{gé g |J | E lberoamerican Journal of Industrial Engineering

SUPERVISION TOLERANTE A FALLOS MEDIANTE REDES
NEURONALES EXPLICABLES PARA EL CONTROL DE
PROCESOS ALIMENTARIOS

EXPLAINABLE NEURAL NETWORK FAULT-TOLERANT
SUPERVISION FOR FOOD PROCESS CONTROL

Leticia de Souza Lima®, Pedro Vieira Souza Santos 2, José Wendel dos Santos 3

1 Universidade Federal do Vale do Sdo Francisco (UNIVASF), Juazeiro, Bahia, Brasil. 2 Universidade
Federal da Bahia (UFBA), Salvador, Bahia, Brasil. ® Universidade Federal de Sergipe (UFS), Sdo Cristdvao,
Sergipe, Brasil.

1 https://orcid.org/0009-0007-1019-555X 2" https://orcid.org/0000-0001-9802-506X
3 https://orcid.org/0000-0002-9138-0437

T leticiasouzaestagio@gmail.com ?* pedrovieirass@hotmail.com 3eng.wendel@live.com

*Autor de Correspondencia: Santos, P.V.S.

RESUMEM: Este estudio tiene como objetivo desarrollar y evaluar una arquitectura de
redes neuronales artificiales explicables para la supervision tolerante a fallos de un proceso
térmico, centrandose en la clasificacion de fallos y en la evaluacion de acciones correctivas
bajo condiciones simuladas de operacion. Se utilizé un modelo térmico simplificado para
generar datos sintéticos que representan el funcionamiento normal y diferentes escenarios
de fallo. Se desarrolld6 un perceptréon multicapa (MLP) para clasificar las condiciones
operativas, mientras que el método SHapley Additive exPlanations (SHAP) se emple6 para
favorecer la interpretabilidad del modelo. La estrategia de supervision se evalué mediante
la comparacion de indicadores de desempefio del proceso con y sin acciones de control
tolerante a fallos. El modelo alcanzé una exactitud de clasificacion global del 98,6 %. Para
una ventana temporal de 20 muestras, la exactitud reportada fue del 98,7 %, con un tiempo
de deteccion de 5,2 s. Bajo las condiciones simuladas, la incorporacion de la supervision
tolerante a fallos se asoci6 con una reduccién de la integral del error absoluto (IAE), de 46,8
a 19,7; del sobreimpulso, del 11,3 % al 4,8 %; y del tiempo de establecimiento, de 95 a 61
s. Estos resultados indican el potencial de integrar la clasificacion de fallos basada en redes
neuronales, la inteligencia artificial explicable y las acciones correctivas de supervisiéon para
mejorar la respuesta del proceso en las condiciones evaluadas. Sin embargo, el estudio se
basa en datos sintéticos y en un modelo térmico simplificado, y no se realizd una validacion
experimental en una instalacion fisica o industrial. La capacidad de generalizacion de la
arquitectura a diferentes condiciones operativas, asi como los efectos de los errores de
clasificacion sobre las acciones correctivas y la seguridad operacional, requieren
investigaciones adicionales. Por tanto, el marco propuesto constituye una alternativa
potencial para el diagndstico de fallos y la supervision de procesos térmicos, aunque su
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fiabilidad y eficacia en entornos industriales reales aun deben demostrarse.

PALABRAS CLAVE: Control Tolerante a Fallos; Redes Neuronales Artificiales; Inteligencia Artificial
Explicable; Supervision Industrial.

ABSTRACT: This study aims to develop and evaluate an explainable artificial neural
network architecture for fault-tolerant supervision of a thermal process, focusing on fault
classification and the assessment of corrective actions under simulated operating
conditions. A simplified thermal process model was used to generate synthetic data
representing normal operation and different fault scenarios. A multilayer perceptron (MLP)
was developed to classify operating conditions, while SHapley Additive exPlanations
(SHAP) was employed to support model interpretability. The supervisory strategy was
evaluated by comparing process performance indicators with and without fault-tolerant
control actions. The model achieved an overall classification accuracy of 98.6%. For a
temporal window of 20 samples, the reported accuracy was 98.7%, with a detection time of
5.2 s. Under the simulated conditions, the integration of fault-tolerant supervision was
associated with a reduction in the integral of absolute error (IAE) from 46.8 to 19.7,
overshoot from 11.3% to 4.8%, and settling time from 95 to 61 s. These findings indicate the
potential of integrating neural-network-based fault classification, explainable artificial
intelligence, and supervisory corrective actions to improve process response under the
conditions evaluated. However, the study relies on synthetic data and a simplified thermal
model, and no experimental validation in a physical or industrial plant was conducted. The
generalization of the architecture to different operating conditions, as well as the effects of
classification errors on corrective actions and operational safety, require further
investigation. The proposed framework therefore represents a potential approach for fault
diagnosis and supervision in thermal processes, although its reliability and effectiveness in
real industrial environments remain to be established.

KEYWORDS: Fault-Tolerant Control; Artificial Neural Networks; Explainable Artificial Intelligence;
Industrial Supervision.

1.INTRODUCCION

Las herramientas de calidad aplicadas a la gestion de servicios pueden ser
potenciadas mediante el uso de técnicas computacionales avanzadas, como las redes
neuronales artificiales, capaces de identificar patrones y contribuir a la optimizacion de
los procesos organizacionales (Santos; Oliveira, 2019; Fernandes et al., 2021). La
industria alimentaria depende de sistemas de control automatico para garantizar la
calidad del producto, la seguridad del proceso y el cumplimiento de estrictos requisitos
sanitarios (Cheng et al., 2026; Damian Moran et al., 2025).

Para operaciones térmicas como la fermentacion, la esterilizacion, la
pasteurizacion y la coccion, se necesita un control exacto de las variables del proceso,
en particular de la temperatura. Esto se debe a que variaciones minimas pueden poner
en riesgo la calidad del producto, aumentar el gasto de energia o causar pérdidas en
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la produccion. En estas circunstancias, los controladores PID (proporcional-integral-
derivativo) siguen siendo muy empleados por su sencillez, solidez y facilidad de
implementacion (Ribeiro-Furtini; Abreu, 2006).

Sin embargo, los sistemas que se controlan a través de PID son vulnerables a
errores en los sensores, los actuadores o en la dinamica del proceso mismo. El
funcionamiento del sistema puede ir empeorando de manera gradual debido a
problemas como el sesgo de los sensores, la degradacion de las valvulas, la saturacion
de los actuadores o las fluctuaciones en los parametros del proceso, antes de que sean
percibidos por los métodos tradicionales de supervision. Por lo tanto, identificar fallos
de manera temprana es esencial para optimizar la fiabilidad operativa y respaldar
tacticas de control que toleren fallos (Fault-Tolerant Control, FTC) (Brizuela-Mendoza
et al., 2025; Amin et al., 2025).

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) han mostrado en afos recientes un
gran potencial para identificar y clasificar errores, debido a su habilidad para crear
modelos de relaciones no lineales utilizando datos de operacidn (Soares et al., 2022;
Artero et al., 2023). No obstante, muchos de los trabajos que se encuentran en la
literatura estan fundamentados en muestras instantaneas del proceso, lo cual restringe
la deteccidn de patrones dinamicos relacionados con fallas incipientes. La naturaleza
de "caja negra" de estos modelos, ademas, complica que sean utilizados en
aplicaciones industriales en las que la confianza en las decisiones automatizadas y la
capacidad de interpretacion son elementos fundamentales (Qin, 2003; Adadi; Berrada,
2018; Rudin, 2019).

En este trabajo, se sugiere una estructura de supervision fundamentada en una
Red Neuronal Artificial explicable con el objetivo de identificar averias y respaldar la
regulacion tolerante a fallos en procedimientos térmicos de la industria alimentaria. La
metodologia emplea ventanas temporales deslizantes para ilustrar el desarrollo
dinamico de la malla de control, lo que posibilita que el clasificador reconozca patrones
temporales propios de diversas clases de fallos. Ademas, se afiade un modulo de
Inteligencia Artificial Explicable (Explainable Artificial Intelligence, XAl) que posibilita la
interpretacion de las decisiones del modelo a través de la identificacion de las variables
que mas afectan cada clasificacion. La metodologia propuesta se valida mediante
simulaciones de un proceso térmico controlado por un PID bajo distintos escenarios de
fallo, demostrando su potencial como herramienta de supervision inteligente para
aplicaciones industriales.

El objetivo general de esta investigacion es desarrollar y evaluar, mediante
simulacién, una arquitectura de supervision inteligente que integre diagnostico
multiclase basado en redes neuronales artificiales, explicacion de las predicciones
mediante SHAP y activacion supervisada de estrategias de control tolerante a fallos en
un proceso térmico regulado por un controlador PID. Las contribuciones especificas
son: (i) analizar el efecto de diferentes longitudes de ventana temporal sobre la
exactitud de clasificacion y el tiempo de deteccion; (ii) identificar las variables que mas
contribuyen a las decisiones del clasificador mediante valores SHAP; vy (iii) evaluar el
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comportamiento del sistema de control antes y después de activar las acciones
correctivas definidas para los escenarios de fallo considerados.

El alcance del estudio esta delimitado por la utilizacion de un modelo matematico
simplificado de un tanque térmico agitado y de datos sintéticos generados por
simulacion. En consecuencia, los resultados permiten evaluar la viabilidad de la
arquitectura en las condiciones modeladas, pero no demuestran su eficacia en una
planta industrial real. Asimismo, el desempefio obtenido depende de los escenarios
simulados, de las caracteristicas de los datos y de las acciones correctivas
predefinidas. La validacion experimental, el uso de datos industriales reales y la
evaluacion de la robustez ante incertidumbres y condiciones operativas no
contempladas se reservan para investigaciones futuras.

2. REVISION DE LA LITERATURA

21 SUPERVISION, MONITORIZACION Y CONTROL DE PROCESOS
INDUSTRIALES

La automatizacion industrial distribuye las funciones de medicion, control y
supervision entre diferentes elementos de la planta. Los sensores proporcionan
informacion sobre las variables del proceso, los controladores procesan estas sefales
y accionan los actuadores, mientras que los sistemas de supervisory control and data
acquisition (SCADA) presentan a los operadores los estados del proceso, las
tendencias y las alarmas (Folgado et al., 2024). La disponibilidad de datos en tiempo
real facilita el seguimiento del proceso; sin embargo, no elimina la intervencion humana
ante situaciones que no han sido previstas por las légicas de control automatico (Zarei;
Khan; Abbassi, 2021).

La monitorizacidn permite identificar desviaciones respecto al comportamiento
esperado, pero la aparicion de una desviacion no determina necesariamente su origen.
Los efectos de una falla pueden propagarse a través de las relaciones entre las
variables del proceso y de la respuesta de los propios lazos de control, haciendo que
las alteraciones mas evidentes se manifiesten lejos de la causa inicial. Por ello, el
diagndstico requiere identificar las variables involucradas y distinguir el origen de la
anomalia de su propagacion a través del proceso (Ji; Sun, 2022). En plantas de gran
escala, la division de las variables en bloques funcionales permite desarrollar monitores
locales y combinar sus decisiones para evaluar el estado general de la planta (Jiang;
Yan; Huang, 2019).

El analisis de datos multivariados depende de la representacion de las
relaciones entre las variables que caracterizan las condiciones normales de operacion.
El analisis de componentes principales (principal component analysis, PCA) y los
minimos cuadrados parciales (partial least squares, PLS) proyectan datos de alta
dimensionalidad en espacios de menor dimension, en los cuales pueden identificarse
desviaciones respecto de las condiciones de referencia. La autocorrelaciéon, la no
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linealidad, las distribuciones no gaussianas, los cambios de régimen operativo y la no
estacionariedad pueden modificar estas relaciones y comprometer la deteccion de
fallas cuando dichas caracteristicas no estan adecuadamente representadas por el
modelo empleado (Ji; Sun, 2022; Melo; Camara; Pinto, 2024).

El seguimiento de los valores de referencia mediante los lazos de control locales
no garantiza que la calidad, la eficiencia y el consumo de recursos permanezcan dentro
de los rangos deseados para el conjunto de la planta. Estos resultados también
dependen de la interaccion entre las diferentes unidades y de la seleccion de los
propios valores de referencia. El control supervisor coordina los lazos de control locales
y modifica sus valores de referencia de acuerdo con los objetivos operativos
establecidos para la planta (Chai; Qin; Wang, 2014; Nadim et al., 2023). La seguridad
operacional impone requisitos diferentes de aquellos asociados con la regulacion de
las variables. Las alarmas, las restricciones fisicas y los sistemas instrumentados de
seguridad actuan ante condiciones especificas, y una trayectoria dinamicamente
estable aun puede superar los limites seguros del equipo o del proceso (Albalawi;
Durand; Christofides, 2018; Zhang et al., 2023).

2.2 CONTROL PID DE PROCESOS TERMICOS EN LA INDUSTRIA
ALIMENTARIA

El procesamiento térmico de alimentos busca lograr la inactivacion microbiana y
enzimatica necesaria sin someter el producto a una exposicion térmica superior a la
requerida (Kubo et al., 2023). La temperatura y el tiempo determinan la intensidad del
tratamiento y afectan simultdneamente la seguridad, la estabilidad y la calidad del
producto. Los tratamientos insuficientes pueden no alcanzar la letalidad requerida,
mientras que una exposicion excesiva puede favorecer pérdidas nutricionales y
alteraciones sensoriales (Chung; Chen; Ting, 2016). El perfil térmico también influye en
el tiempo de procesamiento, la productividad y el consumo de energia (Simpson et al.,
2020).

El desempefio del controlador proporcional-integral-derivativo (proportional-
integral-derivative, PID) depende de su sintonizacién y de la dinamica del proceso. Su
formulacion convencional es mas adecuada para sistemas de bajo orden y
comportamiento aproximadamente lineal, mientras que las no linealidades pueden
deteriorar la respuesta transitoria (Huang, 2013). Los procesos alimentarios presentan
variabilidad en las materias primas, cambios en las propiedades del producto y
limitaciones de medicién que dificultan la representacion de la dinamica mediante
parametros fijos (Kondakci; Zhou, 2017). Las estrategias basadas en modelos, la I6gica
difusa y las redes neuronales ofrecen otras alternativas para representar estas
relaciones. Las redes neuronales pueden aprender relaciones no lineales entre las
entradas y las salidas a partir de los datos del proceso y utilizar esta informacion para
calcular la accién de control (Javed et al., 2026). La eleccion entre estas estrategias
depende de las caracteristicas de la aplicacion; una mayor complejidad no implica
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necesariamente una superioridad general en términos de desempefio.

Los cambios en las condiciones de entrada pueden modificar la respuesta
térmica incluso cuando los sensores, los actuadores y el controlador permanecen
operativos. Cuando una perturbacion es medible, una accion anticipativa (feedforward)
puede utilizar esta informacion antes de que su efecto se manifieste completamente en
la variable controlada. En el procesamiento de leche mediante temperatura ultraalta
(ultra-high temperature, UHT), la temperatura de entrada puede utilizarse para generar
esta accion en conjunto con la realimentacion de la temperatura de salida (Ahmad;
Arsalan, 2023). El error, el tiempo de establecimiento, el sobreimpulso y la recuperacion
caracterizan la respuesta del lazo ante referencias y perturbaciones, pero no permiten
evaluar la integridad de los elementos utilizados para medir y actuar sobre el proceso.

Las fallas en sensores o actuadores modifican una de las premisas
fundamentales de la operacion nominal del lazo de control. Una falla del sensor
compromete la informacidén proporcionada al controlador, mientras que una falla del
actuador modifica la accion que efectivamente se aplica al proceso. En general, los
controladores PID no estan diseiados para tratar directamente las fallas de estos
componentes (Albalawi; Durand; Christofides, 2018). Ademas, la desviacién observada
en la variable controlada no permite determinar, por si sola, si su origen se encuentra
en el proceso, en la medicidn o en la actuacion.

En arquitecturas activas de control tolerante a fallas, se generan informaciones
adicionales sobre la anomalia antes de que el controlador alcance un nuevo estado
estacionario. Los residuos sensibles a diferentes tipos de fallas permiten realizar su
deteccion y aislamiento; posteriormente, la falla del sensor o del actuador puede ser
estimada (Bernardi; Adam, 2021). La informacion obtenida se utiliza entonces para
compensar sus efectos sobre la accion de control o sobre las variables medidas,
permitiendo modificar la estrategia de control ante la presencia de un componente
comprometido.

3. METODOLOGIA

La metodologia sugerida se basa en una arquitectura de supervision inteligente
que permite la deteccidn temprana de errores en un proceso térmico regulado a través
de un controlador PID. El sistema integra un modulo de Inteligencia Artificial Explicable
(XAl) y una Red Neuronal Artificial (RNA), la cual ha sido entrenada utilizando ventanas
temporales deslizantes. Esto permite ofrecer diagndsticos que se pueden interpretar,
los cuales respaldan tacticas de Control Tolerante a Fallos (FTC, por sus siglas en
inglés). La arquitectura propuesta se desarrolla en cuatro etapas principales:

i. Simulacién del proceso térmico bajo diferentes condiciones de operacion.
ii. Generacion del conjunto de datos mediante la insercion de distintos tipos de

fallos.
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iii. Entrenamiento de una RNA utilizando ventanas temporales de las variables
del proceso.

iv. Interpretacién de las predicciones mediante técnicas XAl y aplicacion de
acciones supervisadas de control tolerante a fallos.

3.1 MODELO DEL PROCESO

Como caso de estudio se considera un tanque agitado con calentamiento
continuo, representado mediante un modelo dinamico de primer orden (1):

dT(t)/dt =-(1/1) « [T(t) — Ta] + K e u(t) + d(t) (1)
Donde:

e T(t) representa la temperatura del proceso (°C);

Ta es la temperatura ambiente (°C);

e u(t) es la sefial de control aplicada al actuador (%);
e Kesla ganancia del proceso;

e Tes la constante de tiempo (s);

e d(t) representa perturbaciones externas.

El objetivo del sistema de control es mantener la temperatura del proceso
préxima al valor de referencia (SP(t)). Para ello se utiliza un controlador PID
convencional, cuya ley de control esta dada por (2):

u(t) = Kp « e(t) + Ki « [e(t)dt + Kd « de(t)/dt (2)

Kp representa la ganancia de la accion proporcional;

e Kirepresenta la ganancia de la accion integral;

e Kd representa la ganancia de la accion derivativa.

Donde el error de control se define como: e(t) = SP(t) - T(t)

e SP(t) representa la temperatura de referencia (setpoint) del sistema de
control;

e T(t) representa la temperatura medida del proceso.

El controlador PID mantiene la temperatura cerca del punto de operacion vy, al
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mismo tiempo, compensa las perturbaciones durante el funcionamiento normal. No
obstante, si hay fallos en los sensores o actuadores, o en la dinamica del proceso, el
funcionamiento del sistema puede ir empeorando con el tiempo. En esta investigacion
se sostiene que estas anomalias generan patrones temporales distintivos que pueden
ser detectados con métodos de aprendizaje profundo. El modelo matematico se utiliza
unicamente para crear datos sintéticos en diferentes contextos de operacion. La base
para entrenar y validar la red neuronal que se propone para detectar fallos
tempranamente son estos datos.

3.2 GENERACION DEL CONJUNTO DE DATOS

El conjunto de datos se obtiene mediante simulaciones del proceso bajo
condiciones normales y diferentes escenarios de fallo. En cada simulacién se introduce
un unico tipo de fallo en un instante aleatorio con el fin de representar situaciones
realistas de operacion. El procedimiento de generacién de datos comprende tres
operaciones: (a) ejecucion del modelo del tanque térmico bajo condiciones nominales,
con el controlador PID regulando la temperatura alrededor de la referencia; (b)
ejecucion de escenarios con la insercion de una unica clase de fallo por simulacion, en
un instante seleccionado aleatoriamente; y (c) registro sincronizado de las cinco
sefales de entrada definidas en esta seccion y asignaciéon de la etiqueta
correspondiente al estado operativo.Las variables registradas en cada instante de
muestreo son:

e Temperatura del proceso (T);

e Referencia (SP);

e Error de control (e);

e Sefial de control (u);

e Variacién temporal de la temperatura (AT).

Cada observacion recibe una etiqueta correspondiente al estado operativo del
sistema:

e Clase 0: operacion normal;

e Clase 1:fallo en el sensor;

e Clase 2: fallo del actuador;

e Clase 3: degradacién del proceso;
e Clase 4: perturbacion externa.
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3.3 CONSTRUCCION DE VENTANAS TEMPORALES

La metodologia sugerida, en contraste con los métodos tradicionales que se
fundamentan en muestras instantaneas, emplea ventanas deslizantes para ilustrar el
desarrollo dinamico del proceso. Este método posibilita que la red neuronal reconozca
la dependencia temporal entre las variables del sistema, o que mejora la deteccion de
fallas tempranas que no pueden ser identificadas a través de observaciones
individuales. En cada instante de muestreo k, el estado del proceso se representa
mediante el siguiente vector (3) de caracteristicas:

x(k) = [T(k), SP(k), e(k), u(k), AT(k)]  (3)
Donde:

e T(k): temperatura medida del proceso.

SP(k): temperatura de referencia (setpoint).
e ¢(k): error de control, definido como: e(k) = SP(k) — T(k)
e u(k): senal de control generada por el controlador PID.

e AT(k): variacion de la temperatura entre dos instantes consecutivos,
calculada como: AT(k) = T(k) — T(k—1).

A partir de estos vectores se construye una ventana temporal de longitud L,
definida por (4):

X(k) = [x(k-L+1), x(k-L+2), ..., x(K)]  (4)

De esta forma, cada muestra utilizada para el entrenamiento contiene la
evolucion temporal de todas las variables del proceso durante los ultimos L instantes
de muestreo. Se opta por un marco de 20 muestras en esta investigacién al principio,
pues ofrece un balance apropiado entre la cantidad de datos temporales disponibles y
la velocidad para detectar fallas. A continuaciéon, se examinan varios tamanos de
ventana para determinar como afectan el rendimiento del clasificador.

La red neuronal puede reconocer patrones dinamicos relacionados con
diferentes clases de fallos, como la degradacién de actuadores, el desvio progresivo
de sensores y las fluctuaciones en la dinamica del proceso, gracias al empleo de
ventanas temporales. Por lo tanto, el sistema sugerido mejora la deteccion temprana
de anomalias en relacion con los métodos que se basan solo en mediciones
instantaneas.

{% Iberoamerican Journal of Industrial Engineering, Florianopolis, v.18, 2026
VIJIE Universidade Federal de Santa Catarina. ISSN 2175-8018



3.4 RED NEURONAL ARTIFICIAL

Se emplea una Red Neuronal Artificial multicapa (MLP) para la clasificacion de
los estados del proceso. La arquitectura utilizada esta compuesta por:

e Capa de entrada correspondiente a las variables contenidas en la ventana
temporal;

e Dos capas ocultas completamente conectadas con funcion de activacion
relu;

e Capa de salida softmax para la clasificacion multiclase.

El entrenamiento se realiza mediante el algoritmo Adam utilizando la funcion de
pérdida de entropia cruzada categorica. El conjunto de datos se divide en
entrenamiento (70%), validacion (15%) y prueba (15%). La secuencia de desarrollo del
clasificador comprende: definicion de la entrada a partir de las variables incluidas en
cada ventana; asignacion de las etiquetas de las cinco clases operativas;
entrenamiento de la MLP con Adam y entropia cruzada categérica; seguimiento del
desempefo en el subconjunto de validacién; y calculo de las métricas finales en el
subconjunto de prueba.

3.5 MODULO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL EXPLICABLE

Se evaluan las predicciones de la RNA a través de SHAP (SHapley Additive
exPlanations) para mejorar la interpretabilidad del modelo. EI método calcula la
aportacién individual de cada variable de entrada a la decision del modelo para cada
clasificacion. Esta informacion posibilita la identificacion de las variables que tienen un
mayor impacto en la deteccion del fallo, brindando una explicacion numérica de lo que
decidi6 la red neuronal.

3.6 ESTRATEGIA DE CONTROL TOLERANTE A FALLOS

La RNA funciona como un supervisor del sistema de control. Cuando se
determina la clase de fallo, se realiza una accidén correctiva que fue definida con
anterioridad. Se tienen en cuenta las acciones supervisadas:

e Fallo del sensor: cambio hacia una mediciéon estimada o redundante;
e Fallo del actuador: ajuste de los parametros del controlador PID;

e Degradacion del proceso: ajuste de la referencia o activacion de una sefal
de mantenimiento;

e Alteraciones externas: conservacion de la tactica de control nominal.
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Esta tactica posibilita que el sistema siga funcionando y, al mismo tiempo, logra
reducir al minimo el efecto del error en la variable controlada. La evaluacion del
supervisor se lleva a cabo comparando el comportamiento simulado del lazo de control
antes y después de activar la accion correctiva asociada a la clase detectada. Para
cada condicion, se registran las métricas de desempeno del control definidas en la
seccion siguiente: IAE, sobreimpulso maximo, tiempo de establecimiento y tiempo de
deteccion del fallo.

3.7 METRICAS DE EVALUACION

El desempefio de la metodologia se evalua mediante indicadores de
clasificacion y de control. Para la clasificacion se consideran:

e Exactitud (Accuracy);
e Precision (Precision);
e Exhaustividad (Recall);
e Puntuacion F1.
Para el sistema de control se analizan:
e Tiempo de deteccion del fallo;
e Error absoluto integral (IAE);
e Sobreimpulso maximo;
e Tiempo de establecimiento.

Estas métricas permiten evaluar tanto la capacidad diagnédstica de la RNA como
el impacto de la estrategia propuesta sobre el desempefio del sistema de control. La
validacion se interpreta en dos niveles complementarios. En el nivel diagndstico, las
meétricas de exactitud, precision, exhaustividad y F1 se calculan a partir de las clases
reales asignadas durante la generacion de los escenarios y las clases predichas por la
RNA en el conjunto de prueba. En el nivel de control, se comparan las métricas
dinamicas del proceso con y sin la activacién de las acciones FTC. Los resultados
representan una validacion computacional bajo las condiciones simuladas descritas;
no constituyen una validacion experimental en una planta de procesamiento de
alimentos.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

La metodologia sugerida fue evaluada a través de simulaciones de un proceso
térmico controlado por un controlador PID en diversas condiciones operativas. Se
tuvieron en cuenta situaciones de operaciéon normal, averia del actuador, fallo del
sensor, alteraciones externas y deterioro del procedimiento. Se generaron numerosas
secuencias temporales para cada escenario, las cuales se emplearon en la evaluacion
y el entrenamiento de la red neuronal.

4.1 DESEMPENO DEL CLASIFICADOR

La Tabla 1 presenta los indicadores de desempefo obtenidos durante la etapa
de prueba.

Tabla 1: Resultados de clasificacion de la red neuronal

L Métrica___________| Valor |

Accuracy 98.6 %
Precision 98.2 %

Recall 98.5 %
F1-score 98.3 %

Fuente: Datos de la investigacion (2026)

Los hallazgos indican que el uso de ventanas temporales posibilita detectar con
alta precision las distintas clases de fallos, incluso en las fases iniciales de su desarrollo.
Como se observa en la Figura 1, la red neuronal artificial alcanza un rendimiento
sobresaliente en todas las métricas evaluadas, superando el 98% en exactitud, precision,
exhaustividad y puntuacién F1 (Tabla 1). Estos resultados confirman que la inclusién de
ventanas temporales permite identificar de manera sélida y efectiva las distintas clases
de fallos en el proceso térmico.
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Figura 1: Métricas globales de desempefio obtenidas por la red neuronal artificial
durante la etapa de prueba.
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Fuente: Datos de la investigacion (2026)

Gracias a la representacion temporal se obtiene informacion complementaria
acerca de como el proceso evoluciona con dinamismo, lo cual permite disminuir la
confusion entre los fallos reales y las alteraciones transitorias.

4.2 INFLUENCIA DEL TAMANO DE LA VENTANA TEMPORAL

Con el objetivo de analizar la influencia de la informacion temporal, se evaluaron
diferentes tamanos de ventana.

Tabla 2 - Influencia de la longitud de la ventana temporal

Longitud de la ventana (muestras) | Accuracy (%) | Tiempo de deteccion (s

5 92.8 2.3
10 96.9 3.8
20 98.7 5.2
40 98.1 10.8

Fuente: Datos de la investigacion (2026)

Se aprecia que ventanas demasiado breves no tienen suficiente informacién para
describir la dinamica del proceso, mientras que ventanas demasiado largas prolongan el
tiempo requerido para identificar la anomalia. En las condiciones estudiadas, la ventana
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de 20 muestras presento el balance 6ptimo entre rapidez y precision de respuesta. La
seleccion de la ventana temporal de 20 muestras se fundamenta en el analisis conjunto
de la exactitud de clasificacion y el tiempo de deteccion de fallos. Para hacer explicito
este criterio, el equilibrio entre ambas métricas debe entenderse como la capacidad de
identificar correctamente las condiciones de fallo sin introducir un retraso excesivo en la
respuesta del sistema. En este sentido, la ventana de 20 muestras presentd un
desempenio favorable, con una exactitud del 98,7 % y un tiempo de deteccion de 5,2 s.
Operativamente, este tiempo debe calcularse desde el instante en que el fallo se
introduce efectivamente en la simulacion hasta el momento en que el sistema supervisor
confirma su clasificacion, considerando el intervalo de muestreo y la regla de
confirmacion adoptada. Por tanto, para garantizar la reproducibilidad del analisis, es
necesario especificar el intervalo de muestreo, el criterio utilizado para confirmar la
deteccion y el procedimiento de calculo del tiempo registrado. Asimismo, la ventana
seleccionada debe interpretarse como la alternativa mas adecuada entre las evaluadas
bajo las condiciones simuladas, y no como un 6ptimo universal, dado que su desempefio
depende de la dinamica del proceso y de la configuracion del sistema de supervision. En
la Figura 2 se ilustra el compromiso entre la exactitud de clasificacion y la velocidad de
respuesta en funcion de la longitud de la ventana temporal. Se evidencia que la ventana
de 20 muestras representa el punto optimo, pues maximiza la exactitud (98.7%)
manteniendo un tiempo de deteccion reducido (5.2 s), antes de que el retraso temporal
se incremente significativamente para ventanas mas largas.

Figura 2 - Influencia de la longitud de la ventana temporal en la exactitud
(accuracy) y el tiempo de deteccién de fallos
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Fuente: Datos de la investigacion (2026)
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4.3 DESEMPENO DEL CONTROL TOLERANTE A FALLOS

Una vez identificada la condicién de operacién, el supervisor ejecuto la estrategia
correspondiente de control tolerante a fallos. La Tabla 3 resume el comportamiento del
sistema antes y después de la activacion del supervisor.

Tabla 3 - Desempenio del sistema de control

Tiempo de deteccidn (s) 18.4 5.2

IAE 46.8 19.7
Sobreimpulso (%) 11.3 4.8
Tiempo de establecimiento (s) 95 61

Fuente: Datos de la investigacion (2026)

Cuando se emplea la clasificacion hecha por la red neuronal para activar acciones
de control supervisadas, los resultados indican una disminucion considerable del error
acumulado y del tiempo requerido para que el sistema se recupere.

4.4 INTERPRETABILIDAD MEDIANTE XAl

Con el proposito de analizar las decisiones de la red neuronal, se aplicé el método
SHAP para estimar la contribucion de cada variable de entrada. La Figura 3 muestra el
analisis de la interpretabilidad del modelo a través de los valores SHAP (SHapley
Additive exPlanations), lo que posibilita determinar la contribucidén proporcional de cada
variable de entrada en la respuesta del sistema de control PID. Segun el grafico de
barras, la sefal de control del PID (u) tiene el mayor impacto medio sobre la salida del
modelo, con un valor absoluto medio SHAP de 0,42; después se encuentra el error de
control (e), que tiene un valor de 0,28. Las variables relacionadas con la dinamica térmica
del proceso, entre las que se encuentran AT (la variacion de temperatura), T (la
temperatura del proceso) y SP (la temperatura de referencia), tienen aportaciones
individuales mas bajas, lo que sefala distintos grados de incidencia en las predicciones
producidas por el modelo.
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Figura 3 - Andlisis de interpretabilidad basado en shap del modelo de control pid
asistido por inteligencia artificial.
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Fuente: Datos de la investigacion (2026)

Al mostrar el sentido y la magnitud del efecto de cada variable sobre las distintas
muestras analizadas, el grafico de distribuciéon de los valores SHAP afiade a este
analisis. Se constata que cuando las variables de entrada tienen un valor alto (lo que se
muestra con la escala de color rojo), en la salida del modelo resultan contribuciones
positivas o negativas, lo cual demuestra que hay relaciones no lineales entre las distintas
variables del sistema.

Asi, el analisis SHAP aporta mas transparencia al modelo de inteligencia artificial
gue se usa para controlar la temperatura. Esto posibilita entender qué variables son las
mas relevantes en el proceso de decision y ayuda a validar el modelo que se propone.
En este escenario, las variables que mas impactaron la decision del modelo fueron el
error de control, la sefial de control del PID y la fluctuacién temporal de la temperatura.

Este resultado coincide con lo que se preveia en términos de comportamiento
fisico, puesto que una pérdida parcial de la capacidad del actuador ocasiona un aumento
constante del error y una reduccion en la velocidad de respuesta del proceso. La
integracion de XAl posibilita entender las resoluciones de la red neuronal, lo que brinda
informacion valiosa para los operadores y los sistemas de supervision industrial. El
modelo proporciona, ademas de la clasificacion del tipo de error, pruebas cuantitativas
que respaldan cada decision. Esto hace que se aumente la confianza en el sistema
propuesto.

Los resultados obtenidos demuestran que la utilizaciéon de ventanas temporales
mejora la capacidad de la red neuronal para reconocer patrones dinamicos asociados a
fallos incipientes. La estrategia sugerida, a diferencia de las técnicas que se basan en
mediciones instantaneas, tiene en cuenta la evolucion temporal del proceso. Al emplear
ventanas temporales, se optimiza la habilidad de la red neuronal para identificar fallos
emergentes, dado que se registra el desarrollo dinamico del proceso en vez de basarse
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solamente en mediciones instantaneas.

Esta conclusion concuerda con la de Tarifa y Martinez (2007), que afirmaron que
para conseguir un diagnostico mas preciso de las fallas es necesario fundamentarlo en
la identificacion de trayectorias temporales de las variables del proceso. El desempefio
sobresaliente obtenido por el modelo sugerido también concuerda con lo reportado por
Chen et al. (2025) y Sarmiento-Ramos (2020), que enfatizan que las técnicas de
aprendizaje profundo posibilitan la extraccién de rasgos complejos y la modelacién de
relaciones no lineales, sobrepasando asi la eficacia de los métodos convencionales de
aprendizaje automatico.

La implementacion de inteligencia artificial explicable a través de SHAP, como
contribucion extra, logré determinar que el error de control y la sefial de control del PID
fueron las variables que mas incidieron en las decisiones del modelo, lo cual ofrecio
mayor transparencia y confianza en el sistema. En resumen, estos resultados corroboran
que la combinacion de técnicas de XAl, analisis temporal y redes neuronales es una
estrategia solida para la supervision inteligente y el control tolerante a fallos en procesos
industriales térmicos. Esto posibilita identificar anomalias con mas precision y antes. El
modulo XAl afiade claridad al proceso de toma de decisiones, mientras que la inclusion
de un supervisor de control tolerante a fallos disminuye el efecto que las anomalias
tienen en el rendimiento de la malha de control. En general, estos hallazgos sefialan que
la metodologia sugerida representa una opcion factible para sistemas de monitoreo
inteligente en procesos térmicos del sector alimentario.

Los hallazgos obtenidos son coherentes con los de Arias-Montafio et al. (2026),
qgue evidenciaron que las redes neuronales convolucionales posibilitan la deteccion de
errores con gran exactitud a través del analisis de las sefales del proceso. Pese a que
la aplicacion es para motores Otto, los dos estudios demuestran lo que el aprendizaje
profundo puede hacer para detectar fallos de forma inteligente.

Asimismo, los resultados logrados apoyan el avance de sistemas inteligentes para
la industria, en consonancia con investigaciones recientes que sefialan que la
incorporacion de tecnologias sofisticadas para analizar datos y de inteligencia artificial
promueve la innovacion, la eficacia operacional y la sostenibilidad en los procesos
industriales, sobre todo cuando estas tecnologias son parte de una estrategia
organizacional integrada (Daria et al., 2026).

5. CONSIDERACIONES FINALES

El objetivo de esta investigacion fue desarrollar y evaluar una arquitectura de
supervision tolerante a fallos basada en redes neuronales artificiales explicables para
la identificacién de condiciones anémalas y el apoyo al control de un proceso térmico.
Los resultados obtenidos mediante simulacion indican que la arquitectura propuesta
tiene potencial para clasificar las condiciones operativas consideradas y apoyar la
seleccién de acciones correctivas en el entorno evaluado. El modelo alcanzé una
exactitud de clasificacion del 98,6 % vy, para la ventana temporal de 20 muestras, se
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obtuvo una exactitud del 98,7 % y un tiempo de deteccion de 5,2 s. Asimismo, en las
condiciones simuladas, la incorporacion de la estrategia de supervision tolerante a
fallos se asoci6 con una reduccion del indice de error absoluto integral (IAE), de 46,8 a
19,7, del sobreimpulso, del 11,3 % al 4,8 %, y del tiempo de establecimiento, de 95 a
61 s. Estos resultados sugieren que la combinacion de clasificacion mediante redes
neuronales, interpretacion basada en SHAP y supervision de las acciones correctivas
puede contribuir al diagndstico de fallos y a la mejora de la respuesta del sistema bajo
las condiciones estudiadas.

No obstante, los resultados deben interpretarse considerando las limitaciones
del estudio. La evaluacion se realizé con datos sintéticos generados a partir de un
modelo térmico simplificado, por lo que el comportamiento observado puede no
representar completamente la dinamica, las perturbaciones y la variabilidad presentes
en instalaciones industriales reales. Ademas, no se llevdo a cabo una validacion
experimental en una planta fisica, ni se evalu6 de manera exhaustiva la capacidad de
generalizacion del modelo ante condiciones operativas diferentes de las consideradas
durante su desarrollo. También deben contemplarse los posibles errores de
clasificacion, especialmente los falsos positivos y falsos negativos, asi como sus
consecuencias sobre la seleccion y ejecucion de las acciones correctivas. La seguridad
operacional tampoco fue evaluada mediante un analisis integral de riesgos, por lo que
no es posible afirmar, a partir de los resultados disponibles, que la arquitectura
garantice la seguridad o la fiabilidad del proceso en aplicaciones industriales.

Como trabajo futuro, se recomienda validar la metodologia en una instalacion
experimental o industrial, ampliar los escenarios de fallo y las condiciones de
operacion, y evaluar la robustez del modelo ante variaciones de parametros, ruido y
cambios en la dinamica del proceso. Asimismo, sera necesario analizar
sistematicamente los errores de clasificaciéon y sus efectos sobre las acciones de
supervision, ademas de incorporar métricas y procedimientos especificos para evaluar
la seguridad operacional. En consecuencia, la contribucién principal de este trabajo
consiste en demostrar, bajo condiciones simuladas, la viabilidad potencial de integrar
redes neuronales explicables y estrategias de supervisidon tolerante a fallos en un
proceso térmico, sin asumir que el desempehno obtenido pueda extrapolarse
directamente a entornos industriales reales.
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