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Resumen - Este trabajo presenta el desarrollo de un sensor blando aplicado al proceso de fermentacion industrial,
combinando modelos de aprendizaje automatico tipo caja negra con técnicas de inteligencia artificial explicable
(XAI). El objetivo del proyecto es disefiar un sistema predictivo capaz de estimar la concentracion de penicilina a
partir de datos historicos del proceso, a través del uso de redes neuronales recurrentes (LSTM). Estos modelos,
aunque precisos, presentan dificultades de interpretacion debido a su naturaleza opaca. Para abordar este reto, se
integran técnicas XAI que permiten visualizar y entender la influencia de las variables mas relevantes,
transformando los modelos en herramientas mas transparentes y confiables. La metodologia incluye el uso del
conjunto de datos IndPenSim, que simula condiciones normales y con fallos en un entorno de fermentacion a escala
industrial. Ademas, se construye un prototipo de visualizacion que facilita la interpretacion de las predicciones y
fortalece la toma de decisiones basada en datos. El proyecto responde a la necesidad de lograr un equilibrio entre
precision y explicabilidad, dos pilares esenciales en la industria 4.0.

Indice de Términos —Artificial Intelligence, Fermentation, LSTM, Soft Sensor.
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INTRODUCCION
CONTEXTO DEL PROYECTO:

Diversos modelos de Machine Learning (ML) se han utilizado en una amplitud considerable de dominios.
Sin embargo, el funcionamiento interno de estos modelos suele ser bastante complejo para el entendimiento
humano e incluso mas para personas que no se dedican a sectores relacionados con la ciencia de datos/
inteligencia artificial. Estos modelos complejos para el entendimiento humano son conocidos como “Black
Boxes” o “Modelos de Caja Negra” por su traduccion al espaiiol.

Dicho esto, el objetivo es llevar los modelos a un campo mas entendible para el ser humano con distintas
técnicas para “aclarar” estos modelos de caja negra, centrarse en técnicas de XAl (Explainable Artificial
Intelligence) para analizar y estudiar sensores relacionados con la penicilina.

La introduccion de un informe técnico es crucial, ya que establece el contexto del documento, define el
propdsito y los objetivos del analisis, y proporciona una vision general del contenido. Ademas, orienta al lector,
destacando la relevancia del tema y los problemas abordados, lo que facilita la comprension del enfoque
adoptado y los resultados esperados.

Los ML Soft Sensors han emergido como una solucién para proveer estimaciones online en tiempo real para
variables de proceso que solo pueden medirse con bajas tasas de muestreo o mediante un analisis offline (Jie et
al., 2023) El término de “Soft Sensor” proviene de la derivacion de “Software”, ya que los modelos suelen ser
programas informaticos, y “Sensor”, dado que proporcionan informacion similar a la de los sensores fisicos
(Kadlec et al., 2009).

Los ML Soft Sensors se suelen utilizar en la Bioindustria 4.0 y son capaces de hacer predicciones basados
en datos historicos y patrones ocultos. Sin embargo, estos modelos operan como “Black Boxes”, donde sus
mecanismos internos son dificiles de interpretar, haciendo asi que sus predicciones sean opacas y no del todo
entendibles para todo publico. Esta falta de transparencia es un reto en si mismo. Pues dificulta la comprension
del razonamiento detras de las predicciones de los Soft Sensors, lo que afecta la confianza y seguridad en su
implementacion.

La Inteligencia Artificial Explicativa o como lo trataremos en este documento Explainable Al (XAI), cuenta
con técnicas que abordan el problema de interpretabilidad con los Soft Sensors en los modelos de caja negra,
en este caso centrandose en el sector de la fermentacion a escala industrial. Esto con el objetivo de gestionar un
equilibrio entre precision predictiva y explicabilidad. Estas técnicas aproximan modelos de caja negra mediante
modelos mas simples e interpretables, los cuales pueden ser analizados para explicar el funcionamiento del
modelo original. Se les denomina técnicas XAl porque transforman modelos de caja negra en modelos de caja
de vidrio, y estan ganando gran atencion, ya que permiten alcanzar simultaneamente los objetivos de precision
en la prediccion e interpretabilidad en aplicaciones de IA (Rai, 2020).

OBIJETIVOS:
OBIJETIVO GENERAL
e Implementar Inteligencia Artificial Explicativa para facilitar la comprension del modelo

OBJETIVO ESPECIFICO
e Evaluar distintos modelos de ML usando lotes desconocidos (batches) para evaluar su efectividad en
la prediccion de parametros del proceso y la optimizacion de la fermentacion a escala industrial.
e Integrar técnicas de XAI en el modelo del sensor blando para mejorar la interpretabilidad y
transparencia de los parametros clave en los procesos de fermentacion a escala industrial.
e Desarrollar un prototipo para visualizar las predicciones y las técnicas XAlI.
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e EXPLICACION DEL PROBLEMA O TEMA EN CUESTION.

El proyecto aborda la complejidad de los modelos de Machine Learning (ML) usados en procesos
industriales, especialmente en la fermentacion de penicilina. Estos modelos son “cajas negras” (Black Boxes),
lo que dificulta entender coémo generan sus predicciones, afectando la confianza en su implementacion. El uso
de Soft Sensors basados en ML permite estimar variables de proceso en tiempo real, pero su falta de
transparencia es un reto. Para resolverlo, se propone integrar técnicas de Explainable Al (XAI) para mejorar la
interpretabilidad y precision de las predicciones, facilitando su comprension y aplicacion.

e  JUSTIFICACION DEL PROYECTO:

Este proyecto es relevante porque aborda la falta de interpretabilidad de los modelos de Machine Learning
(ML) utilizados en procesos industriales, especialmente en la fermentacion de penicilina. Los modelos de caja
negra dificultan la comprension de las predicciones, afectando la confianza en su implementacion. El uso de
Soft Sensors permite hacer predicciones en tiempo real, pero su falta de transparencia sigue siendo un reto.
Integrar técnicas de Explainable Al (XAI) permitira mejorar la precision y comprension de estos modelos,
facilitando su aplicacién y toma de decisiones en la industria.

e ESTADO DEL ARTE:

Modelado de Sensores Virtuales en Procesos de Fermentacion

Los sensores virtuales son herramientas que permiten estimar variables criticas en procesos industriales,
como la fermentacion, donde la medicion directa puede ser compleja o costosa. Estos sensores utilizan modelos
matematicos y técnicas de aprendizaje automatico para predecir variables de interés basandose en datos
facilmente medibles.

Implementacion de MLOps en Sensores Virtuales

La integracion de operaciones de aprendizaje automatico (MLOps) en sensores virtuales ha sido explorada
para mejorar la monitorizacion en tiempo real de procesos de fermentacion a escala industrial. Este enfoque
automatiza el ciclo de vida completo del sensor, desde el desarrollo hasta el mantenimiento, utilizando redes
neuronales de memoria a corto y largo plazo (LSTM) para predecir la concentracion de penicilina, demostrando
su eficacia en la deteccion de desviaciones en el proceso.

Desarrollo de Sensores Virtuales para la Fermentacion de Pichia pastoris

Un estudio reciente propuso un modelo de sensor virtual mejorado para predecir la concentracion celular y
de productos durante la fermentacion de Pichia pastoris. El enfoque combina analisis de componentes de
transferencia (TCA) y maquinas de soporte vectorial de minimos cuadrados (LSSVM) optimizadas, logrando
una reduccion significativa en el error de prediccion en condiciones de trabajo variables.

Desafios en el Desarrollo de Sensores Virtuales para Bioprocesos

El desarrollo de sensores virtuales en bioprocesos enfrenta desafios como la variabilidad en la duracion de
los procesos, multiples fases operativas y posibles fallos en los sensores fisicos. Una revision detallada aborda
estas dificultades y discute soluciones desde la perspectiva de la ciencia de datos, destacando la necesidad de
modelos robustos y adaptativos.
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Métodos Modernos de Modelado de Sensores Virtuales

Se han revisado métodos modernos de modelado de sensores virtuales aplicados a procesos de fermentacion,
incluyendo técnicas basadas en maquinas de soporte vectorial, redes neuronales y aprendizaje profundo. Estos
métodos buscan mejorar la precision y robustez en la estimacion de variables criticas en tiempo real.

Aplicaciones en la Industria Vinicola

En la industria vinicola, se han desarrollado sistemas basados en sensores de bajo coste y algoritmos de
control para monitorizar en tiempo real pardmetros como temperatura, presion y flujo de CO: durante la
fermentacion. Estos sistemas permiten predecir la evolucion del proceso y mejorar la calidad del producto final.

Estos estudios destacan la importancia y el potencial de los sensores virtuales basados en aprendizaje
automatico para optimizar y controlar procesos de fermentacion industrial.

La deteccion temprana de fallos en motores industriales es critica para reducir tiempos de inactividad no
planificados. En este trabajo, aplicamos técnicas de machine learning para identificar fallos de manera eficiente

I. MATERIALES Y METODOS
MARCO TEORICO

Aprendizaje Automatico (ML)

El aprendizaje automatico (ML) es una rama de la inteligencia artificial que permite a las computadoras
aprender de datos y hacer predicciones basadas en patrones identificados, sin ser programadas explicitamente
para cada tarea. Los modelos de ML, como redes neuronales y maquinas de soporte vectorial, son utilizados en
diversas aplicaciones, pero a menudo son considerados "cajas negras" debido a la dificultad de interpretar sus
decisiones (Zhang et al., 2021).

Sensores Suaves de ML

Los sensores suaves son modelos computacionales que utilizan algoritmos de ML para estimar variables de
proceso en tiempo real. Estos sensores son particularmente ttiles en la industria de procesos, donde las
mediciones directas pueden ser costosas o dificiles de obtener. Su capacidad para proporcionar estimaciones
basadas en datos historicos los hace valiosos, especialmente en la bioindustria 4.0 (Kadlec et al., 2009; Ji et al.,
2023).

Interpretabilidad y Técnicas de IA Explicativa (XAI)

La falta de transparencia en los modelos de ML plantea desafios significativos. Las técnicas de IA explicativa
(XAI) buscan abordar esta opacidad, transformando modelos de "caja negra" en modelos mas interpretables y
comprensibles. Estas técnicas permiten a los usuarios entender mejor como ciertas caracteristicas impactan las
predicciones, facilitando la confianza en su uso en aplicaciones industriales (Rai, 2020).

Contexto de Fermentacion a Escala Industrial

La fermentacion a escala industrial, como en la produccion de penicilina, implica la monitorizacion y control
de multiples variables de proceso. El conjunto de datos IndPenSim, que contiene 113,935 instancias y 2,238
caracteristicas, es un recurso clave para estudiar estos procesos. Este conjunto de datos permite evaluar la
efectividad de los sensores suaves en la prediccion de parametros criticos durante la fermentacion (Goldrick et
al., 2019).
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METODOLOGIA:

La metodologia utilizada para el desarrollo de este proyecto se basa en CRISP-DM, cuyas siglas son Cross-
Industry Standard Process for Data Mining. Cabe recalcar que esta metodologia es considerada como un ciclo,
en donde el orden de las fases no es estricto, pues por lo general la mayoria de proyectos estan constantemente
moviéndose entre estas fases para una correcta elaboracion del proyecto.
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Figura 1 - Metodologia CRISP-DM. Fuente (IBM)

La Figura 1 representa el ciclo de vida del proceso CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining). Este proceso es un marco comunmente utilizado en proyectos de mineria de datos y ciencia de datos,
que consta de seis fases principales, organizadas en un ciclo iterativo al ser un proceso ciclico, significa que los
resultados obtenidos pueden retroalimentar cualquiera de las fases anteriores para mejorar la comprension,
ajustar los datos o modificar los modelos segun sea necesario

Comprension Del Negocio

En este caso se debe principalmente determinar los objetivos del negocio, en este caso, los objetivos
necesarios para satisfacer las necesidades de nuestro cliente: INRAE. Para esto es necesario entender el
trasfondo, las necesidades y los posibles resultados.

Esto es un proceso semanal, en donde el objetivo del equipo es reunirse con nuestro tutor para poder
preguntar, conocer y enriquecerse de conceptos e ideas del cliente.

Comprension de los datos
Los datos pueden tener mucha informacion, sin embargo, si no sabemos lo que significan toda esa

informacién no se puede utilizar como se debe o peor aln, no se podria apreciar el verdadero valor y utilidad
de dichos datos.
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Dicho esto, es importante recolectar los datos, tener un diccionario de los mismos, explorar los datos y
comprobar la calidad de los mismos.

En esta ocasion el cliente nos brinda directamente los datos y el diccionario, es nuestro deber explorarlos y
comprobar su calidad.

Preparacion de los datos

Este es el punto de seleccionar, limpiar y acomodar los datos para cumplir con los objetivos, recordemos que
esta serie de “pasos” es mas bien un flujo que puede ir moviéndose constantemente y cambiando de direccion,
por lo que, si un objetivo nuevo surge, es posible que se deban preparar los datos de otra manera. Este paso
corre completamente por la cuenta de los investigadores.

Modelado

En este punto se busca definir qué técnica de modelado se va a utilizar y definir el por qué se utilizara esa
técnica en el lugar de muchas otras opciones, para esto se utilizaran muchas pruebas antes de proceder a la
construccion del modelo, también se debe de tener en cuenta que se pueden crear uno o mas modelos.

Evaluacion

La evaluacion del modelo es una parte del flujo que puede “retroceder” nuevamente hasta el inici6 de la
metodologia. Pues en esta parte se busca medir los resultados, la exactitud, que optimo es el modelo para
cumplir con los objetivos establecidos por el cliente y en caso de no satisfacer estas caracteristicas, es necesario
volver atras en el flujo.

Despliegue

Finalmente, en el despliegue todo debe de salir bien, la evaluacion debe de cumplir con los estdndares
establecidos, los objetivos deben cumplirse de manera 6ptima y se debe de desarrollar un plan de supervision y
mantenimiento en caso de que algo llegué a fallar mas adelante.

Esta es la metodologia que se utilizara para la realizacion de este proyecto. Sin embargo, es necesario recordar
que no es una metodologia estricta y que, de hecho, todo depende de como se desarrolle el flujo, pues unos
datos de “poca calidad” puede cortar abruptamente el flujo y detener el proyecto.
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PLAN DE TRABAJO

Diseiio e Implementacion del Sensor Suave

o Seleccion de Algoritmos: Se elegira una Red Neuronal Recurrente para desarrollar el sensor suave.
e Entrenamiento del Modelo: Utilizando el conjunto de datos IndPenSim, se entrenara el modelo para
predecir parametros de proceso clave.

Evaluacion del Sensor Suave

e Pruebas con Lotes Desconocidos: Se evaluara la efectividad del sensor suave utilizando datos de lotes
no vistos para medir su precision en la prediccion de variables de proceso.

e Analisis de desviaciones: Se analizaran las predicciones en lotes con fallas para evaluar la robustez del
modelo.

Integracion de Técnicas de XAI

Aplicacion de XAl Se implementaran técnicas de XAl para mejorar la interpretabilidad del modelo. Esto
incluird métodos como LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) o SHAP (SHapley Additive
exPlanations) para visualizar el impacto de las caracteristicas en las predicciones.

Se llevara a cabo una validacion de las interpretaciones generadas por las técnicas de XAl mediante la
comparacion con expertos en el dominio.

Construccion de un Prototipo de Visualizaciéon

Se creara un prototipo que permita visualizar las predicciones del sensor suave y las explicaciones generadas
por las técnicas de XAl

Estudio de Caso

Analisis de Datos de IndPenSim Se realizara un andlisis exhaustivo del conjunto de datos IndPenSim para
identificar patrones y validar la efectividad del sensor suave y las técnicas de XAI en un contexto de
fermentacion a escala industrial.

Enfoque General

El enfoque de este estudio se centra en la implementacion de sensores suaves de aprendizaje automatico
(ML) para mejorar la prediccion de parametros criticos en procesos de fermentacion a escala industrial,
especificamente en la produccion de penicilina. Este enfoque se complementa con la integracion de técnicas de
IA explicativa (XAI) para abordar la opacidad de los modelos de "caja negra", mejorando asi la interpretabilidad
y la confianza en los resultados obtenidos.

Técnicas Utilizadas:
Modelos de Aprendizaje Automatico (ML)

e Secleccion de Algoritmos: Se utilizaran modelos como redes neuronales los cuales son adecuados para
el analisis de datos complejos y la prediccion de variables de proceso.

e Entrenamiento del Modelo: El modelo se entrenara utilizando el conjunto de datos IndPenSim, que
contiene caracteristicas relevantes del proceso de fermentacion.

e Sensores Suaves de ML: Los sensores suaves son modelos computacionales que proporcionan
estimaciones en tiempo real de variables que son dificiles de medir directamente. Se alimentan de
datos historicos y patrones identificados a través de técnicas de ML.
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e Aplicaciones: En el contexto de la fermentacion, los sensores suaves permitiran realizar predicciones
sobre variables criticas como temperatura, pH y concentracion de nutrientes.

Técnicas de IA Explicativa (XAI)

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations): Esta técnica se utilizara para generar explicaciones
locales sobre las predicciones del modelo, permitiendo a los usuarios entender la influencia de caracteristicas
especificas en las decisiones del modelo.

Se implementara SHAP (SHapley Additive exPlanations) para proporcionar una vision global de la
importancia de las caracteristicas a lo largo de todas las predicciones, facilitando la comprension de como cada
variable impacta en el resultado.

EXPLICACION DE LOS DATOS:

Los datos utilizados en este estudio provienen del modelo simulado IndPenSim, una herramienta
computacional que replica el comportamiento de un proceso de fermentacion industrial a gran escala para la
produccion de penicilina. Este modelo desarrollado a partir de balances de masa y energia (Goldrick et al.,
2015;2019), genera informacion detallada sobre 100 batches de fermentacion, cada uno con una duracion
promedio de 230 horas y una frecuencia de muestreo de 12 minutos. Cada batch contiene aproximadamente
unas 2400 variables, de las cuales 39 corresponden a variables de proceso (sensores, actuadores y mediciones
offline), Las restantes a espectros Raman.

Para la construcciéon del Soft Sensor se realizo una seleccion de variables centradas en aquellas que pueden
ser medidas en linea durante la operacién del bioproceso. Entre las variables seleccionadas se incluyen
temperatura (T), pH, Oxigeno disuelto (DO2), caudal de azicar (SugarFR), concentracién de sustrato
(Substrate), flujo de aceite (Oil, y las concentraciones de CO2 y O2 en el gas de salida. La variable objetivo
corresponde a la concentracion de penicilina offline.

Respecto al preprocesamiento, los datos fueron limpiados para eliminar valores nulos, normalizados
mediante el escalamiento Z-score y reorganizados temporalmente en formato de series temporales para entrenar
redes LSTM. Este proceso implicé la construccion de ventanas deslizantes de entrada con secuencias de 4 horas
previas y un horizonte de prediccion de 8 horas futuras. Adicionalmente, se realiz6 la division en subconjuntos
de entrenamiento y prueba, en donde los ultimos 10 batches (91-100) fueron utilizados para la simulacion en
linea y evaluacion del concept drift.

A través del proceso de fermentacion industrial de penicilina, los datos histdricos fueron recopilados
directamente de operaciones realizadas en un biorreactor de 100,000 litros, utilizando una cepa industrial de
Penicillium chrysogenum. Cada lote de fermentacion fue documentado exhaustivamente, registrando las
variables principales del proceso, como parametros operativos y resultados clave. Estos registros sirvieron como
base para validar el modelo matematico IndPenSim. Ademas, las variables registradas fueron diferenciadas:
algunas se midieron directamente durante los lotes de fermentacion, mientras que otras fueron aproximadas
mediante la simulacion. Esta combinacion de datos historicos y simulados permitié desarrollar un modelo
robusto y realista que refleja con precision las condiciones de un proceso industrial a gran escala.
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Model inputs —> IndPenSim —> Model outputs

............................. -Off-line measurements :

. Manual control . —-Penicillin (P)
- Substrate flow rate (F) . :Phenylacetic acid (PAA)

: Water for injection (F,,) ‘Nitrogen (N)

. Phenylacetic acid flow rate (Fps,) - Viscosity (bys)
* Aeration rate (F,)

- Agitator rate (RPM) —e

- Discharge rate (F;)

:On-line measurements:
:Temperature (T)

: e ‘pH (pH) .
: Waterfor injection’(Fi) ‘Dissolved Oxygen (DO,) :
SNIOGON (Fi) e enrmmmmas ‘Weight (W) :

-Agitator power (P,g)
:Off-gas CO2 (CO;,0q)
:Off-gas 02 (05,00)

- Automatic control
- Acid/Base flowrate (F,) : 3
. Cooling water flowrate (F;) .

Figura 2 -Industrial-Scale Penicillin Simulation: IndPenSim

Procedimientos: algoritmos, herramientas o modelos utilizados.

Modelos Utilizados:

e Red Neuronal Recurrente (RNN)
o Long Short-Term Memory

Un Long Short-Term Memory abreviado LSTM, es una arquitectura de red neuronal recurrente la cual esta
disefiada especificamente para modelar secuencias de datos y capturar dependencias temporales a corto y largo
plazo. Esta la diferenciamos de las redes neuronales tradicionales ya que presentan una estructura interna con
puertas de control, lo que hace que puedan retener, olvidar o actualizar informacién a lo largo del tiempo. Lo
cual es fundamental cuando se trabaja con series de tiempo o procesos dinamicos.

En este caso el objetivo principal de implementar una RNN es lograr predecir la concentracion de Penicilina,
esta actuando como nuestro output, mientras que nos basamos en las variables que se podian medir de manera
online en tiempo real. Tales como:

Temperatura (T) medida en Kelvin

pH

DO2 - Medida en mg

Flujo de azucar (Fs) medida en L h!

Concentracion de sustrato (S) medida en g L™!

Flujo de aceite de soya (Foil) medida en L h!

Shots de Amoniaco (NH3_shots) medida en kg

Salida de concentracion de oxigeno (O2out) medida en %

Salida de concentracion de didxido de carbono (CO2out) medida en %

Y una variable offline, para la cual se quiere construir el sensor virtual y la cual es nuestra variable objetivo:

e Concentracion de penicilina (P) medida en g L™!
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Imagen 1. Preparacion de secuencias de entrada y salida para el modelo LSTM en el soft sensor.

La figura muestra la estructura temporal de los datos utilizados para entrenar el modelo LSTM. Cada prediccion
se basa en una ventana de entrada de 4 horas previas y genera una salida correspondiente a un horizonte de
prediccion de 8 horas futuras para la concentracion de penicilina.

Fuente: Metcalfe et al., 2025.

La imagen 1 nos muestra el funcionamiento del modelo LSTM como soft sensor m donde cada prediccion
se basa en una ventana de tiempo de 4 horas anteriores. Para cada concentracion de penicilina dada cierta hora,
se recopilan valores de las variables de proceso online mencionadas previamente.

Estas variables online corresponden a los cuatro intervalos previos. Esta secuencia temporal es introducida
al modelo LSTM, el cual genera una prediccion de la concentracion de penicilina para los siguientes ocho
intervalos horarios. De este modo, el modelo opera en forma deslizante, actualizando continuamente su entrada
con datos recientes para proporcionar estimaciones en tiempo real del producto objetivo, facilitando asi el
monitoreo predictivo del bioproceso.

Herramientas:
e Drift Detectors:

El concept drift se refiere a los cambios en la relacion estadistica entre las variables de entrada y la
variable objetivo a lo largo del tiempo. En otras palabras, es un fenomeno en el que el modelo, aunque
haya sido entrenado con datos histdricos representativos, pierde precision con el paso del tiempo.

En el contexto actual, donde se estd implementando un soft sensor basado en LSTM para predecir la
concentracion de penicilina en un proceso de fermentacion, el concept drift puede deteriorar
significativamente el rendimiento del modelo si no se detecta y mitigar oportunamente, para ello
incorporamos 4 métodos diversos, para evaluarlos y monitorearlos entre si. Cabe recalcar que en esta
ocasion tomamos ventanas de tiempo cada 25 horas para simular resultados en tiempo real y
entrenamos el modelo con los batches 1-90 y utilizamos del 91 al 100 para testear estos drift detectors.

o PSI: Son las siglas de Popular Stability Index
Es una métrica estadistica comunmente utilizada para detectar los cambios en la distribucion
de variables a lo largo del tiempo o concept drift. PSI se utiliza para cuantificar los cambios
de las variables entre dos funciones de distribucion univariada. PSI se basa en un umbral el
cual podemos definir de la siguiente manera:

PSI < 0.1 indica que no hay cambios significativos
0.1 < PSI <0.25 cambio moderado en la distribucion
PSI > 0.25 cambio significativo (drift)
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ADWIN: Son las siglas de Adaptative Windowing Drift Detector

Es un algoritmo de deteccion de concept drift disefiado para operar en escenarios de datos en
linea, donde la distribucion de los datos puede cambiar con el tiempo. ADWIN ajusta
dinamicamente una ventana de tiempo de acuerdo con las variables estudiadas. Esta ventana
después se divide en dos sub-ventanas que se utilizan para determinar si ocurrié algin cambio.
ADWIN compara el promedio de la ventana 1 y de la ventana 2 para poder verificar si cuentan
con la misma distribucion. Si se encuentra un cambio/drift la ventana 1 es reemplazada por
la 2 y surge una nueva ventana para seguir analizando los cambios.

WSTD: Son las siglas de Wilcoxon Rank Sum Test. También conocido como Mann-Whitney
U test

Es una prueba estadistica no paramétrica utilizada para determinar si dos muestras
independientes provienen de la misma distribuciéon. En contexto de Machine Learning, se
utiliza de igual manera con ventanas temporales y para verificar la distribucion de las
variables, en este caso toma 2 ventanas, una de referencia que representa un comportamiento
esperado o estable y una ventana de monitoreo que contiene datos recientes.

La hipétesis nula establece que ambas muestras provienen de la misma distribucion, si el
valor-p de la prueba es menor que un umbral, por lo general 0.05, se rechaza la hipotesis nula
y se considera que ha ocurrido un concept drift.

SEDD: Son las siglas de Spectral Entropy Drift Detector

Es un método de deteccion de concept drift basado en el analisis del contenido frecuencial de
una sefial temporal. Utiliza entropia espectral, una métrica derivada de la teoria de la
informacion para cuantificar la complejidad o, mejor dicho, el grado de desorden de una sefial
en el dominio de la frecuencia. Un aumento significativo de la entropia respecto a una
referencia estable se interpreta como una evidencia de drift, especialmente en casos donde los
métodos tradicionales no detectaron cambios en la media o en la distribucion, por lo que este
método es ideal para capturar cambios estructurales.

Inteligencia Artificial Explicativa: XAl por sus siglas en inglés. Se refiere a la rama de la inteligencia
artificial que busca generar explicaciones a modelos complejos, para que de esta forma personas tanto
expertas como no expertas en el campo puedan entender que hace realmente el modelo y que variables
aportan mas a sus predicciones:

o

SHAP: Por sus siglas SHapley Additive exPlanations, es una técnica basada en la teoria de
juegos que permite descomponer la prediccion del modelo en contribuciones atribuibles a
cada variable de entrada. Esta metodologia proporciona explicaciones tanto locales como
globales, facilitando la trazabilidad del modelo y permitiendo a expertos de dominio
comprender el rol de cada variable en la prediccion de la concentracion de penicilina. SHAP
es especialmente util para validar la coherencia del modelo bajo condiciones normales y
detectar anomalias asociadas a concept drift.

LIME: Por sus siglas (Local Interpretable Model-agnostic Explanations). Es una técnica que
genera explicaciones individuales mediante la construccion de modelos simples que
aproximan el comportamiento del modelo original en torno a una instancia especifica. Esta
técnica es especialmente util para revisar y validar predicciones criticas del soft sensor,
permitiendo a los operadores y expertos entender cuales variables influyeron en la estimacion
de la concentracion de penicilina en condiciones particulares del proceso.

CRITERIOS DE EVALUACION O METRICAS.

MAE (Mean Absolute Error)
Mide el error absoluto entre la prediccion del modelo y el valor real de la concentracion de penicilina.
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Es interpretado como el promedio de cuanto se desvia la prediccion respecto al valor verdadero, sin
penalizar errores grandes.

MSE (Mean Squeared Error)
Calcula el error cuadratico medio. Penaliza con mayor severidad los errores grandes, al elevar al
cuadrado las diferencias entre valores predichos y reales.

RMSE (Root Mean Squared Error)
Es la raiz cuadrada del MSE. Proporciona una medida de la desviacion estandar del error y es util para
interpretar el error en las mismas unidades que la variable predicha.

R? (Coeficiente de Determinacion)
Indica qué proporcion de la variabilidad observada en la concentracion de penicilina es explicada por
el modelo. Un valor cercano a 1 indica un ajuste excelente.

PSI (Population Stability Index)
Usado para evaluar el concept drift, tomando como base un valor en este caso de 0.25. Si supera este
valor es considerado un drift severo.

P-valor (Wilcoxon Rank Sum Test)
Se utiliza para evaluar la diferencia estadisticamente significativa entre la distribucion de una variable
en un periodo de referencia y monitoreo. Si el p valor es menor a 0.05. Se considera que existe un drift.

Entropia Espectral (SEDD)

Se utiliza para detectar cambios en la dindmica de sefiales continuas, como el oxigeno disuelto o el
error del modelo. Se calcula a partir de la distribucion espectral de potencia en el dominio de la
frecuencia. Un aumento en la entropia espectral con respecto a una referencia indica una mayor
complejidad o desorden en la sefal, y puede ser interpretado como una sefial de drift estructural
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IL. RESULTADOS

FIGURA 3 (RED NEURONAL RECURRENTE LSTM)
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Figura 3. Silva, M. R., & Gonzalez, P. (2025). Towards a machine learning operations (MLOps) soft sensor for real-time predictions in
industrial-scale fed-batch fermentation (Fig. 5). Journal of Process Control, 120(2), 350-365.

En la Figura 3 del estudio de Silva & Gonzalez (2025), se presenta la evaluacion del desempeiio del modelo
LSTM en los lotes de validacion 92, 94, 99 y 100 del simulador IndPenSim. Los resultados muestran que el
lote 92 obtuvo el mejor ajuste entre las predicciones del modelo y los valores reales de concentracion de
penicilina, con un coeficiente de determinacion R2=0.971R”"2 = 0.971R2=0.971 y un error absoluto medio
(MAE) de 1.147 g/L. Esto indica que el modelo fue capaz de generalizar adecuadamente sobre datos no vistos
en este caso especifico.

Sin embargo, los lotes 94, 99 y 100 presentaron un desempefio considerablemente inferior, con valores de R?
por debajo de 0.33 y errores MAE superiores a 2.3 g/L. Esta caida en el rendimiento sugiere una degradacion
del modelo (model decay), posiblemente ocasionada por variaciones en las condiciones de los lotes o presencia
de concept drift. Estos hallazgos refuerzan la necesidad de incorporar mecanismos de monitoreo y actualizacion
continua del soft sensor en entornos industriales reales.
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FIGURA 4 (DETECCION DE DRIFT MEDIANTE ADWIN)

Drift detectado por ADWIN sobre 'T' cada 25h (con memoria acumulativa)

298.7
— Serie T
298.6 1
298.5
298.4
\ 2983

298.2 1

298.1 1

298.0

297.9 A

Indice (pasos)

Figura 4a. Deteccion de drift sobre la variable de temperatura (T) mediante el algoritmo ADWIN con memoria
acumulativa. El cambio en la media se evidencia hacia las ultimas ventanas de tiempo — Temperatura (T)

Se observa en la Figura 4a un cambio en la media hacia las tltimas ventanas de tiempo, lo cual indica la
deteccion de drift en la variable T. Esto sugiere una posible alteracion térmica en la etapa final del proceso, que
podria influir en la dindmica de fermentacion.
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Figura 4b. Deteccion de drift sobre la variable pH mediante el algoritmo ADWIN con memoria acumulativa.
Se observa un cambio abrupto hacia el final de la serie, indicando una posible desviacion significativa en el
comportamiento del pH.

La serie presentada en la Figura 4b mostré un comportamiento relativamente estable hasta una caida abrupta
en las ultimas observaciones, que ADWIN identifica como drift. Este patron puede reflejar una intervencion
operativa o una desviacion critica en el control del pH.
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Drift detectado por ADWIN sobre 'DO2' cada 25h

16
—— Serie DO2
15 4
14

13 4

DO2

11 4

10 A

Tiempo (pasos)

Figura 4c¢. Deteccion de drift por ADWIN sobre la variable de oxigeno disuelto ‘DO2’ cada 25 horas.

El modelo presentado en la Figura 4c¢ detecta multiples puntos de drift, marcados por lineas rojas, que
coinciden con caidas notorias en la sefial. Esto sugiere cambios significativos en la oxigenacion del medio,
posiblemente por ajuste en la aireacion o alteraciones en la actividad metabolica.

Drift detectado por ADWIN sobre 'SugarFR' cada 25h
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Figura 4d. Deteccion de drift por ADWIN sobre la tasa de alimentacion de azicar ‘SugarFR’ cada 25 horas.

En la Figura 4d ADWIN identifica varias rupturas en la media de la serie. Estas coinciden con los cambios en
la pendiente de la curva, evidenciando fases distintas del suministro de azicar durante el proceso.



16
Universidad Icesi, Facultad de Ingenieria Disefio y Ciencias Aplicadas - Maestrias en Ciencia de Datos

Drift detectado por ADWIN sobre 'Substrate' cada 25h
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Figura 4e. Deteccion de drift por ADWIN sobre la variable de sustrato ‘Substrate’ cada 25 horas.

En la Figura 4e se puede apreciar que, aunque la sefial es discontinua, se detectan puntos de drift claros al
inicio y final del proceso. Esto puede reflejar decisiones especificas en la dosificacion del sustrato en ciertas
fases del lote.

Drift detectado por ADWIN sobre 'Oil' cada 25h
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Figura 4f. Deteccion de drift por ADWIN sobre la variable de aceite ‘Oil” cada 25 horas

El algoritmo presentado en la Figura 4f detecta un cambio de media hacia la mitad del proceso. La caida
progresiva seguida de una estabilizacion indica posibles modificaciones en el régimen de adicion de aceite.

Drift detectado por ADWIN sobre 'CO2out' cada 25h

—— Serie CO2out
1751

1.50 1

1.25 4

1.00 1

CO2out

0.75 4

0.50

0.25 1

0 50 160 150 2(’)0 ZSVO
Tiempo (pasos)



17
Universidad Icesi, Facultad de Ingenieria Diseflo y Ciencias Aplicadas - Maestrias en Ciencia de Datos

Figura 4g. Deteccion de drift por ADWIN sobre la variable ‘CO2out’ cada 25 horas.

Los puntos presentados en la Figura 4g de drift detectados coinciden con momentos de cambio de pendiente
en la salida de CO-, lo que sugiere variaciones en la tasa metabolica o en el sistema de extraccion de gases.
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Figura 4h. Deteccion de drift por ADWIN sobre la variable ‘O2out’ cada 25 horas.

En la Figura 4h se identifican posibles cambios relevantes en la sefial de O- saliente. Estas variaciones pueden
estar relacionadas con ajustes en la mezcla gaseosa o efectos secundarios de la actividad celular.
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FIGURA 5 (iNDICE DE ESTABILIDAD POBLACIONAL, PSI)
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Figura 5a. Distribuciones base vs. actual para la variable T (PSI = 2.8756, severo).

Se observa en la Figura 5a un valor de PSI =2.8756, clasificado como severo, lo que indica que la distribucion

actual difiere significativamente de la base. Este desajuste puede reflejar un cambio en el entorno térmico del
proceso.
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Figura 5b. Distribuciones base vs. actual para pH.

En la Figura 5b el PSI alcanza un valor de 4.6101, indicando una diferencia muy severa entre las ventanas de
comparacion. Esto refuerza la evidencia de drift observada con ADWIN, sugiriendo que el sistema de control
de pH podria requerir recalibracion.
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DO2 - PSI: 4.8347 (Ventana 25-50) - Severo
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Figura 5c. Distribuciones base vs. actual para DO2.

En la Figura 5c el valor de PSI es 4.8347, también severo. La forma de la distribucién sugiere un cambio
sustancial en los niveles de oxigeno disuelto, posiblemente por alteraciones bioldgicas o técnicas.
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Figura 5d. Distribuciones base vs. actual para SugarFR.

En la Figura 5d se observa PSI de 19.5754, es uno de los valores mas altos, reflejando una gran alteracion entre
la distribucion base y la actual. Esto podria deberse a una estrategia de alimentacion de azicar distinta o fallas
en la dosificacion.
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El modelo presenta en la Figura 5e el PSI = 8.8503 indica una fuerte desviacion en la distribucion del aceite.
La diferencia visual entre las proporciones confirma un cambio sistematico que debe evaluarse con respecto al

disefio del proceso.
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Figura 5f. Distribuciones base vs. actual para CO2out.

En la Figura 5f el valor de 10.4043 confirma que la distribuciéon de CO. cambié de forma importante. La
magnitud del PSI sugiere un drift significativo, posiblemente vinculado a ajustes en la aireacion o a cambios en

la actividad biologica.
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FIGURA 6 (DETECCION DE DRIFT MEDIANTE WSTD)
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Figura 6.a. Deteccion de drift en la variable T mediante WSTD.

El valor p de la Figura 6a se mantiene por debajo del umbral de 0.05 durante la mayor parte del tiempo,
indicando estabilidad, pero se eleva bruscamente al final, lo que sugiere un posible cambio en la dindmica
térmica del proceso.
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Figura 6b. Deteccion de drift en la variable pH mediante WSTD.
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Se observa en la Figura 6b un comportamiento oscilante del valor p, con varios puntos cercanos o superiores
al umbral. Esto sugiere momentos de potencial drift, pero sin evidencia concluyente de un cambio sostenido.
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Figura 6c. Deteccion de drift en la variable DO2 mediante WSTD.

Los valores p observados Figura 6¢ son consistentemente bajos, indicando fuerte evidencia de cambio en la
distribucion. Esto sugiere que el oxigeno disuelto ha experimentado alteraciones significativas en su
comportamiento.
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Figura 6d. Deteccion de drift en la variable SugarFR mediante WSTD.

En la Figura 6d se detectan multiples puntos por debajo del umbral, confirmando la presencia de drif. El
patrén indica sensibilidad del algoritmo WSTD a esta variable, que es critica para el suministro energético del
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proceso.
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Figura 6e. Deteccion de drift en la variable Substrate mediante WSTD.

En la Figura 6e se puede apreciar que los valores p se mantienen bajos, especialmente en una ventana
intermedia, sefialando un posible cambio en el patron de suministro del sustrato.
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Figura 6f. Deteccion de drift en la variable Oil mediante WSTD.
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La Figura 6f presenta que hay una sefial de drift inicial fuerte con valores p significativamente bajos, pero se
estabiliza posteriormente. Indica un cambio temprano en la serie.
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Figura 6g. Deteccion de drift en la variable Ammonia mediante WSTD.

La Figura 6g presenta que todos los valores p permanecen muy por encima del umbral de significancia,
indicando que no se ha detectado drift en esta variable durante el intervalo analizado.
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Figura 6h. Deteccion de drift en la variable CO2out mediante WSTD.

Se puede apreciar que Figura 6h el Gltimo punto muestra una subida importante del valor p, pero en general
el patron estd por debajo del umbral, sugiriendo un cambio tardio en la dindmica del dioxido de carbono.
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Figura 6i. Deteccion de drift en la variable O2out mediante WSTD.

La Figura 6i presenta un descenso abrupto de los valores p en la primera ventana, indicando drift temprano en
la variable relacionada con la salida de oxigeno.
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FIGURA 7 (SEDD: EVOLUCION DE LA ENTROPiA ESPECTRAL)
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Figura 7a. Evolucion de la entropia espectral para la variable T segun el método SEDD.

La entropia espectral presentada en la Figura 7a muestra fluctuaciones notables respecto al valor base,
especialmente en las primeras y ultimas ventanas temporales. Estos picos reflejan una alta variabilidad del
proceso en esos intervalos, lo cual puede indicar posibles cambios en la dindmica térmica del sistema.
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Figura 7b. Evolucion de la entropia espectral para la variable pH segun el método SEDD.

Se observa en la Figura 7b desviaciones importantes respecto a la entropia base, con una caida abrupta
alrededor de las 100 horas. Este comportamiento puede asociarse a un ajuste critico del pH o a intervenciones
durante el proceso de fermentacion que afectan su estabilidad.
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Figura 7c¢. Evolucion de la entropia espectral para la variable DO2 segtn el método SEDD.
La entropia espectral presentada en la Figura 7¢ desciende por debajo del valor base en varias ventanas, lo que

sugiere una pérdida de complejidad o una mayor regularidad en el comportamiento del oxigeno disuelto. Esto
podria relacionarse con un control mas rigido del sistema de aireacion.
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Figura 7d. Evolucion de la entropia espectral para la variable SugarFR segun el método SEDD.

En la Figura 7d Se evidencian transiciones abruptas en la entropia, especialmente en las primeras y ultimas
ventanas. Este patron refleja posibles variaciones en el flujo de azlicar, un insumo clave para la fermentacion,
lo que puede tener impacto directo en la productividad.
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Figura 7e. Evolucion de la entropia espectral para la variable Substrate segin el método SEDD.

La Figura 7e presenta oscilaciones en la entropia espectral sugieren una alternancia entre estados mas
ordenados y cadticos. La alta entropia al final del proceso puede indicar una desviacion relevante en el consumo
de sustrato frente a los lotes base.
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Figura 7f. Evolucion de la entropia espectral para la variable Oil seglin el método SEDD.

La Figura 7f presenta que, aunque se cuenta con menos puntos evaluados, los valores reportados de entropia
superan la linea base, indicando mayor desorden en la dindmica de esta variable. Esto puede estar vinculado a
una dosificacion menos uniforme del aceite.
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Evolucion de entropia espectral - CO2out
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Figura 7g. Evolucion de la entropia espectral para la variable CO2out segtn el método SEDD.

La Figura 7g presenta un incremento sostenido en la entropia a lo largo del tiempo, superando progresivamente
el valor base. Este comportamiento sugiere una evolucion en la complejidad de la salida de CO-, posiblemente
asociada a una mayor actividad metabdlica del sistema

Evolucion de entropia espectral - O2out
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Figura 7h. Evolucion de la entropia espectral para la variable O2out segun el método SEDD.

Se puede apreciar que en la Figura 7h, los valores de entropia permanecen consistentemente por encima de la
base, lo cual indica un comportamiento altamente complejo o inestable en la variable O-out. Esto podria estar
relacionado con irregularidades en la ventilacion o variaciones en la tasa de consumo de oxigeno.
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Figura 8a. Interpretacion de importancia de variables mediante SHAP (Fuente: Elaboracion propia con base
en salidas del modelo LSTM)

La Figura 8a presenta un grafico resumen de valores SHAP, el cual permite visualizar la importancia relativa
de las variables en la prediccion del modelo de concentracion de penicilina. Cada punto representa una instancia
del conjunto de datos, donde el color indica el valor de la caracteristica (de azul para valores bajos a fucsia para
valores altos) y la posicion horizontal representa el impacto del valor de esa caracteristica en la salida del
modelo.

Las variables DO2 t2, T t0, S tl y pH_t2 muestran una influencia considerable en el modelo, ya que sus
distribuciones SHAP estan mas alejadas del cero, lo que implica un mayor impacto en las predicciones. Por
ejemplo, valores altos de DO2 t2 tienden a disminuir la prediccion (hacia la izquierda), mientras que valores
bajos tienen un efecto opuesto. Esta informacion es clave para entender qué sensores tienen mayor peso en las
decisiones del modelo, lo cual es especialmente util en entornos industriales como la fermentacion de penicilina,
donde se requiere trazabilidad y explicabilidad del modelo.

Ademas, la agregacion de "Sum of 17 other features" en la parte inferior indica que el resto de las variables
no tiene un impacto tan significativo de forma individual, aunque podrian ser relevantes en interacciéon con
otras. Este tipo de visualizacidon permite priorizar variables para su monitoreo o control en aplicaciones practicas
del sensor blando (soft sensor).
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Figura 8b. Interpretacion local de una prediccion mediante SHAP (Fuente: Elaboracion propia con base en
salidas del modelo LSTM)

La Figura 8b representa un grafico SHAP tipo waterfall, el cual muestra como los valores de cada variable
contribuyen a la prediccion final del modelo para una instancia puntual. En este caso, el valor base del modelo
E[f(x)], que representa la prediccion promedio, se ajusta sumando o restando los efectos de cada caracteristica
hasta alcanzar el valor final f(x) de la prediccion individual (en este ejemplo, 0.099).

Las variables con mayor impacto positivo en esta prediccion fueron O2out t3 (+0.53), CO2out_t0 (+0.38),
y CO20ut_t2 (+0.35), lo que sugiere que sus valores en esta observacion aumentaron la prediccion del modelo
respecto a su valor base. Por el contrario, T t2 (—0.30), Foil t0 (—0.29), ¥ pH_t3 (—0.25) redujeron
significativamente el valor predicho.

Este tipo de visualizacion permite entender con mayor granularidad por qué el modelo tomo una decision
especifica, favoreciendo la interpretabilidad local, lo cual es crucial en procesos industriales criticos como la
fermentacion. Asi, operadores o analistas pueden identificar qué condiciones puntuales contribuyeron al
resultado y ajustar el sistema en tiempo real si es necesario.

2065

---___ II‘I(((((((((«(

Figura 8c. Grafico de contribucion acumulada SHAP para una instancia especifica (Fuente: Elaboracion
propia)
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En la Figura 8c resume como se construye la prediccion para una instancia especifica a partir de los valores
de sus variables. El valor base del modelo es aproximadamente 14.62, y la prediccion final del modelo es de
20.65. Se evidencia que las variables mas influyentes que aumentan la prediccion (en rojo) son aquellas
relacionadas con el tiempo, como Time t5, Time t4, Time tl y Time t3. En contraste, las variables
Substrate t3, DO2 t3 y Substrate t7 (en azul) tienen un efecto reductor sobre la prediccion.

Este tipo de visualizacion es especialmente util cuando se requiere justificar por qué el modelo dio una
prediccion tan alta, permitiendo una trazabilidad clara del proceso de decision del modelo. Esto apoya la
confianza en modelos de inteligencia artificial en contextos criticos como el control de fermentaciones
industriales.

TABLA 1 (LIME)

Regla Peso
Substrate t1 <=-0.27 0,0516
Substrate t8 <=-0.26 0,0413

O2out_tl <=-0.13 0,0363
DO2>0.70 0,0363
T t1 <=0.06 0,0321
T t3<=0.11 0,0272
Substrate t7 <=-0.26 0,0269
T<=-0.52 0,0217
T t2<=0.09 0,0152
Substrate t4 <=-0.27 0,0118
O2out_t6 <=0.07 0,0117
O2out_t4 <=0.03 0,0112
Substrate t5 <=-0.27 0,0097
Substrate t6 <=-0.26 0,0087
SugarFR t3 <=-0.40 0,0072
Substrate t2 <=-0.27 0,0072
T t8<=0.19 0,0047
O2out_t3 <=-0.01 0,003
DO2 t3 <=-0.39 0,0009
pH>0.16 0,0008
O2out_t8 <=0.11 -0,0037
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SugarFR t7 <=-0.47 -0,0042
O2out_t2 <=-0.05 -0,0043
Substrate t3 <=-0.27 -0,0076
O2out_t7 <=0.09 -0,0078
Oil_t5 <=-0.45 -0,0078

T t6 <=0.16 -0,009

T t4<=0.13 -0,0101
SugarFR tl <=-0.18 -0,011
O2out > 0.49 -0,0127
SugarFR t6 <=-0.35 -0,0136
T t7<=0.18 -0,0139
Oil_t4 <=-0.49 -0,0187
pH_t5<=0.15 -0,0197
O2out_t5 <=0.05 -0,0209
Oil_t6 <=-0.42 -0,0232
SugarFR 2 <=-0.16 -0,0238
SugarFR t4 <=-0.38 -0,0258
SugarFR <=-0.19 -0,028
DO2 t6 <=-0.28 -0,0294
Oil <=-0.68 -0,0302
SugarFR t8 <=-0.45 -0,0307
pH_tl <=0.06 -0,033
Oil_t8 <=-0.37 -0,0338
DO2 t4 <=-0.35 -0,0369
Oil_t2 <=-0.57 -0,0397
SugarFR t5 <=-0.36 -0,0402
DO2 t5 <=-0.31 -0,0415
DO2 2 <=-0.45 -0,0421
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Oil_t7 <=-0.39 -0,0438
Oil_tl <=-0.62 -0,0446
pH t2 <=0.09 -0,0461
pH t3 <=0.11 -0,0488
T t5<=0.15 -0,0497
DO2 tl <=-0.52 -0,055
DO2 t7 <=-0.25 -0,0623
Oil_t3 <=-0.53 -0,0631
pH t4 <=0.13 -0,0763
CO2out_t4 <=-0.42 -0,0928
pH t8 <=0.19 -0,096
DO2 t8 <=-0.23 -0,0966
pH_t6 <=0.16 -0,1092
CO2out_t3 <=-0.42 -0,1105
CO2out_t2 <=-0.42 -0,1128
CO2out_t5 <=-0.43 -0,1196
CO2out_tl <=-0.42 -0,1222
pH_t7<=0.18 -0,1255
CO2out_t7 <=-0.44 -0,1446
Time t4 <=-0.87 -0,1502
CO2out_t8 <=-0.44 -0,151
Time t2 <=-0.87 -0,1571
Time t8 <=-0.87 -0,1631
CO2out <=-0.43 -0,1649
CO2out_t6 <=-0.44 -0,1689
Time <= -0.87 -0,1695
Time t3 <=-0.87 -0,1732
Time t6 <=-0.87 -0,1767




35
Universidad Icesi, Facultad de Ingenieria Disefio y Ciencias Aplicadas - Maestrias en Ciencia de Datos

Time t5 <=-0.87 -0,1877
Substrate > -0.28 -0,1878
Time t1 <=-0.87 -0,1954
Time t7 <=-0.87 -0,2096

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados generados por LIME sobre la instancia 0 del modelo
LSTM, aplicando interpretabilidad local en condiciones de operacion simuladas.

Los resultados de la explicacion local obtenida mediante LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations) para la instancia 0 permiten identificar las variables y condiciones que mas influyeron en la
prediccion puntual realizada por el modelo LSTM. En total, se evaluaron 75 reglas condicionales, cuyas
contribuciones individuales fueron cuantificadas y ordenadas segun su peso relativo.

Se observa que las variables temporales asociadas al tiempo transcurrido del proceso (e.g., Time tl a
Time t8) y aquellas relacionadas con CO2out y DO2 en distintos pasos anteriores dominan el conjunto de reglas
mas influyentes, todas con contribuciones negativas. Esto indica que, en este caso, la prediccion del modelo fue
reducida principalmente por condiciones relacionadas con valores bajos o criticos de tiempo y gases disueltos,
lo cual podria interpretarse como un comportamiento de fase estacionaria o de agotamiento en el proceso de
fermentacion.

Asimismo, se identificaron algunas condiciones con contribuciones positivas menores, como Substrate tl
<=-0.27y D02 > 0.70, lo cual sugiere que ciertos niveles de sustrato y oxigeno elevado pueden estar asociados
a aumentos en la prediccion de penicilina, aunque su peso relativo fue bajo en comparacion con las
contribuciones negativas dominantes.

Estos hallazgos permiten no solo validar el comportamiento del modelo frente a condiciones especificas, sino
también generar informacion interpretable para operadores humanos, ayudando a comprender como las
variaciones recientes en el proceso impactan directamente en la estimacion del producto. La integracion de
técnicas como LIME representa un paso fundamental hacia la construccion de soft sensors explicables, que
combinan capacidad predictiva con transparencia operativa.

I11. DISCUSION

Este estudio abordo el disefio, evaluacion y monitoreo de un modelo de soft sensor basado en redes LSTM
para predecir la concentracion de penicilina en un proceso de fermentacion industrial simulado. Se entrend el
modelo bajo condiciones estables (batches 1-90) y se evalud su desempefio en condiciones cambiantes (batches
91-100), integrando técnicas de deteccion de concept drift para asegurar su robustez en entornos no
estacionarios.

Durante la validacion inicial, el modelo demostré un alto rendimiento predictivo, con valores de MAE,
RMSE y R 2 que indican buena capacidad de ajuste. No obstante, al aplicar el modelo sobre los datos de
operacion en linea, se observo una degradacion progresiva del rendimiento, coincidiendo con alteraciones en la
dinamica del proceso.

Para monitorear estos cambios, se utilizaron los detectores ADWIN, PSI, WSTD y SEDD, aplicados a
variables clave del proceso. La aplicacion de ADWIN permitié detectar cambios abruptos en variables como
temperatura, pH, DO, y SugarFR, especialmente en los tramos finales del proceso (pasos > 240), lo que sugiere
correspondencia con eventos criticos como la fase estacionaria o ajustes operativos. En particular, DO2 y COzout
presentaron puntos de cambio tempranos, reflejando posibles alteraciones en la oxigenacion del sistema

Complementariamente, los valores obtenidos con PSI revelaron cambios severos en todas las variables
evaluadas dentro de la ventana 25-50, con valores extremadamente altos, lo cual valida los hallazgos de
ADWIN desde una perspectiva poblacional. Esto sugiere un drift acumulativo y sostenido en la dindmica del
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proceso, que potencialmente compromete la generalizacion del modelo LSTM entrenado en condiciones
previas.

El test WSTD, por su parte, identificé cambios estadisticamente significativos en la distribucion de variables
como DOz, COz0ut y Oil, con valores-p inferiores a 0.05 en varias ventanas, indicando que el drift no es solo
visual o técnico, sino estadisticamente s6lido. Ammonia fue la Unica variable que se mantuvo estable, lo cual
ofrece una referencia interna util para la evaluacion.

Finalmente, el uso de SEDD permitié detectar cambios en la estructura dindmica de las sefiales, incluso
cuando los valores medios se mantenian relativamente constantes. Variables como pH y DO: mostraron
aumentos en la entropia espectral, indicando un incremento en la complejidad de la sefial, asociado
posiblemente a fluctuaciones bioldgicas o cambios en el régimen de control.

Estos resultados son consistentes con estudios previos (Metcalfe et al., 2025), que indican que los modelos
de soft sensors desplegados en ambientes reales deben considerar no sélo la precision estatica, sino también su
capacidad de adaptacion frente al drift. La inclusion de técnicas complementarias como SHAP y LIME abre la
posibilidad de integrar interpretabilidad a la supervision del modelo, lo que facilita la toma de decisiones por
parte de operadores humanos.

Adicionalmente, se incorporaron técnicas de inteligencia artificial explicativa para enriquecer el andlisis de
la prediccion del modelo. A nivel global, SHAP permitié identificar que variables como DO2, Substrate, pH y
temperatura son las que tienen mayor influencia sobre la salida del modelo, lo cual valida empiricamente su
relevancia dentro del proceso biotecnoldgico. A nivel local, el uso de LIME evidencié que en instancias
puntuales, condiciones criticas como tiempos avanzados del proceso y bajas concentraciones de COzout y DO:
contribuyen negativamente a la prediccion, reflejando una fase de agotamiento en la fermentacion. Estas
explicaciones mejoran la trazabilidad del modelo, permiten auditar su comportamiento frente a situaciones
especificas y abren la puerta a su adopcion en entornos donde la transparencia del sistema es un requisito clave.

Entre las limitaciones del estudio se destaca la sensibilidad de algunos detectores (como ADWIN y PSI) a
los parametros de configuracion y al tamafio de ventana, lo cual puede influir en la frecuencia y precision de
deteccion de drift. Asimismo, el modelo fue entrenado exclusivamente con batches sin fallos, lo cual podria
afectar su capacidad para generalizar ante perturbaciones externas no representadas. En cuanto al uso de
técnicas de interpretabilidad, si bien SHAP ofrece una perspectiva global robusta, su aplicacion implica un alto
costo computacional, especialmente cuando se desea analizar multiples predicciones en linea. Por otro lado,
LIME, aunque mas ligero, puede producir explicaciones inestables ante pequefias perturbaciones en los datos y
requiere una cuidadosa seleccion del entorno local para generar resultados significativos. Estas consideraciones
deben tenerse en cuenta al implementar estas herramientas en entornos productivos o en sistemas de monitoreo
continuo.

Iv. CONCLUSIONES

Este estudio abordo el disefio, evaluacion y monitoreo de un modelo de soft sensor basado en redes LSTM
para la prediccion de la concentracion de penicilina en procesos de fermentacion industrial simulados. A partir
del analisis conjunto de los tres articulos guia, se desarrollé un enfoque integral que considera tanto la precision
del modelo en condiciones estacionarias como su desempefio en escenarios dindmicos mediante la deteccion
temprana de concept drift.

Entre los hallazgos mas relevantes, se destaca que el modelo LSTM logré altos niveles de precision en la
etapa de validacion (batches 1-90), con métricas como MAE, RMSE y R? que indican un ajuste adecuado a las
condiciones normales del proceso. Sin embargo, al aplicarse sobre datos simulados en linea (batches 91-100),
se evidencid una degradacion progresiva del rendimiento, asociada a cambios en la distribucion de las variables
de entrada y en la dinamica del sistema.

La incorporacién de técnicas de deteccion de concept drift como PSI, ADWIN, WSTD, SEDD vy analisis
PCA permiti6 identificar oportunamente estas desviaciones. En particular, PSI se mostré eficaz para detectar
desplazamientos univariados, mientras que WSTD y ADWIN resultaron ttiles para identificar cambios
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estadisticos significativos. SEDD, por su parte, demostrdé capacidad para detectar alteraciones dinamicas
complejas, dificiles de capturar mediante métodos tradicionales.

Asimismo, se integraron técnicas de Explainable Al (XAl) para complementar el analisis del modelo. SHAP
permitio interpretar la importancia global de las variables, destacando aquellas mas influyentes en las
predicciones, mientras que LIME ofrecid explicaciones locales para casos especificos, revelando condiciones
que conducen a predicciones altas o bajas. Estas herramientas fortalecen la trazabilidad del modelo y su utilidad
practica en ambientes industriales donde la comprension del sistema es critica.

En conclusidn, el trabajo realizado reafirma que la deteccion de concept drift y la explicabilidad son pilares
fundamentales para preservar la confiabilidad y transparencia de los modelos de soft sensing en entornos no
estacionarios. La combinacion de multiples detectores junto con técnicas XAl proporciona una vision mas
robusta del comportamiento del sistema y sienta las bases para implementar estrategias de reentrenamiento
adaptativo dentro de un pipeline MLOps. Se recomienda extender este enfoque a otros bioprocesos o entornos
industriales reales, donde la robustez, interpretabilidad y adaptabilidad sean requisitos clave para su adopcion.
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