiae SM14 en un fermentador de tanque agitado 

con 20 g/L  de glucosa inicial. En las primeras etapas de la fermentación el etanol y 

ácido  acético es producido, debido a un metabolismo de exceso de sustrato. 

Cuando la glucosa es consumida, el etanol presente en el medio puede ser utilizado 

en el metabolismo aerobio para ser convertido a Acetyl-CoA, una vez el etanol se 

acaba, el acetato puede ser consumido [33] . El Acetyl-CoA se convierte en β-

caroteno por medio del genoma introducido en la célula por medio de la 

recombinación  [32, 34, 35] .  

De acuerdo a la Figura 4, la levadura muestra un periodo de crecimiento 

exponencial en las primeras 24 horas, hasta que la glucosa se agota y el etanol se 

encuentra en su máxima concentración alrededor de 5.42 g/L. Después de que la 

glucosa se agota, el etanol producido es utilizado como fuente de carbono, lo que 

resulta en un agotamiento del etanol y al mismo tiempo el ácido acético alcanza su 

pico de concentración 1.19 g/L a las 50 horas, posteriormente se consume el ácido 
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acético. La biomasa alcanza un máximo de alrededor de los 7.9 g/L, la producción 

de Beta-caroteno comienza en etapas tempranas del crecimiento exponencial y 

continua a través del periodo de la fermentación, esta producción aumenta 

significativamente cuando se consumen los subproductos, alcanzando una 

concentración de 130 mg/L al final de las 72 horas. 

Como se puede ver en la Figura 4 el modelo matemático (representado por las 

líneas continuas), tiene un muy buen ajuste con respecto a los datos experimentales 

de la fermentación (representado por los puntos y sus respectivas desviaciones) y 

por lo tanto se puede utilizar para la simulación de los datos históricos. 

Se simuló 500 batch utilizando el software MATLAB a partir del modelo matemático 

de las variables del proceso, para generar una matriz sin fallas (training data). Con 

el objeto de crear diferentes conjuntos de datos con un comportamiento real del 

proceso, durante la simulación se introdujeron variaciones típicas y aleatorias en las 

condiciones iniciales del proceso, por ejemplo: concentraciones iniciales de glucosa, 

biomasa y etanol. 
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Figura 4. Datos típicos de la fermentación. Los marcadores representan los datos experimentales y 

las líneas continuas representan el ajuste del modelo. 

 

 

2.3. FASE 3: MODELO ESTADÍSTICO MPCA. 

La primera parte para el desarrollo del modelo fue organización tridimensional de la 

matriz 𝑋 (𝐼 × 𝐽 × 𝐾) en donde 𝐼 corresponde a los batch que fueron simulados, 𝐽 son 

las 13 variables reportadas en la Tabla 1 en la cual las primeras 5 variables son 

registradas fuera de línea y el resto son variables registradas en línea, 𝐾 

corresponde a los 73 puntos en el tiempo (cada variable es registrada cada hora por 

72 horas). 

Posteriormente se desarrolló un programa en el software MATLAB, con el fin de 

realizar el tratamiento matemático descrito en la simulación, que consiste en el 

proceso de escalamiento, calcular la matriz de covarianzas, retener los 
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componentes principales y finalmente expresar la matriz X de la forma presentada 

en la ecuación 7.  

𝑋 = ∑ 𝑡𝑖𝑝𝑖
𝑇

𝑎

𝑖=1

+ 𝐸 =  𝑇𝑃𝑇 + 𝐸    

Por otra parte, se calculan los límites de confiabilidad de la estadística Q y de 

Hotelling 𝑇2 , para que estos puedan ser utilizados en la detección de fallas.  Un 

análisis adicional se puede realizar por medio de las gráficas de contribución, las 

cuales reportan para un momento determinado y un batch específico, la contribución 

de cada una de las variables al error conjunto. 

Tabla 1. Variables usadas para monitorear la producción de carotenoides. 

Variable Nombre 

1 Glucosa g/L 

2 Biomasa g/L 

3 Carotenoides mg/L 

4 Etanol g/L 

5 Ácido Acético g/L 

6 pH 

7 Adición de Ácido ml 

8 Temperatura C 

9 Adición de Base  ml 

10 dO2 Oxígeno disuelto 

11 Agitación rpm 

12 CO2 off gas 

13 O2 off gas 
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3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

En la siguiente sección se muestran los resultados obtenidos para el MPCA 

(Multiway Principal Component Analysis), aplicado al proceso de producción de 

carotenoides. En la primera parte se prueba el modelo con un conjunto de datos sin 

falla, con el fin de demostrar que los puntos se encuentran en la región de control. 

Posteriormente se introducen fallas individuales en distintas variables, en donde el 

arreglo  𝐼 × 𝐽𝐾 permite detectar cual batch presenta la falla, después se procede a 

seleccionar el batch en cuestión y el arreglo bidimensional 𝐾𝐼 × 𝐽 permite visualizar 

el momento en el que se presenta la falla. Por último por medio del análisis de 

graficas de contribución se evidencia la variable que se encuentra fuera del rango 

normal de operación y conseguir diagnosticar la falla. 

3.1. PRUEBA DE CONTROL EN MATRIZ SIN FALLAS  

La Figura 5 (a) Y 5 (b) muestran el análisis estadístico para 500 batch sin anomalías 

y operación normal. Los resultados estadísticos muestran que las pruebas están por 

debajo del 99% del límite de confiabilidad esto indica que la operación no presenta 

fallas y se corrobora que el modelo no muestra falsos positivos, ni arroja resultados 

imprecisos. Esta prueba fue realizada como control para la detección de fallas.  
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Figura 5. Evaluación de la Estadística Q (a), y la estadística 𝐻𝑜𝑡𝑒𝑙𝑙𝑖𝑛𝑔 𝑇2 (b), para una matriz con 
datos de 500 batch sin fallas. 

 

 

Aunque en las gráficas existen algunos puntos que superan el límite del 95% 

(representados por los puntos negros), para efectos de este trabajo la falla se 

rectifica si también supera el 99%. Cabe resaltar que solo se mantienen 2 

componentes principales, los cuales retienen el 99.95% de la varianza total (existen 

949 componentes). 

En síntesis, la Figura 5 muestra que cuando el modelo de MPCA realizado se aplica 

a una matriz que no presente fallas ni alteraciones, su respuesta frente al análisis 

de los datos es de manera congruente, lo cual es un indicador de que el modelo es 

correcto, y que la cantidad de componentes principales elegidos, representan 

adecuadamente el comportamiento general de la matriz. 

3.2. PRUEBA DE CONTROL EN MATRIZ CON FALLA DE CONTAMINACIÓN 

Una de las fallas estudiadas en el grupo de investigación, fue la contaminación del 

proceso, esto se debe principalmente a que la contaminación puede afectar la 
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calidad y la cantidad del producto final, lo que se ve reflejado en una pérdida de 

dinero y de tiempo en la industria de procesos.  

La contaminación se realizó con Saccharomyces cerevisiae, sin ninguna 

modificación (wild strain FY2), cabe resaltar que esta no es productora de β-

caroteno, por lo contrario su producto es el etanol, el cual también es fuente de 

carbono para la cepa SM14, motivo por el cual también se quiso saber sus efectos 

sobre el proceso.  

En la Figura 6  presenta los perfiles de biomasa, sustrato y producto para las 

fermentaciones con y sin contaminación. Los resultados muestran que el consumo 

de glucosa no presenta una desviación importante. Por lo contrario la producción y 

consumo del etanol y del ácido acético muestran aproximadamente la misma 

tendencia, pero con variaciones de los tiempos, por ejemplo para el caso del etanol 

este es consumido 10 horas antes que el tiempo promedio de un batch sin 

contaminación. Se pudo observar que la variable más afectada por la contaminación 

del sistema fue la producción de Carotenoides, en donde esta se redujo en 

aproximadamente un 80%, lo que implica que únicamente hasta que se termina el 

proceso y se extrae el producto final de la célula, se conocería que hubo una falla 

en el proceso.  
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Figura 6. Comparación de un Batch con operación normal y con contaminación. a) Glucosa. b) 

Etanol. c) Ácido Acético. d) Biomasa. e) Beta-Caroteno. 

 

 

 

Aunque la contaminación del proceso se realizó en la hora cero, únicamente se 

comienzan a ver diferencias apreciables en el ácido acético después de 50 horas 

de fermentación y al ser el β-caroteno un producto intracelular que requiere un largo 

proceso de extracción, no se podría deducir que hubo una falla en el proceso hasta 

que este transcurriera en su totalidad. 

Con el propósito de comprobar el resultado del MPCA cuando la matriz se somete 

a la presencia de fallas, se realiza el mismo procedimiento descrito en la sección 

3.1, en esta oportunidad se introducen los datos correspondientes al 

comportamiento de un batch contaminado. La  Figura 7 muestra 200 ensayos 

simulados con 3 contaminaciones en diferentes lotes. Las fallas fueron introducidas  

en los lotes número 12, 77, 134. Los resultados muestran que las fallas fueron 
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detectadas por el programa, los límites de confiabilidad se encuentran en la parte 

inferior (dado a que la escala estadística tiene valores altos, los límites no se 

observan). 

 

Figura 7. Falla de contaminación detectada en los batch número 12, 77 y 134. 

 

 

Si la matriz original se reorganiza en el arreglo 𝐾𝐼 × 𝐽, esto permite la comparación 

dentro de un batch, por lo cual se procede a analizar el batch 77 (Figura 8). En este 

ensayo se introdujo una falla de contaminación, como resultado se puede observar 

el momento en el cual la falla es detectada. Este arreglo provee múltiples ventajas, 

como una detección temprana de cualquier falla y  además un análisis de graficas 

de contribución. 
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Figura 8. Contribución a (a) 𝐻𝑜𝑡𝑒𝑙𝑙𝑖𝑛𝑔 𝑇2 y (b) Estadística Q para un batch contaminado. 

 

 

La Estadística 𝐻𝑜𝑡𝑒𝑙𝑙𝑖𝑛𝑔 𝑇2 no muestra fallas Figura 8 (a), se concluye que el 

modelo es aun válido. Sin embargo para el batch 77 únicamente la estadística Q  

muestra falla (Figura 8 b) , lo cual significa que se ha encontrado un nuevo evento 

en los datos y que este no es representado por el MPCA planteado para el proceso, 

presuntamente por que  no se encuentra descrito en la matriz sin fallas (training 

data). Para este análisis solo se retienen 3 componentes principales, que mantienen 

el 99.66% de la varianza total. 

El análisis de gráficas de contribución permite saber la contribución o aporte de cada 

variable en determinado tiempo, lo cual ayuda a establecer cuáles variables se 

encuentran fuera del rango de operación normal en ese momento. Al ver la Figura 

8 (b) se puede observar que se presentan fallas desde la hora 7 hasta la hora 12 y 

nuevamente después de la hora 52 (si se considera  únicamente el límite del 99%). 

La Figura 9 presenta el análisis de las variables que se encuentran fuera del rango 

normal de operación, se analiza la hora 7 ,11 y 54. 
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Figura 9. Gráficas de contribución. a) 7 hr. b) 11 hr. c) 54 hr. 

 

 

Las líneas continuas representan el límite por debajo del cual esa variable aún se 

encuentra en  normalidad para el proceso, y las barras representan la contribución 

de esa variable a la estadística Q para un tiempo analizado. 

Para este tipo de gráficas de contribución no se puede saber si la variable está por 

encima o por debajo del rango normal de operación, por lo cual únicamente se 

puede concluir acerca de que se encuentra en un valor que no es normal. En la 

Figura 9 (a) se puede observar fallas en el registro de la salida de gases del oxígeno 

y dióxido de carbono, lo cual es un indicador directo de que existe un problema con 

el crecimiento microbiano dentro del reactor, por ejemplo si existe diferentes tipos 

de células el consumo de oxígeno y la producción de dióxido de carbono puede 

variar considerablemente.   A partir de ese momento se puede tomar la decisión de 
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terminar el proceso y desechar el batch, ahorrando tiempo y dinero, o se puede 

seguir analizando la contribución de las variables en tiempos posteriores. 

 En la  Figura 9 (b) la falla se extiende a la glucosa y a la producción de 

Carotenoides, esto no implica que exista en el reactor más glucosa o menos 

carotenoides, solo refleja que las variables se encuentran por fuera de los límites 

normales de operación. Posteriormente en la Figura 9 (c)  ya se puede comprobar 

el mayor error presente en la producción de β-caroteno al finalizar el proceso. 
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4. CONCLUSIONES 

 El modelo estadístico desarrollado por medio del análisis de componentes 

principales multivariante,  permite la correcta detección y diagnóstico de 

fallas, en el proceso de producción de β-caroteno en un reactor modo batch, 

manteniendo límites de confiabilidad del 99%. 

 

 Las gráficas de contribución permiten analizar el aporte de cada una de las 

variables, para el caso del análisis de  una falla de contaminación con 

Saccharomyces cerevisiae la detección temprana se presenta alrededor de 

la 7 hora, y muestra una desviación en la salida de gases, lo que significa 

cambios en la respiración celular, bien sea por mayor consumo de oxígeno y 

producción de dióxido de carbono o lo contrario, en cualquier caso indica que 

el crecimiento celular no está ocurriendo adecuadamente.   

 

 El MPCA requiere un gran número de datos histórico del proceso, la 

simulación es un método efectivo para obtener los datos del proceso para es 

necesario una buena representación de la operación normal del proceso, y 

de las variaciones típicas de un proceso biológico,  es por esto que se 

requiere la introducción de variaciones en la condiciones iniciales del 

proceso. 
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