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19. Errores metodolégicos que invalidan resultados aparentemente
excelentes

Muchos modelos de inteligencia artificial aplicados a calidad, vida ttil o seguridad alimentaria no fracasan porque
el algoritmo sea técnicamente deficiente, sino porque el disefio experimental produce una estimacion artificialmente

optimista de su rendimiento.

El problema es especialmente grave cuando una métrica elevada se interpreta como prueba de aptitud industrial sin
analizar cdmo se obtuvieron los datos, qué unidades fueron realmente independientes, qué informacién estuvo
disponible durante el entrenamiento y cudntas decisiones metodoldgicas se adoptaron después de consultar el conjunto

de prueba.
Un modelo puede alcanzar:
accuracy=98%

AUC=0,97

R"2=0,95

y, sin embargo, carecer de capacidad real para generalizar a un lote, campana, proveedor, planta o formulacién
nuevos.

Las métricas no son propiedades intrinsecas del algoritmo. Son resultados de una evaluacién realizada bajo un
disefio concreto. Cuando ese disefio contiene fuga, dependencia, seleccidn retrospectiva o falta de representatividad, el

namero obtenido deja de medir aquello que se pretende demostrar.

19.1. Fuga de datos entre entrenamiento y prueba

Existe fuga de datos cuando informacién que no deberfa estar disponible durante el entrenamiento influye directa

o indirectamente en el modelo.
Puede expresarse como:
[_prueba arrow desarrollo
cuando la informacién del conjunto de prueba afecta a:

e selecciéon de variables;
® preprocesamiento;
¢ ajuste de hiperparimetros;
* eleccién de arquitectura;
¢ definicién de umbral;
¢ exclusién de observaciones;
¢ seleccién de métricas;
¢ decisidn sobre la versidn final.
La fuga puede ser evidente o extremadamente sutil.

Ejemplo directo

Una misma muestra aparece en entrenamiento y prueba.

Ejemplo indirecto

Una muestra genera varios CSpCCtI‘OS. Algunos se utilizan para entrenar y otros para probar.

Aunque los archivos sean diferentes, comparten:

20



VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

* composicidn;

* Jote;

* preparacién;

* instrumento;

¢ condiciones;

* ruido especifico.

El modelo puede reconocer la identidad de la muestra en lugar de aprender una relacién generalizable.

19.2. Fuga por réplicas técnicas

Las réplicas técnicas cuantifican la variabilidad del procedimiento de medida. No representan nuevas unidades

biolégicas o industriales.
Supéngase que se analizan 100 lotes y se obtienen 20 espectros por lote:

100x20=2.000 espectros

Si los espectros se dividen aleatoriamente, el conjunto de entrenamiento y el de prueba contendrin mediciones de

los mismos lotes.
El tamafio aparente serd:
n=2.000
pero el nimero de unidades independientes continuari siendo aproximadamente:
n_independiente=100
El algoritmo puede aprovechar rasgos especificos de cada lote y presentar una capacidad predictiva irreal.
La particion correcta debe realizarse antes de generar o distribuir las réplicas:
lote arrow entrenamiento validacion prueba

Todas las mediciones del mismo lote deben permanecer en el mismo conjunto.

19.3. Fuga por aumentacion de datos

La aumentacién genera versiones modificadas de una observacién:

* rotacion;

* recorte;

* inversion;

* cambio de brillo;

¢ adicién de ruido;

* desplazamiento;

* interpolacién.

Es util para entrenar modelos visuales, pero puede causar fuga si las versiones aumentadas se generan antes de dividir

los datos.

Una imagen original podrfa quedar en entrenamiento y una versién rotada en prueba.

El sistema no estd generalizando a una unidad desconocida. Estd reconociendo una transformacién de una

observacién conocida.
El procedimiento correcto es:

1. dividir las unidades originales;
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2. aplicar aumentacién unicamente dentro del conjunto de entrenamiento;
3. mantener la prueba libre de derivados del entrenamiento.

La aumentacién tampoco aumenta el ndmero de unidades independientes. Puede mejorar robustez, pero no

sustituye la recopilacién de nuevos lotes, productos o condiciones.

19.4. Fuga por preprocesamiento global

Numerosos procedimientos aprenden pardmetros a partir de los datos:

* normalizacidn;
* estandarizacidn;
* imputacidn;
¢ seleccién de variables;
¢ reduccién dimensional;
e correccién de lotes;
* eliminacién de valores atipicos.

Si estos pardmetros se calculan utilizando toda la base antes de dividirla, el conjunto de prueba influye en el

desarrollo.

Por ejemplo, una estandarizacién utiliza:

z= [x-u] / [o]

Si (w) y (o) se calculan con entrenamiento y prueba conjuntamente, el modelo recibe informacién sobre la

distribucidn futura.
La secuencia correcta es:
ajustar transformacion en entrenamiento
aplicar transformacion congelada a validaciéon y prueba

En validacién cruzada, el preprocesamiento debe repetirse dentro de cada pliegue, no una sola vez sobre la base

completa.

19.5. Fuga por seleccion de variables

Si se seleccionan variables utilizando su asociacién con el resultado en toda la base y después se realiza validacién

cruzada, la evaluacién serd optimista.
El proceso correcto debe quedar incluido dentro de cada particidn:

1. seleccionar variables en el entrenamiento del pliegue;
2. ajustar el modelo;
3. evaluar en la parte no utilizada.

Estoes particularmente importante en:

* metabolémica;

® espectroscopia;

¢ datos dmicos;

* sensores de alta dimensidn;
¢ imdgenes hiperespectrales.

Cuando existen miles de variables y pocas muestras, algunas correlaciones aparentes aparecerdn por azar. Si la

seleccién ve la totalidad de los datos, el modelo explotard esas asociaciones fortuitas.
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19.6. Fuga temporal

La fuga temporal aparece cuando se utiliza informacién futura para predecir una decisién pasada.
Ejemplos:
* emplear resultados analiticos obtenidos después de la liberacidn;
* incorporar temperatura registrada tras el momento de prediccidn;
e utilizar clasificacién final de calidad;
¢ introducir reclamaciones posteriores;
* calcular estadisticas con periodos futuros;
* entrenar con camparfias posteriores y probar con anteriores.

En una aplicacién prospectiva debe cumplirse:

t_entrada< t_decision

Ninguna variable disponible después de la decisién puede utilizarse como predictor, salvo que el objetivo real sea

retrospectivo.

Las bases historicas suelen contener columnas que resumen el resultado del proceso y que no existirdn en tiempo

real. Su inclusién puede producir un rendimiento extraordinario y completamente inoperante.

19.7. Fuga a través de identificadores
Los modelos pueden aprender a partir de variables aparentemente inocuas:

* cédigo de producto;

* ndmero de lote;

e fecha;

¢ identificador de proveedor;
* cddigo de laboratorio;

* nombre de fichero;

¢ ruta de almacenamiento;

* operador;

® cdmara;

* planta.

Estas variables pueden actuar como sustitutos de la etiqueta.

Ejemplo: si los positivos proceden histéricamente de una planta especifica, el modelo puede aprender el cédigo de

planta en lugar de las caracteristicas del alimento.

Este aprendizaje puede ser util para describir el pasado, pero serd frigil ante cambios de proceso y puede ocultar la

verdadera causa.

Deben analizarse variables proxy y realizar validaciones en las que se reserven grupos completos.

19.8. Pseudorreplicacion
La pseudorreplicacién consiste en tratar observaciones dependientes como si fueran independientes.
Puede aparecer cuando se consideran unidades separadas:

* mediciones del mismo lote;
¢ unidades del mismo envase;

* imdgenes del mismo producto;
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* tiempos de la misma curva;

* muestras de una misma produccidn;

* superficies préximas de una misma zona;

* multiples microorganismos aislados del mismo evento.

Esto produce:

¢ intervalos de confianza demasiado estrechos;
* significacion exagerada;

* estimaciones optimistas;

* tamafio muestral ficticio.

Si existen (m) observaciones por conglomerado y correlacién intraclase (p), el efecto de diseno puede aproximarse

a:
DE=1+4+(m-1)p
El tamafio efectivo serfa:
n_efectivo = [n] / [DE]
Cuando la correlacion es alta, afiadir muchas réplicas del mismo lote aporta menos informacién que afiadir nuevos
lotes.

19.9. Validacion cruzada aleatoria inadecuada
La validacién cruzada convencional divide aleatoriamente las observaciones en varios pliegues.

Puede ser correcta si las observaciones son independientes y proceden de una poblacién homogénea. Sin embargo,
en alimentacién suele existir estructura:

* lotes;
* plantas;
® campafias;
¢ [ineas;
* proveedores;
* operadores;
° instrumentos;
* formulaciones.

Si estas estructuras se mezclan entre pliegues, la validacién evalta interpolacién dentro de contextos conocidos, no

generalizacién a contextos nuevos.
La alternativa es la validacién cruzada agrupada:
G.iN G_j=0

para los grupos asignados a pliegues distintos.

Ejemplos:

* GroupKFold por lote;

* leave-one-provider-out;

* leave-one-plant-out;

* leave-one-campaign-out;

¢ validacién temporal progresiva.

La estrategia debe reflejar el uso previsto.
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19.10. Validacion leave-one-out enganosa
La validacién leave-one-out utiliza todas las observaciones salvo una para entrenar y evalia sobre la restante.
Puede parecer rigurosa porque repite el proceso muchas veces, pero presenta limitaciones:

* conjuntos de entrenamiento casi idénticos;

¢ alta varianza de la estimacidn;

¢ elevado coste;

* fuga si existen réplicas correlacionadas;

* poca representacién de cambios de dominio.

Si se deja fuera un espectro mientras otros espectros del mismo lote permanecen en entrenamiento, la

independencia es ficticia.

En datos agrupados, deberfa dejarse fuera el lote, proveedor o centro completo.

19.11. Validacion cruzada anidada ausente

Cuando se utilizan los mismos pliegues para seleccionar hiperpardmetros y estimar el rendimiento, la métrica serd

optimista.
La validacién cruzada anidada separa dos niveles:

Bucle interno

Selecciona:

® arquitectura;

. ,
* hiperpardmetros;
* variables;

e umbral.

Bucle externo

Estima el rendimiento del procedimiento completo.
Formalmente:
evaluacion externa [ seleccion interna |
Sin esta separacién, el rendimiento refleja parcialmente el ajuste a los pliegues de evaluacién.

La validacién anidada es especialmente importante cuando se prueban muchas configuraciones.

19.12. Sobreajuste al conjunto de prueba
El conjunto de prueba puede contaminarse sin utilizarlo directamente para entrenar.
Cada vez que el equipo consulta su resultado y modifica el modelo, incorpora informacién del test.

Supéngase que se prueban 100 configuraciones y se elige la que mejor funciona en el mismo conjunto de prueba.

Aunque ninguna haya ajustado sus pesos con esos datos, la configuracion final ha sido seleccionada para ese conjunto.
El test se convierte en un conjunto de validacién.
La solucién es:

* bloquear el test;
¢ limitar el ndmero de evaluaciones;
* mantener un conjunto final verdaderamente independiente;

* registrar todas las consultas;
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e utilizar validacién anidada;

* obtener nuevos datos para la confirmacién definitiva.

19.13. Multiplicidad de modelos

Cuando se entrenan numerosos modelos, alguno puede obtener un rendimiento elevado por azar.
Si se prueban:

¢ diez algoritmos;

¢ veinte combinaciones de variables;
¢ diez umbrales;

® cinco preprocesamientos;

el espacio de busqueda contiene:
10x20%x10x5=10.000
configuraciones.
Seleccionar la mejor sin una evaluacién independiente produce un fuerte sesgo de seleccién.
Debe documentarse:

* niimero de modelos probados;

* espacio de hiperparimetros;

e criterio de seleccidn;

¢ rendimiento de candidatos;

¢ diferencia entre desarrollo y prueba final.

No debe presentarse la versién seleccionada como si hubiera sido la tinica hipétesis evaluada.

19.14. Seleccion retrospectiva del umbral
Un modelo puede generar una probabilidad continua. El rendimiento depende del umbral.

Si se selecciona el umbral que maximiza la sensibilidad y especificidad sobre el conjunto de prueba, las métricas

serdn optimistas.
El umbral debe ajustarse en:

® entrenamiento;
* conjunto de calibracién;
¢ validacién interna.

Después debe congelarse y evaluarse sin cambios en el conjunto externo.

Una prictica incorrecta es comunicar:
«El modelo alcanzd una sensibilidad del 98 % con el umbral dptimo.»

sin indicar que ese umbral fue elegido sobre los mismos casos utilizados para calcular el 98 %.

19.15. Optimizacion mediante el indice de Youden

El indice de Youden se define como:
J= Sensibilidad + Especificidad -1
Puede utilizarse para identificar un punto de equilibrio en la curva ROC.

Sin embargo, trata sensibilidad y especificidad de manera simétrica y no considera:
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* gravedad diferencial de errores;
* prevalencia;
* capacidad de confirmacidn;
* volumen de produccidn;
* costes;
* limites minimos de seguridad.
En seguridad alimentaria, el umbral que maximiza (J) puede generar una sensibilidad insuficiente.
El criterio correcto podria ser:
Especificidad
sujeto a:

Sensibilidad> S_

19.16. Seleccion de métricas después de observar los resultados
Otro sesgo aparece cuando el equipo comunica Gnicamente las métricas favorables.
Ejemplos:

* presenta accuracy y omite sensibilidad;

* presenta AUC y omite el umbral;

* comunica F1y no informa falsos negativos;
* muestra (R*2) y no MAE;

¢ informa el error medio y oculta la cola;

* comunica rendimiento global y omite un producto débil.
La solucidn es preespecificar:

* métrica principal;

* métricas secundarias;

* subgrupos;

e intervalos;

* anilisis de errores.

El informe debe incluir resultados favorables y desfavorables.

19.17. Desequilibrio de clases ignorado

Cuando la clase positiva es rara, la accuracy puede estar dominada por los negativos.
Ejemplo:

Prevalencia=0,5%
Un modelo que clasifica todo como negativo obtiene:

Accuracy=99,5%
pero:

Sensibilidad=0

La evaluacién debe incluir:

* matriz de confusidn;

¢ sensibilidad;
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* especificidad;

* valores predictivos;

* precision—recall;

* niimero absoluto de errores.

También debe analizarse la prevalencia del conjunto frente a la real.

19.18. Reequilibrio mal gestionado
Para entrenar con clases raras pueden utilizarse:

* sobremuestreo;

¢ submuestreo;

* ponderacién;

* SMOTE;

* generacidn sintética.

Estas técnicas deben aplicarse iinicamente al entrenamiento.
Si se reequilibra el conjunto de prueba, se altera artificialmente:

* prevalencia;

« VPD;

* VPN;

* carga de alertas;

¢ utilidad operativa.

La sensibilidad y especificidad pueden estimarse en muestras enriquecidas, pero los valores predictivos deben

trasladarse a la prevalencia real.

19.19. Datos sintéticos tratados como evidencia externa
Los datos sintéticos pueden ser ttiles para:

* explorar escenarios;

® aumentar entrenamiento;
* probar software;

¢ estudiar condiciones raras.

No deben considerarse equivalentes a evidencia externa real.

Un generador aprende de los datos disponibles. Puede reproducir sus sesgos, omitir fenémenos desconocidos y

crear observaciones excesivamente regulares.

La validacién final debe incluir muestras reales e independientes del proceso objetivo.

19.20. Contaminacion mediante SMOTE

SMOTE genera observaciones sintéticas interpolando entre positivos.

Si se aplica antes de dividir los datos, observaciones sintéticas relacionadas con una muestra pueden aparecer en

entrenamiento y prueba.
La secuencia correcta es:

1. dividir unidades originales;

2. aplicar SMOTE solo al entrenamiento;
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3. evaluar sobre datos reales sin sintetizar.

No debe utilizarse SMOTE para aumentar artificialmente el nimero de positivos del conjunto de validacién.

19.21. Exclusion retrospectiva de valores atipicos
Los valores atipicos pueden deberse a:

e error de medida;

* error de registro;

* muestra real extrema;
* nueva condicidn;

e fallo del modelo.

Eliminar después de observar que empeoran el resultado introduce sesgo.
Los criterios de exclusién deben definirse previamente.

Debe distinguirse:

Dato invalido

Existe evidencia objetiva de error.

Dato valido extremo

Representa una condicion real aunque infrecuente.

Dato fuera de dominio

No pertenece al uso autorizado, pero debe evaluarse si el sistema lo detectd correctamente.

Fallo del modelo
No debe eliminarse del andlisis.
La exclusién debe documentarse con:
* razdn;
* responsable;
° momento;
* impacto;

* andlisis con y sin la observacién.

19.22. Limpieza de datos basada en la etiqueta
Un procedimiento puede eliminar registros que «no encajan» con la clase esperada.
Ejemplo: excluir una muestra microbiolégicamente positiva porque su espectro parece similar a negativos.
Esta decisién puede eliminar precisamente los casos dificiles que el modelo debe detectar.

La limpieza debe basarse en criterios de calidad del dato, no en si el resultado favorece la hip6tesis.

19.23. Error del patron de referencia ignorado
Cuando el modelo discrepa con la etiqueta, suele asumirse que el algoritmo estd equivocado.
Pero el patrén de referencia puede fallar por:

* muestreo insuficiente;

¢ distribucién heterogénea;
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¢ [imite de deteccidn;

e error de laboratorio;

* panel sensorial inconsistente;
* transcripcion;

* contaminacidn cruzada.
Debe revisarse una muestra de discordancias mediante:
* repeticion;

* adjudicacién;

* segundo método;

* revisién ciega;

¢ andlisis de trazabilidad.

Sin embargo, no debe reinterpretarse sistemdticamente la referencia para hacer coincidir los resultados con el

modelo.

19.24. Referencia incorporada a las entradas

Puede existir circularidad cuando el modelo utiliza como predictor una medida estrechamente relacionada con la
definicién del resultado.
Ejemplo:
* predecir incumplimiento microbiolégico utilizando el propio recuento final;
* predecir vida util usando una valoracién sensorial posterior;
* clasificar calidad con una variable que forma parte de la especificacion final.

La pregunta debe ser si el predictor estard disponible en el momento de uso y si aporta realmente capacidad

anticipatoria.

19.25. Confusion entre correlacion y prediccion prospectiva
Un anilisis retrospectivo puede encontrar asociaciones fuertes que no se mantienen en el futuro.
Las causas incluyen:
* cambios de proceso;
* variables proxy;
* tendencias temporales;
* intervencidn;
e causalidad inversa;
* seleccidn de casos.

Por ejemplo, una variable administrativa puede correlacionarse con reclamaciones porque se introduce después de

identificar el problema.

La validacién prospectiva permite comprobar si la relacién funciona en el momento real de decision.

19.26. Mezcla de periodos anteriores y posteriores a una intervencion
Si durante el periodo histérico se modificaron:
* limpieza;
e formulacidn;

* proveedor;
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* método analitico;
* proceso;
e criterio de calidad;

la base puede contener regimenes distintos.
Una particion aleatoria mezcla ambos y facilita que el modelo utilice sefiales temporales.
Debe documentarse la cronologfa y realizar andlisis por régimen.

Cuando la finalidad es predecir el futuro, el entrenamiento debe representar preferentemente las condiciones

actuales o incluir mecanismos explicitos de cambio.

19.27. Validacion en una poblacion demasiado similar
Un conjunto denominado «externo» puede seguir siendo casi idéntico al de entrenamiento si procede de:

* la misma planta;

* el mismo periodo;

* los mismos proveedores;

* el mismo equipo;

* el mismo protocolo.

La independencia formal no garantiza la externalidad relevante.
Debe identificarse qué dimension se pretende generalizar:
* tiempo;

¢ ubicacién;

* equipo;

® matriz;

* poblacidn;

* organizacién.

Una validacién externa robusta separa al menos una dimension material.

19.28. Falta de validacion prospectiva
La evaluacion retrospectiva utiliza datos ya existentes. Es eficiente, pero puede contener:
* sesgos histdricos;
¢ variables posteriores;
* seleccidn;
* cambios en medicidn;
¢ informacién incompleta.

La validacién prospectiva aplica el modelo congelado a casos nuevos antes de conocer el resultado.
Permite comprobar:

¢ disponibilidad real de entradas;
* tiempos;

e fallos;

e interaccién humana;

e deriva;

* prevalencia;

31



VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

* impacto.

Para aplicaciones criticas, la evidencia retrospectiva deberfa complementarse con evaluacién prospectiva.

19.29. Optimismo por muestras de conveniencia
Las bases de datos suelen formarse con lo que resulta ficil medir.
Pueden sobrerrepresentar:

* lotes disponibles;

* productos estables;

¢ condiciones de laboratorio;
* muestras claras;

¢ defectos evidentes;

* equipos bien calibrados.

Y subrepresentar:

* fines de semana;

° turnos NOcturnos;

¢ incidencias;

* productos raros;

* limites de especificacion;
¢ condiciones adversas;

e fallos de sensores.

La muestra debe disefiarse para cubrir la poblacién objetivo, no solo para facilitar el desarrollo.

19.30. Espectro de enfermedad o defecto limitado
Un modelo puede entrenarse con positivos muy evidentes y negativos muy limpios.
En produccién encontrard casos fronterizos.
Ejemplo microbiolégico:
* positivos de alta concentracién;

* negativos completamente libres.

Pero el uso real exige detectar concentraciones préximas al limite.
Ejemplo visual:

* cuerpos extrafios grandes;
* producto conforme perfecto.

Pero el reto real son fragmentos pequefios, transparentes o parcialmente ocultos.

La validacién debe cubrir la severidad completa, especialmente la proximidad a la frontera de decisién.

19.31. Ausencia de casos dificiles
El conjunto de prueba deberfa incluir:

* falsos parecidos positivos;
* positivos sutiles;
¢ condiciones de interferencia;

* productos nuevos;
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* entradas de baja calidad;
* combinaciones extremas;
* clases poco frecuentes.

Un test construido Gnicamente con casos ficiles mide una tarea simplificada, no la aplicacién industrial.

19.32. Cambio de definicion de la clase
Durante el proyecto puede cambiar el criterio:

¢ de defecto visible a defecto comercial;

* de presencia microbiolégica a incumplimiento al final de vida util;
¢ de fecha de duracién minima a caducidad,;

* de rechazo sensorial a incumplimiento fisicoquimico.

Si cambia el resultado, el modelo y la validacién deben revisarse.

No debe mantenerse la misma etiqueta nominal cuando su significado ha evolucionado.

19.33. Analisis de subgrupos posterior y selectivo
Analizar numerosos subgrupos después de ver los resultados puede generar diferencias fortuitas.
Sin embargo, omitir completamente los subgrupos también puede ocultar fallos.
La solucién es:

* preespecificar los subgrupos criticos;

* limitar andlisis exploratorios;

* ajustar la interpretacién por multiplicidad;
* confirmar hallazgos en nuevos datos.

Los andlisis no preespecificados deben presentarse como exploratorios, no como evidencia concluyente.

19.34. Agrupacion de subgrupos incompatibles
Puede calcularse una métrica global mezclando:

* productos con mecanismos de deterioro distintos;
* equipos diferentes;

* microorganismos diferentes;

* matrices con propiedades diferentes;

* defectos criticos y menores.

El promedio resultante puede carecer de significado tecnoldgico.

Antes de agrupar debe justificarse que las poblaciones comparten:

* finalidad;

* relacion predictor-resultado;
* patrén de referencia;

e umbral;

* consecuencias del error.

Si no, deben validarse por separado.
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19.35. Dominio excesivamente amplio

Una empresa puede intentar aprobar el modelo para «todos los productos refrigerados» basindose en datos de dos

o tres referencias.
La amplitud del dominio debe corresponder a la evidencia.
Una validacién limitada no debe extrapolarse por similitud comercial.
Productos que parecen similares pueden diferir en:
*pH;
¢ actividad de agua;
* estructura;
* conservantes;
* microbiota;
* envasado;
* proceso;
* mecanismo de deterioro.

La conclusién correcta puede ser una aprobacion restringida.

19.36. Confusion entre interpolacion y extrapolacion
Un modelo puede funcionar bien dentro del rango observado y fallar fuera de él.
Si fue entrenado con temperaturas entre 2 y 8 °C, predecir a 12 °C es extrapolar.
Los algoritmos no siempre indican que han abandonado el dominio.
Debe documentarse:
X < Xj < Xjh
y analizar también combinaciones multivariantes.

Una prediccién fuera del rango no debe considerarse vilida aunque el software genere un nimero.

19.37. Interpretacion erronea de un (R*2) elevado
EI (R"2) puede ser elevado cuando el rango de la variable es amplio.
Ejemplo:
 vidas utiles entre 5 y 180 dias;

¢ error medio de 10 dfas.

El modelo puede explicar gran parte de la variacién y seguir siendo inaceptable para asignar fechas.

Deben presentarse:
° MAE;

* 5e580;

* percentiles;

® errores extremos;

* sobreestimacidn;

¢ [imites de acuerdo.

La correlacién no demuestra concordancia.
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19.38. Error medio préximo a cero
Un sesgo medio nulo puede resultar de la cancelacién entre sobreestimaciones e infraestimaciones.
Debe analizarse:
E(e| e>0)
E(]e|| e<0)
y la distribucién completa.

En vida ttil, las sobreestimaciones deben evaluarse separadamente porque su riesgo no queda compensado por

predicciones conservadoras en otros lotes.

19.39. Dependencia exclusiva del RMSE

EI RMSE penaliza valores extremos, pero no indica la direccién ni la frecuencia del error.
Dos modelos pueden presentar el mismo RMSE:

* uno con errores moderados frecuentes;
* otro con pocos errores catastréficos.
La seleccién depende de la aplicacion.
Debe complementarse con:

° MAE;

* 5e580;

* percentiles;

* mdximo;

* tasa de error peligroso;

* andlisis por subgrupos.

19.40. Uso indiscriminado del MAPE

EI MAPE presenta inestabilidad cuando el valor real se aproxima a cero.
También puede producir interpretaciones problemdticas en:

* concentraciones bajas;
* tiempos cortos;

* escalas logarftmicas;

e resultados censurados.

No debe utilizarse automdticamente porque produzca un porcentaje intuitivo.

La métrica debe corresponder a la escala cientifica de la variable.

19.41. AUC utilizada como unica prueba
EI AUC resume la discriminacién sobre todos los umbrales, incluidos puntos industrialmente irrelevantes.
Un modelo puede tener AUC elevada y no alcanzar la sensibilidad minima en la regién operativa.
Debe comunicarse:

¢ sensibilidad al umbral utilizado;
* especificidad;

* valores predictivos;
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* curva precision—recall;
e calibracién;

e intervalos;

* subgrupos.

En seguridad, interesa el rendimiento donde:
Sensibilidad> S_

no el drea completa de la curva.

19.42. Interpretacion causal de la explicabilidad
Métodos como SHAP identifican cémo contribuyen las variables a la prediccién del modelo.
No demuestran:

e causalidad;
* correccion;
* ausencia de sesgo;

¢ validez cientifica;
¢ estabilidad.

Una variable puede ser importante porque actia como proxy de una planta, campafa o proveedor.

Las explicaciones deben utilizarse para investigar, no como sustituto de la validacién externa.

19.43. Confianza interna confundida con probabilidad real
Las redes neuronales y otros modelos pueden emitir valores entre 0y 1 que parecen probabilidades.
Sin calibracidn, esos valores son puntuaciones.

Un valor de:

0,95
no significa automdticamente un 95 % de probabilidad real.
Debe evaluarse:

e calibracién;
* Brier;

* pendiente;

* intercepto;

* estabilidad por subgrupos.

19.44. Ausencia de intervalos de confianza

Comunicar Gnicamente estimaciones puntuales impide valorar la precisién.
Debe distinguirse entre:
S=98%
obtenida con 50 positivos y con 5.000 positivos.
Los intervalos deben respetar:

* estructura agrupada;

® tamano;
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* prevalencia;
* método de muestreo.

Cuando hay pocos eventos, la incertidumbre puede ser demasiado grande para aprobar el sistema.

19.45. Uso de intervalos incorrectos
La aproximacién normal puede producir limites imposibles o poco fiables en proporciones cercanas a cero o uno.
Deben considerarse:
* Wilson;
* Clopper—Pearson;
* bootstrap agrupado;
* modelos jerdrquicos.

El método debe documentarse.

19.46. Ignorar la incertidumbre por agrupamiento
Si los errores se concentran por planta o lote, asumir independencia infravalora la incertidumbre.
Debe utilizarse:

* bootstrap por conglomerados;

e efectos aleatorios;

e errores robustos;

¢ validacién por grupos.

Un modelo probado sobre miles de unidades de pocos lotes no posee la misma evidencia que otro probado en

numerosos lotes independientes.

19.47. Prueba de significacion confundida con utilidad
Una mejora puede ser estadisticamente significativa pero industrialmente trivial.
Con muestras muy grandes, una diferencia minima puede producir:

p<0,001
La decisidn debe considerar:
* magnitud;
e intervalo;
* coste;
* seguridad;
* complejidad;
* capacidad operativa.

La pregunta no es solo si existe diferencia, sino si la diferencia justifica el cambio.

19.48. Ausencia de comparador razonable
Comparar un modelo avanzado con ausencia total de control puede exagerar su beneficio.
Debe compararse con:

* préctica actual;

* método simple;
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* regla experta;

* regresion;

e carta de control;

* modelo microbioldgico establecido.

Si un método sencillo ofrece rendimiento equivalente, puede ser preferible por:

¢ interpretabilidad;
¢ estabilidad;
* coste;

* mantenimiento;

¢ auditabilidad.

19.49. Comparacion injusta entre modelos
Los modelos deben evaluarse con:

* mismos datos;

* mismas particiones;

* misma referencia;

® mismos criterios;

e mismo horizonte;

* misma informacién disponible.

No es vilido comparar un modelo que utiliza variables posteriores con otro limitado a datos disponibles en tiempo

real.

19.50. Falta de analisis de errores
Una métrica agregada no explica por qué falla el modelo.
Debe elaborarse una taxonomfa:

* producto;

* planta;

* proveedor;

¢ nivel de concentracidn;
¢ severidad;

* calidad de imagen;

* proximidad al umbral;
* condicién ambiental;

e dato ausente;

* fuera de dominio.

Los errores pueden revelar que el problema no es aleatorio, sino sistemdtico.

19.51. Casos discordantes eliminados del informe
Los fallos mds importantes deben describirse.
Un informe serio incluye:

* falsos negativos criticos;

* sobreestimaciones extremas;
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¢ fallos fuera de dominio;
¢ incertidumbre;

* causas;

® restricciones.

Ocultarlos impide una evaluacién de riesgo real.

19.52. Validacion exclusiva en laboratorio
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Las condiciones de laboratorio suelen ser mis controladas que la produccién:

¢ iluminacién estable;

* temperatura constante;
* muestras homogéneas;
* equipos calibrados;

® operarios expertos;

¢ ausencia de ruido.

La validacién industrial debe comprobar:

¢ velocidad;

* suciedad;

e vibracidn;

* cambios de turno;

° retrasos;

e datos faltantes;

* condiciones logisticas;

e interaccién humana.

Un modelo vilido en laboratorio puede no ser apto en linea.

19.53. Confusidn entre prototipo y sistema de produccion

El prototipo puede utilizar:

¢ archivos preparados manualmente;
* variables completas;

* orden correcto;

* intervencién experta.

El sistema real depende de:

* sensores;

® integraciones;

* bases;

* interfaces;

® comunicaciones;
* reglas de negocio;

® usuarios.

Debe validarse el sistema completo, no solo el notebook del cientifico de datos.

39



VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

19.54. Ignorar la latencia

Una prediccién puede ser exacta y llegar demasiado tarde.
Debe medirse:
[ T_total
T_captura + T_procesamiento + T_inferencia + T_comunicacion + T_accion ]
Si:
[ T_total
T_ventana de intervencion ]

el modelo carece de utilidad para esa decision.

19.55. No validar el actuador

En sistemas automadticos, el software puede clasificar correctamente y el mecanismo fisico fallar.
Debe evaluarse:

* sefial;

* sincronizacion;

* expulsion;

* bloqueo;

* alarma;

e verificacién.

El resultado de extremo a extremo es:
[ P(control efectivo)
P(deteccidn) X P(transmision) X P(actuacion) ]
Si cada componente tiene un 99 % de fiabilidad:
0,993 = 97,0%

La fiabilidad total puede ser inferior a la de cada componente.

19.56. Supervision humana nominal

Un sistema puede declararse «supervisado» aunque la persona:

* no comprenda la salida;
® no tenga tiempo;

* no pueda anular;

e carezca de informacidn;
* acepte automdticamente.

Debe validarse el comportamiento humano mediante casos reales o simulados.

19.57. Automation bias no evaluado

Cuando los usuarios confian excesivamente en el algoritmo pueden ignorar:

¢ olor anémalo;
* desviacidn visible;

* dato imposible;
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¢ historial del lote;
* conocimiento del proceso.

La formacién y la interfaz deben fomentar confianza apropiada, no obediencia automdtica.

19.58. Falta de procedimiento para abstenciones

Un modelo puede identificar un caso como indeterminado, pero si la organizacién no define qué hacer, la funcién

de seguridad queda anulada.
Debe existir una accién inequivoca:
abstencidén = retencion, revision o analisis

Nunca debe interpretarse como resultado negativo por defecto.

19.59. Imputacion silenciosa
El sistema puede sustituir automdticamente datos ausentes sin informar al usuario.
Esto puede generar una prediccién aparentemente completa basada en valores supuestos.
Debe registrarse:

¢ variable imputada;

* método;

* impacto;

¢ incertidumbre;

* condicién de aceptacion.

En aplicaciones criticas, determinados datos ausentes deben impedir la prediccién.

19.60. Falta de deteccion fuera de dominio
Un modelo puede emitir una prediccién confiada para un producto nuevo.
Sin detector de dominio o limites, la empresa puede interpretar el nimero como vilido.
Debe comprobarse que:

* rangos invélidos se bloquean;
* combinaciones nuevas se detectan;
¢ la salida muestra advertencia;

* la decisién automdtica queda inhibida.

19.61. Aprobacion basada en datos del proveedor
Las métricas del proveedor pueden proceder de:
* otra poblacidn;
¢ condiciones controladas;
* prevalencia distinta;
* productos diferentes;
* equipos distintos;
* seleccidn favorable.

La empresa debe realizar una validacién local o demostrar transferibilidad.

La certificacién del proveedor no sustituye la evidencia en el entorno de uso.
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19.62. Opacidad contractual
Cuando la empresa no conoce:
* version;
* cambios;
* variables;
¢ [imites;
* validacidn;
¢ actualizaciones;
no puede gobernar adecuadamente el sistema.

La confidencialidad industrial del proveedor puede proteger detalles, pero no debe impedir que el operador

obtenga evidencia suficiente para evaluar el riesgo.

19.63. Cambios no versionados
Modificar:

e umbral;
,
* cdmara;
® preprocesamiento;
* firmware;
* modelo;
e librerfa;

puede alterar el rendimiento.

Si el cambio no queda registrado, las predicciones posteriores no pueden vincularse a la evidencia de validacién.

19.64. Reentrenamiento automatico sin control
El aprendizaje continuo puede incorporar:

* etiquetas erréneas;

¢ datos sesgados;

e efectos de decisiones anteriores;
* manipulacion;

e deriva.

Una versién que cambia continuamente no conserva una identidad estable.
Debe existir:

* modelo activo;

* modelo candidato;
* evaluacidn;

* aprobacion;

* despliegue;

* reversion.

19.65. Ausencia de monitorizacion posterior

El rendimiento inicial puede degradarse.
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Sin monitorizacién, la empresa no sabra:

* si cambia la prevalencia;

* si aparecen nuevos productos;
¢ si deriva el sensor;

* si aumentan falsos negativos;
* si se pierde calibracién.

La validacién inicial sin vigilancia posterior es incompleta.

19.66. Monitorizar solo las entradas
La estabilidad de las variables no garantiza estabilidad de la relacién con el resultado.
Puede existir deriva conceptual sin cambios visibles en (P(X)).
Debe verificarse periédicamente:
P(Y| X)

mediante resultados reales y muestreo independiente.

19.67. Verificar unicamente los positivos
Si solo se confirman las alertas, no se observan falsos negativos.
Esto produce sesgo de verificacién.

Debe mantenerse un programa de muestreo de predicciones negativas.

19.68. Ajustar el modelo a sus propias decisiones
Si el modelo decide qué se analiza, las etiquetas futuras dependerdn de él.
Este ciclo puede reforzar sus sesgos:
modelo arrow seleccién arrow datos observados arrow reentrenamiento

Deben preservarse muestras aleatorias o estrategias de exploracién independientes.

19.69. Publicacion selectiva
Puede existir una tendencia a publicar o comunicar solo los modelos exitosos.
Los intentos fallidos, bases alternativas o métricas desfavorables quedan ocultos.
Esto produce una visién exagerada del estado de la tecnologfa.
Un informe corporativo deberfa documentar:

* modelos descartados;
* razones;

* cambios;

¢ resultados;

¢ limitaciones;

¢ andlisis no confirmados.

19.70. Comparacion con literatura no homogénea

No debe afirmarse que un modelo es superior porque su accuracy supera la publicada en otro estudio si difieren:
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* productos;

* clases;

* prevalencia;

e dificultad;

e referencia;

* particidn;

* unidad;

e validacidén externa.

Las métricas solo son comparables bajo disefios suficientemente equivalentes.

19.71. Benchmark demasiado facil

Los conjuntos académicos pueden contener:
* imdgenes limpias;
* clases equilibradas;
¢ defectos evidentes;
* condiciones uniformes.

El rendimiento en benchmark no demuestra rendimiento industrial.
La validacién debe reflejar:
¢ ruido;
e variabilidad;
e defectos raros;
* cambios;
¢ condiciones limite;

® costes.

19.72. Sobreinterpretacion de resultados exploratorios

Un modelo preliminar puede indicar una direccién prometedora, pero no debe presentarse como herramienta

validada.
Deben diferenciarse:

* prueba de concepto;

¢ validacién interna;

¢ validacién externa;

* evaluacién prospectiva;
* impacto.

Cada nivel permite afirmaciones distintas.

19.73. Lenguaje excesivamente concluyente
Expresiones como:

® «garantiza»;
* «elimina el riesgo»;
* «predice con certeza»;

* «sustituye al laboratorio»;
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* «evita todos los falsos negativos»;

suelen exceder la evidencia.

La redaccién debe reflejar:

* poblacidn;

* version;

¢ condiciones;

* métricas;

°i

°]

ncertidumbre;

imites.
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19.74. Lista de comprobacion contra resultados artificiales

Antes de aceptar una métrica elevada debe preguntarse:

O 0 NI &N Nk W N

I T s T o T S S S e S
O 0 NI & Nk W NN+ O

20

. ¢La unidad de prueba es realmente independiente?

. ¢Hay réplicas del mismo lote en otros conjuntos?

. ¢Laaumentacién se realizé después de la particién?

. ¢El preprocesamiento se ajustd solo con entrenamiento?
. ¢La seleccién de variables estuvo dentro de la validacién?
. ¢Se utilizé informacién futura?

. ¢Elumbral se fij6 antes del test?

. ¢Cudntas configuraciones se probaron?

. ¢El test se consulté repetidamente?

. ¢La prevalencia es realista?

. ¢Se eliminaron casos después de ver los errores?
. ¢Se informan intervalos de confianza?

. ¢Se analizaron subgrupos?

. ¢Existen suficientes positivos independientes?

. ¢La referencia es fiable?

. ¢La validacién es temporal o externa?

. ¢Se probaron casos de frontera?

. ¢Se validé el sistema completo?

. ¢Se comparé con la prictica actual?

. ¢Existe verificacién prospectiva?

Una respuesta negativa a varias de estas preguntas reduce sustancialmente la credibilidad del resultado.

19.75. Ejemplo de resultado engafoso en espectroscopia

Supéngase un estudio con:

* 40 lotes;

* 50 espectros por lote;

* 2.000 observaciones;

* particién aleatoria al 80/20.

E

] modelo alcanza:
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R"2=0,98

RMSE=0,4
Sin embargo, los espectros de todos los lotes aparecen en entrenamiento y prueba.

Al repetir la evaluacién dejando fuera lotes completos, el rendimiento cae a:

R"2=0,62

RMSE=2,8

La primera evaluacién media reconocimiento de lotes conocidos. La segunda se aproxima a la capacidad real de

predecir lotes nuevos.

19.76. Ejemplo de resultado enganoso en vision artificial
Se dispone de 1.000 imédgenes originales, cada una aumentada diez veces.
La base contiene:
10.000 imagenes

Si se divide después de la aumentacidn, versiones casi idénticas aparecen en entrenamiento y prueba.
El modelo alcanza:

accuracy=99%
Cuando se evaltia con fotografias de una campafia posterior, obtiene:

accuracy=74%

La diferencia no representa necesariamente deriva posterior. Puede revelar que la validacién inicial estaba

contaminada.

19.77. Ejemplo de resultado enganoso en vida util

Un modelo se desarrolla con datos de distintos dias de los mismos lotes. Algunos tiempos se utilizan para entrenar

y otros para probar.
El modelo reconoce la trayectoria parcial del lote y predice los puntos posteriores con gran precision.
Pero en el uso real deberd estimar la vida til de un lote completamente nuevo.

La particion correcta debe reservar curvas completas.

19.78. Ejemplo de resultado enganoso en seguridad microbiologica
Un conjunto contiene:
* 5 % de positivos;
* 95 % de negativos.

El modelo presenta:
accuracy=96%
Pero la matriz es:
VP=10
FN=40
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FP=0
VN=950
La sensibilidad es:
[10] / [10+40]=20%

El sistema falla en cuatro de cada cinco positivos. La accuracy elevada se debe al predominio de negativos.

19.79. Ejemplo de seleccion retrospectiva
Se prueban 30 umbrales sobre el conjunto de prueba y se elige aquel que proporciona:
Sensibilidad=98%
El resultado se presenta como validacién externa.

En realidad, el test se utiliz6 para optimizar. La sensibilidad debe confirmarse en otro conjunto independiente.

19.80. Ejemplo de exclusion problematica

Un modelo de deteccidn falla en seis muestras positivas. El equipo observa que todas presentan turbidez elevada y
las excluye por considerarlas «no representativas».

Si la turbidez puede aparecer en produccidn, esas muestras son precisamente parte del problema.

La conclusién correcta serfa:

El modelo no estd validado para productos con turbidez superior al rango especificado.

No:

El modelo alcanzé el 100 % después de eliminar las muestras problemdticas.

19.81. Medidas preventivas
Para evitar estos errores debe implantarse:

* protocolo prospectivo;

* separacion por unidad real;

¢ validacién agrupada;

* test bloqueado;

* pipeline reproducible;

* registro de experimentos;

* andlisis estadistico independiente;
¢ informe completo;

¢ validacién prospectiva;

¢ auditorfa de fuga.

19.82. Auditoria de fuga de datos

La auditoria deberfa revisar:

¢ identificadores duplicados;
e similitud entre archivos;
e fechas;

* |otes;
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* réplicas;
e transformaciones;
* imputacidn;
e seleccién de variables;
* historial de acceso al test;
* ndmero de modelos;
e criterios de exclusidn;
* correspondencia temporal.
En imdgenes puede utilizarse deteccién de duplicados o similitud perceptual. En espectros, andlisis de distancia. En

datos tabulares, identificadores y combinaciones tinicas.

La auditorfa técnica debe complementarse con conocimiento del proceso. Dos registros con identificadores

diferentes pueden proceder de la misma unidad fisica.

19.83. Registro de experimentos
Debe conservarse:
* hip6tesis;
e fecha;
¢ versién de datos;
* variables;
* particidn;
* hiperpardmetros;
* métricas;
¢ resultado;
* decisidn.

Esto permite conocer cudntos modelos se probaron y evita reconstrucciones selectivas.

19.84. Revision estadistica independiente
Una persona no involucrada en el desarrollo deberfa revisar:
* unidad;
* particidn;
® tamano;
e intervalos;
* multiplicidad;
* métricas;
* subgrupos;
¢ exclusiones;
* conclusiones.

La revisién independiente puede detectar supuestos que el equipo de desarrollo considera normales por

familiaridad.

19.85. Reproducibilidad

Otro equipo deberfa poder ejecutar el protocolo y obtener los mismos resultados dentro de una tolerancia definida.

48



VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

Se requiere conservar:

e datos;

* cédigo;

* entorno;

* semillas;

* pesos;

* instrucciones;
* dependencias;
* versiones.

La imposibilidad de reproducir una métrica debilita la evidencia.

19.86. Validacion negativa
La validacién no solo debe confirmar dédnde funciona el modelo. También debe identificar dénde no funciona.
Debe documentarse:

* productos excluidos;
* rangos no cubiertos;
* condiciones adversas;
* subgrupos débiles;

e errores conocidos;

e incertidumbre.

Esta evidencia negativa es esencial para evitar extensiones indebidas.

19.87. Principio de falsabilidad

Un protocolo cientifico debe permitir que el modelo fracase.

Si los criterios, exclusiones y andlisis pueden adaptarse indefinidamente hasta obtener una conclusién positiva, no

existe validacidn real.
La pregunta metodoldgica es:
¢Qué resultado conducirfa a rechazar el modelo?

Si no existe una respuesta clara, el protocolo estd disefiado para confirmar, no para validar.

19.88. Conclusion del bloque
Los resultados artificialmente elevados suelen proceder de cinco fuentes principales:
fuga + dependencia + seleccién + falta de representatividad + comunicacién incompleta
La prevencion exige:

* definir la unidad independiente;

* separar lotes, periodos y centros;

* encapsular el preprocesamiento;

* bloquear el conjunto de prueba;

* preespecificar umbrales y métricas;

e informar todos los errores relevantes;

¢ validar prospectivamente;
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¢ reproducir el andlisis;
* someterlo a revisién independiente.

Una cifra elevada no constituye evidencia si el modelo ha visto directa o indirectamente aquello que debia predecir.

La pregunta decisiva no es:
«;Qué métrica alcanzo el algoritmo?>»
Sino:
«;Qué capacidad de generalizacion demuestra realmente el diseiio mediante el cual se obtuvo esa métrica?>

Cuando esta pregunta no puede responderse con precision, la aparente excelencia del modelo debe considerarse

una hipétesis pendiente de validacién, no una prueba de aptitud industrial.
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20. Validacion externa multicéntrica, temporal y prospectiva:
demostrar que el modelo funciona fuera del entorno en el que fue
creado

La validacién interna responde a una pregunta limitada:

¢Qué rendimiento cabe esperar cuando el modelo se aplica a observaciones suficientemente parecidas a las utilizadas

durante su desarrollo?

La validacién externa formula una pregunta més exigente:

¢Mantiene el sistema un rendimiento aceptable cuando cambia alguna dimensién relevante del entorno de
utilizacién?

Esta dimensién puede ser:

* temporal;

* geogrifica;

¢ industrial;

* instrumental;

* tecnoldgica;

* composicional;

* microbioldgica;

® organizativa.

La diferencia es esencial. Un modelo puede generalizar correctamente a nuevos registros procedentes de la misma
planta, campafa y metodologfa analitica, pero fracasar cuando se traslada a otra instalacién, un proveedor distinto, una

formulacién modificada o una nueva estacién del afio.

Por ello, la validacién externa no debe definirse inicamente por la ausencia formal de observaciones repetidas. Debe

existir una separacién material entre el contexto de desarrollo y el de evaluacién.

Las directrices TRIPOD+AI, aunque formuladas para modelos predictivos del dmbito sanitario, reflejan un
principio metodolégico transferible: la evaluacién debe describir con precisién el origen, periodo, poblacién,
resultados, tratamiento de datos, rendimiento y limitaciones, evitando utilizar la expresién «modelo validado» como

una propiedad absoluta e independiente del contexto.
En alimentacidn, la conclusién correcta no es:
«El modelo ha sido validado externamente. »
Sino:

«La version especificada fue evaluada en plantas, periodos, proveedores, equipos y productos no utilizados

durante el desarrollo, obteniendo las prestaciones descritas dentro de esas condiciones. »

20.1. Externalidad formal y externalidad cientifica
Un conjunto de prueba puede ser formalmente independiente y, sin embargo, aportar una evidencia externa débil.

Ejemplo

Se reserva aleatoriamente un 20 % de los lotes de una base obtenida en:

* J]a misma fébrica;

* el mismo trimestre;
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* los mismos proveedores;
* el mismo instrumento;

* los mismos operadores;
* ]a misma formulacién.

Las muestras de prueba no se utilizaron para ajustar el algoritmo, pero representan pricticamente el mismo entorno.

El estudio demuestra cierta capacidad de generalizacién a lotes nuevos dentro de una poblacién muy préxima. No

demuestra portabilidad temporal, instrumental o industrial.

La externalidad cientifica depende de la distancia relevante entre:

P_desarrollo(X,Y)

P_validacion(X,Y)

Cuando ambeas distribuciones son casi idénticas, la evaluacién externa proporciona una prueba limitada. Cuando

son excesivamente diferentes, el modelo puede estar siendo evaluado fuera de su finalidad prevista.
La validacién debe encontrar una tensién razonable:

independencia suficiente + relevancia para el uso previsto

20.2. Transportabilidad y generalizacion
La transportabilidad es la capacidad del modelo para conservar su utilidad cuando se traslada a un entorno distinto.

Puede analizarse en varios niveles.

Transportabilidad interna

Aplicacién a nuevos lotes de la misma planta.

Transportabilidad temporal

Aplicacién a periodos posteriores.

Transportabilidad instrumental

Aplicacién a otro equipo, sensor o laboratorio.

Transportabilidad industrial

Aplicacién a otra linea o planta.

Transportabilidad composicional

Aplicacién a nuevas formulaciones dentro de una familia autorizada.

Transportabilidad geografica

Aplicacién a regiones con distintas materias primas, condiciones ambientales o pricticas productivas.

Transportabilidad organizativa

Aplicacién bajo procedimientos, operarios y sistemas informdticos distintos.

No existe una transportabilidad general. Un modelo puede ser temporalmente estable y no ser transferible entre

instrumentos, o funcionar en varias plantas y degradarse al cambiar de proveedor.

La validacién debe declarar qué dimensién ha sido realmente probada.
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20.3. Jerarquia de evidencia externa
Puede establecerse una jerarquifa préctica.

Nivel 0. Rendimiento aparente

El modelo se evaltia sobre los mismos datos con los que fue entrenado.
No constituye validacién.

Nivel 1. Validacion interna aleatoria

Se reservan observaciones de la misma base.
Util para desarrollo inicial, pero vulnerable a dependencia y similitud excesiva.

Nivel 2. Validacion interna agrupada

Se reservan lotes, curvas, proveedores o dfas completos.
Evalta generalizacién a nuevas unidades dentro del mismo entorno.

Nivel 3. Validacion temporal

Se utilizan periodos posteriores al desarrollo.
Evalta estabilidad frente al paso del tiempo.

Nivel 4. Validacion en otra linea o equipo

Introduce variabilidad operacional o instrumental.

Nivel 5. Validacion externa en otra planta
Evalta portabilidad industrial.

Nivel 6. Validacion multicéntrica

Incluye varias instalaciones independientes.
Permite estimar heterogeneidad entre contextos.

Nivel 7. Evaluacion prospectiva en modo sombra

El modelo congelado opera sobre datos reales antes de conocerse el resultado, sin intervenir todavia en la decisién.

Nivel 8. Evaluacion prospectiva de impacto

Se estudia si el uso del sistema mejora el resultado industrial o sanitario.

La jerarquia no implica que todo modelo necesite alcanzar el nivel maximo. La exigencia depende de la funcién,

criticidad y amplitud de la declaracién comercial o cientifica.

Un sistema utilizado tinicamente en una linea concreta puede validarse localmente. Un proveedor que afirme que
su modelo es aplicable a toda una categorfa alimentaria deberfa aportar evidencia multicéntrica, multiproducto e

instrumental.

20.4. Validacion temporal
La validacién temporal reserva datos posteriores a los utilizados para desarrollar el modelo:
t_entrenamiento < t_validacion
Ejemplo:
* entrenamiento: enero de 2023 a diciembre de 2024;
¢ ajuste y calibracién: enero a junio de 2025;
* prueba temporal: julio de 2025 a junio de 2026.

Este diseno reproduce mejor la utilizacidn real que una divisién aleatoria, ya que el modelo siempre se empleard

para predecir el futuro, no una muestra aleatoria del pasado.
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La validacién temporal permite detectar cambios asociados a:

¢ estacionalidad;

* campafias;

* proveedores;

* materias primas;

* equipos;

* prevalencia;

* précticas de produccién;

* microbiota;

* logistica.

El Reglamento europeo de IA exige, para los sistemas de alto riesgo incluidos en su dmbito, que los datos de

entrenamiento, validacién y prueba sean relevantes, suficientemente representativos y adecuados a la finalidad prevista.
Este principio refuerza la necesidad de comprobar que los datos utilizados cubren las variaciones temporales previsibles

del entorno donde operard el sistema.

20.5. Separacion temporal estricta
La divisién temporal debe impedir cualquier informacién futura en el desarrollo.
No deberfan utilizarse para ajustar el modelo:
* estadisticas calculadas con todo el periodo;
* normalizaciones que incluyan datos futuros;
* categorias identificadas posteriormente;
* imputaciones basadas en afios posteriores;
* resultados de campafias futuras;
* pardmetros recalibrados con el periodo de prueba.
Debe cumplirse:

_t>t_0 desarrollo del modelo

donde (_t>t_0) representa toda informacién posterior a la fecha de corte.

20.6. Validacion temporal movil

Cuando existe un volumen de datos suficiente puede utilizarse una evaluacién progresiva.
Ejemplo:

1. entrenar hasta diciembre;

2. evaluar enero;

3. entrenar o actualizar segtin protocolo;

4. evaluar febrero;

S. continuar secuencialmente.

Este disefio se denomina a veces rolling-origin evaluation o evaluacién de origen mévil.
Permite estimar:

* evolucién del error;
* degradacién gradual;

® respuesta a campafias;
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¢ estabilidad del umbral;

* necesidad de recalibracién.

La actualizacién del modelo no debe mezclarse con la evaluacién de la versién original. Deben distinguirse:
M_0

modelo congelado inicial, y:

modelo actualizado en el periodo (t).

20.7. Estacionalidad

Numerosos procesos alimentarios presentan variaciones estacionales.
Ejemplos:
* composicion de leche;
* humedad de cereales;
¢ acidez de frutas;
* carga microbioldgica ambiental;
* temperatura logfstica;
* presion de plagas;
® materias primas agrl’colas;
¢ actividad de agua;
* oxidacién.
Un modelo validado durante una tnica estacién puede no haber observado la amplitud real.
La validacién temporal deberfa incluir, cuando sea relevante:
invierno,primavera,verano,otofio

0 varias campafias cornpletas.

No debe utilizarse el término «validacién anual» cuando el periodo cubierto no representa realmente la

variabilidad estacional del producto.

20.8. Validacion por campanas

En productos agricolas, pesqueros o de origen animal, la campafia puede constituir una unidad mds relevante que

el mes.
La separacion correcta podria ser:

* entrenamiento: campafias 2022-2024;

* prueba externa: campana 2025.

Este disefio es mds exigente que mezclar aleatoriamente muestras de todas las campafias.
La campana de validacién debe describirse en términos de:

* origen;

* clima;

e variedades;

* composicién;

¢ incidencias;
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¢ condiciones de almacenamiento;
* proveedores;

* prevalencia de defectos.

20.9. Validacion geografica
La validacién geografica analiza la transferencia entre regiones.
Puede resultar necesaria cuando cambian:

® materias primas;

* razas o variedades;

* clima;

* agua;

* précticas agricolas;

* logistica;

* microbiota;

* proveedores;

* procedimientos.

Una validacién geogréfica no consiste inicamente en evaluar una fébrica situada en otra localidad si ambas reciben

la misma materia prima, utilizan el mismo equipo y comparten todos los procedimientos.

Debe identificarse qué fuentes reales de variabilidad introduce la nueva localizacién.

20.10. Validacion entre plantas
La validacién entre plantas es una de las pruebas mds relevantes para modelos corporativos.
Supéngase que el modelo se desarrolla en la planta Ay se evalta en B, Cy D:
M_A arrow D_B,D C,D D
Debe calcularse el rendimiento por planta:
M_B,M_C,M_D
y no unicamente el rendimiento agregado:
M_total

El promedio puede ocultar una degradacién critica en una instalacién.

Ejemplo
I O S N N
B 98 % 91 %
C 97 % 89 %
D 78 % 94 %
Global 93 % 91 %

El valor global podria parecer aceptable, pero la planta D presenta una sensibilidad incompatible con el uso

previsto.

20.11. Validacion multicéntrica

Un estudio multicéntrico incorpora datos procedentes de varios centros independientes.
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Su finalidad no es solo aumentar el tamafio muestral. Permite evaluar:

e variabilidad entre centros;

¢ estabilidad del rendimiento;

* dependencia de procedimientos locales;
* efectos de equipos;

¢ diferencias de poblacién;

* necesidad de calibracién local.

El disefio deberfa documentar por centro:

* ndmero de unidades;

* niimero de positivos;

* productos;

* periodos;

* equipos;

e referencia;

* prevalencia;

¢ exclusiones;

¢ rendimiento.

Las recomendaciones metodolégicas modernas para modelos predictivos insisten en comunicar el rendimiento y la
composicién de las poblaciones de evaluacion, en lugar de reducir toda la evidencia a una métrica agregada. Aunque
TRIPOD+AI se haya elaborado para investigacion clinica, su exigencia de transparencia en el origen y evaluacién de

los datos es plenamente trasladable a la validacién alimentaria.

20.12. Centro como efecto aleatorio
Cuando existen varias plantas, el rendimiento puede analizarse mediante modelos jerirquicos.

Para una variable continua:

[vAij} o +u_j + Byij + £ij ]
donde:
* (i) identifica la observacidn;
* (j), la planta;
* (u_j), el efecto especifico del centro.

Esto permite estimar:

¢ variabilidad entre plantas;

* sesgo medio;

* plantas atipicas;

¢ incertidumbre de transferencia.

Para resultados binarios pueden utilizarse modelos logfsticos mixtos.

La inclusién del centro como efecto aleatorio evita tratar todas las observaciones como independientes e

idénticamente distribuidas.

57



VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

20.13. Heterogeneidad del rendimiento

La heterogeneidad no debe considerarse inicamente ruido estadistico. Puede revelar que la relacién aprendida

depende del entorno.
Debe analizarse:
Var(M_j)
donde (M_j) es la métrica en cada centro.
Puede estudiarse mediante:

¢ intervalos por centro;

* modelos jerdrquicos;

* metaandlisis;

¢ andlisis de interaccidn;

* grificos de bosque;

* pruebas de heterogeneidad.

No obstante, una prueba estadistica no sustituye la interpretacién tecnoldgica.
Una diferencia entre plantas puede explicarse por:

e formulacidn;

* proceso térmico;

* instrumento;

* operario;

* prevalencia;

* método de referencia;

e tratamiento de datos.

20.14. Grafico de bosque

Para cada planta puede representarse:
* estimacion;
¢ intervalo de confianza;
* peso;
* valor combinado.
Ejemplo conceptual:
Sj+1C 95 %
La visualizacion permite identificar:

* centros con baja precision;

* centros con bajo rendimiento;

¢ resultados inconsistentes;

* evidencia dominada por una sola planta.

Un promedio ponderado favorable no debe justificar la aprobacién de una planta que incumple un criterio critico.

20.15. Regla de aprobacion por centro

La validacién multicéntrica puede utilizar dos enfoques.

58



VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

Aprobacion global

Se exige que la estimacién combinada cumpla el criterio.

Riesgo: ocultar centros débiles.

Aprobacién local

Cada centro debe cumplir el limite.
Riesgo: tamafios reducidos e intervalos amplios.

Una estrategia razonable combina:

LCB_95%(M_global) > M_

M_j = M_local minimo V j
junto con la ausencia de una heterogeneidad tecnolégicamente preocupante.

Cuando un centro no dispone de suficientes casos, la conclusién debe ser «evidencia insuficiente», no «centro

validado».

20.16. Validaciéon leave-one-site-out
En proyectos con varias plantas puede utilizarse un esquema de exclusién completa por centro:

1. entrenar en todas salvo una;
2. evaluar en la planta excluida;
3. repetir para cada planta.
LOSO-CV
Este disefio estima como se comportarfa el procedimiento en una planta no vista.
Es mds exigente que repartir aleatoriamente datos de todas las plantas entre pliegues.

Sin embargo, no sustituye una validacién prospectiva final, especialmente si las decisiones de arquitectura se ajustan

observando reiteradamente los resultados de todas las plantas.

20.17. Desarrollo multicéntrico frente a validacion multicéntrica
No es lo mismo entrenar con datos de varias plantas que validar externamente en varias plantas.
Si A, By C participan en entrenamiento y prueba, el modelo ha visto caracteristicas de los tres centros.
La verdadera validacién de transferencia requerirfa una planta D no utilizada durante el desarrollo:
[ D_train {A,B,C} ]
[ D_external {D}

Un desarrollo multicéntrico suele mejorar la representatividad, pero no elimina la necesidad de evaluar centros

nuevos cuando se pretende una generalizacién abierta.

20.18. Validacion instrumental

Los modelos basados en:

* NIR;

* Raman;
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* hiperespectral;
® vision;
* sensores de gases;
* biosensores;
,
* cromatografia;

* equipos ripidos;

pueden depender intensamente del instrumento.

La validacién debe diferenciar:

* mismo instrumento;

* misma marca y modelo;

¢ unidades distintas del mismo modelo;
* modelos distintos;

¢ laboratorios distintos.

VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

No debe asumirse equivalencia porque dos equipos compartan denominacién comercial.

Deben evaluarse:

¢ desplazamiento de senal;
* resolucidn;

* ruido;

e calibracién;

* respuesta espectral;

¢ iluminacién;

* software;

* firmware;

* preparacién de muestra.

20.19. Transferencia de calibracion

En espectroscopia puede requerirse una transferencia entre instrumento maestro y secundario.

La transferencia puede utilizar:

e estandarizacidn directa;

* estandarizacién por tramos;
* muestras de transferencia;

* correccién de sesgo;

¢ actualizacién local.

Pero después de transferir debe validarse el rendimiento en el nuevo instrumento.

No basta con demostrar que los espectros se parecen. Debe comprobarse que las predicciones conservan:

* 5esg0;

* precision;

¢ sensibilidad;
¢ estabilidad;

* criterios por producto.
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20.20. Validacion entre laboratorios
Cuando el patrén de referencia procede de varios laboratorios debe analizarse la comparabilidad.
Diferencias entre laboratorios pueden deberse a:

* método;

* preparacién;

® reactivos;

¢ incubacién;

* interpretacion;
e calibracién;

¢ [imites;

* operadores.

El modelo puede parecer menos transferible cuando parte de la discrepancia procede de la referencia.
Debe incluirse, cuando proceda:

* ensayo interlaboratorio;

* materiales comunes;

* controles;

* estimacion de reproducibilidad;

¢ adjudicacién de discordancias.

20.21. Validacion entre proveedores

Los proveedores pueden introducir variabilidad en:
* composicién;

* granulometria;

° tratamiento;

* humedad;

* microbiota;

* origen;

® contaminantes;

* comportamiento tecnoldgico.

Para demostrar generalizacién a proveedores nuevos puede aplicarse:
leave-one-supplier-out

Un modelo entrenado con todos los proveedores conocidos puede funcionar bien dentro de ellos y fallar ante un

origen nuevo.
La aprobacién debe distinguir entre:

* proveedores incluidos;

* proveedores equivalentes;

. 4 . cacidn:
proveedores nuevos sujetos a verificacion;

* proveedores excluidos.

20.22. Proveedor como variable predictora

Incluir el identificador de proveedor puede mejorar el rendimiento histérico, pero plantea un riesgo.
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El modelo puede aprender:
proveedor arrow resultado
sin utilizar las propiedades reales de la materia prima.
Esta relacién puede desaparecer cuando el proveedor mejora, modifica el origen o se incorpora otro.

Elidentificador puede utilizarse si existe una justificacién y una politica clara para categorias desconocidas, pero no

debe sustituir la caracterizacién del producto.

20.23. Validacion composicional
Un modelo no puede extenderse automdticamente a formulaciones nuevas.
Debe definirse la distancia respecto a la poblacién validada.
Ejemplo:
X= (pH,a_w,sal,grasa,conservante)

Una nueva formulacién puede estar dentro del rango de cada variable y, sin embargo, presentar una combinacién

nunca observada.
La validacién composicional debe analizar:
* rangos;
* interacciones;
® mecanismos;
¢ ingredientes funcionales;
* estructura;
* proceso;

* flora.

20.24. Familias de producto
Puede agruparse una familia cuando existe evidencia de que comparte:

* mecanismo de deterioro;

¢ variables relevantes;

* método de referencia;

* proceso;

* dominio;

* consecuencia del error.

No debe agruparse inicamente por una categorfa comercial.
Por ejemplo, dos productos denominados «salsas refrigeradas» pueden diferir sustancialmente en:
* emulsidn;

*pH;

* tratamiento térmico;

* conservantes;

* envase;

e flora alterante.
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20.25. Validacién de una nueva referencia
La incorporacién de un producto puede gestionarse mediante niveles.

Nivel 1. Dentro del dominio y altamente similar

Puede requerir confirmacién limitada.

Nivel 2. Dentro de rangos, pero combinacién nueva

Requiere validacién adicional.

Nivel 3. Fuera de un rango critico

No debe utilizarse el modelo sin reentrenamiento o validacién completa.

La similitud debe cuantificarse con criterios tecnoldgicos y estadisticos.

20.26. Validacion microbiolégica entre matrices
En microbiologfa predictiva, una relacién validada en un alimento no se transfiere automdticamente a otro.
La eficacia de un modelo puede depender de:

*pH;

¢ actividad de agua;

* estructura;

* grasa;

* fase acuosa;

* microbiota competidora;

* conservantes;

* estado fisioldgico del microorganismo;
* envase;

* temperatura.

Codex reconoce el valor de los modelos matemdticos para validar medidas de control, pero sefala que deben ser
apropiadamente validados para la aplicacién alimentaria especifica, considerando la incertidumbre y pudiendo requerir

ensayos adicionales.

20.27. Matriz, cepa y condiciones
Un modelo microbiolégico externo deberfa probarse con variabilidad suficiente de:

¢ [otes;

* cepas;

¢ niveles de inoculacidn;

* estados fisiolégicos;

¢ condiciones;

e formulaciones.

No es necesario incluir cualquier combinacién imaginable, pero sf aquellas que puedan modificar materialmente
la conclusién.

La validacién debe aclarar si se pretende generalizar a:

* una cepa;

* un cdctel;

® una especie;
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¢ flora natural;

 contaminacién real.

20.28. Validacion prospectiva
La validacién prospectiva aplica el modelo congelado antes de conocer el resultado verdadero.
La secuencia es:
X_tarrow Yt arrow registro arrow Yt+A arrow comparaciéon
A diferencia de un estudio retrospectivo, demuestra que:

* las entradas estdn disponibles a tiempo;
* el flujo de datos funciona;

* el modelo puede ejecutarse;

* las predicciones se registran;

* el resultado aparece después;

* no existe informacién futura.

20.29. Modo sombra

En modo sombra, el modelo opera en produccién pero no modifica todavia la decision.
Permite analizar:

* rendimiento prospectivo;
¢ atencia;
¢ disponibilidad;
¢ diferencias con la prictica;
* errores;
* carga de alertas;
e datos fuera de dominio.
Es especialmente util antes de automatizar una funcién de elevada criticidad.
El modo sombra no elimina el riesgo metodoldgico si los usuarios modifican indirectamente el proceso al conocer

las predicciones. Idealmente, las salidas no deberfan influir en la prictica durante la fase puramente evaluativa, salvo

que exista una alerta cuya omision sea éticamente o legalmente inadmisible.

20.30. Estudio silencioso ciego
En un disefio mds estricto:

* el modelo genera predicciones;

* las predicciones quedan bloqueadas;

* los responsables operativos no las ven;

* se obtiene el resultado real;

* un equipo independiente realiza la comparacién.
Este disefio minimiza la retroalimentacién.

No siempre serd posible en seguridad, ya que una alerta potencialmente grave podria requerir actuacién. El

protocolo debe definir previamente cémo gestionar esa eventualidad.

64



VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

20.31. Validacion prospectiva con intervencion
Después del modo sombra puede evaluarse el sistema como parte del flujo real.
Se comparan:

* procedimiento convencional;
* procedimiento asistido por IA.

El objetivo deja de ser exclusivamente predictivo y pasa a medir impacto.

Resultados posibles
* tiempo hasta deteccidn;
* Jotes no conformes;
* desperdicio;
¢ andlisis;
e falsas alarmas;
¢ incidencias;
¢ decisiones;
* costes;
* carga humana.

NIST considera la monitorizacién posterior al despliegue necesaria para comprobar que el sistema opera de forma

fiable en escenarios reales, detectar salidas imprevistas y reconocer cambios de distribucién o contexto.

20.32. Disenos comparativos

Antes-después

Se compara el periodo previo y posterior.

Limitacién: pueden cambiar simultdineamente otras variables.

Lineas paralelas

Una linea utiliza IA y otra mantiene el procedimiento habitual.

Limitacidn: las lineas pueden no ser equivalentes.

Despliegue escalonado

Las plantas incorporan el sistema en momentos distintos.

Permite utilizar las plantas todavia no desplegadas como comparacién temporal.

Aleatorizacidon por lote

Puede ser atil en decisiones de calidad de bajo riesgo.

No resulta aceptable asignar aleatoriamente un control potencialmente inferior cuando existe una implicacién

sanitaria.

20.33. Validacion prospectiva de vida util

En vida util, el modelo debe generar la estimacién al inicio o en el momento de uso y mantenerse bloqueada hasta

observar el evento.
Deben evitarse:

® ajustes posteriores;
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* correccién manual no registrada;

¢ uso de datos futuros;

e cambio de criterio;

* extensién del estudio solo en casos favorables.
Cada lote debe conservar:

* prediccién;

e intervalo;

e fecha;

* version;

¢ condiciones;

¢ resultado final.

20.34. Resultados censurados en validacion prospectiva
Puede ocurrir que algunos productos no alcancen el final de vida atil durante el seguimiento.
Estos casos no deben asignarse arbitrariamente a la fecha de finalizacién del estudio.
Debe utilizarse andlisis de supervivencia o prolongar el seguimiento segtin el protocolo.

La censura debe ser independiente, en la medida de lo posible, del resultado.

20.35. Validacion prospectiva microbioldgica
Cuando el resultado es raro, puede requerirse:
* periodo prolongado;
* varias plantas;
* combinacién con estudios enriquecidos;
* challenge tests;
* muestreo dirigido y aleatorio.
La muestra prospectiva real permite estimar utilidad en prevalencia operativa, mientras que los conjuntos

enriquecidos permiten estimar sensibilidad con suficientes positivos.

Ambas evidencias son complementarias.

20.36. Tamafo muestral multicéntrico
El tamafio total no basta. Debe existir informacién suficiente por:

* centro;

* producto;

* clase;

* periodo;

* subgrupo critico.

Si una planta aporta miles de negativos y otra solo diez observaciones, el resultado global estard dominado por la
primera.

La planificacién debe considerar:

[ n_total 2_j=1"]Jn_j ]

y no unicamente (n_total).
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Para sensibilidad, el nimero relevante es:
n_+,j

positivos reales del centro (j).

20.37. Correlacion intracentro

VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

Las unidades producidas en una misma planta pueden compartir factores comunes.

La independencia efectiva se reduce cuando existe correlacién intracentro.

El efecto de disefio puede aproximarse como:

DE= 1+ (m-1)p

donde:

* (m) es el tamafno medio por centro;
* (p), la correlacién intraclase.

La incertidumbre debe estimarse mediante:

* bootstrap por centro;
* modelos jerdrquicos;
* errores robustos;

¢ andlisis por conglomerados.

20.38. Numero de centros

Muchos datos procedentes de dos plantas no ofrecen la misma evidencia de transportabilidad que datos repartidos

entre numerosas plantas.

La generalizacién industrial depende tanto de:

n_observaciones

como de:

]_centros

Cuando el ndmero de centros es pequeno, la estimacién de heterogeneidad serd imprecisa.

20.39. Seleccion de centros

Los centros no deberfan elegirse solo por:
e facilidad;

* buena calidad de datos;

* proximidad;

¢ colaboracién;

* rendimiento esperado.

La muestra multicéntrica deberfa cubrir:

* plantas grandes y pequeias;
® equipos nuevos y antiguos;
¢ diferentes productos;
e distintas condiciones;

¢ diferentes niveles de prevalencia;
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* variacidn organizativa.

Si se seleccionan tinicamente instalaciones muy controladas, la generalizacién serd excesivamente optimista.

20.40. Centro de peor caso
Puede incluirse deliberadamente una instalacién con condiciones dificiles:
* mayor variabilidad;
* equipo antiguo;
* proveedor complejo;
¢ clima extremo;
¢ alta carga;
* productos fronterizos.
El objetivo no es castigar al modelo, sino comprobar sus limites.
Un fallo en el peor caso puede conducir a:
® restriccidng
e calibracién local;
* mejora de sensores;
* exclusién de esa planta;

* revisién del proceso.

20.41. Calibracion global y local

Un modelo puede discriminar adecuadamente en todas las plantas y presentar probabilidades mal calibradas en

algunas.
Debe evaluarse:
oj

intercepto de calibracién por planta, y:

B
pendiente por planta.
Puede ser necesaria una recalibracién local:

[logit(p_j) o_j + B_jlogit(p) ]

La recalibracién no debe utilizarse para ocultar una discriminacién deficiente.

20.42. Modelo global o modelos locales

Existen varias estrategias.

Modelo global

Una versién para todas las plantas.
Ventajas:

* mantenimiento simplificado;
* mis datos;
* consistencia.

Riesgos:
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* promedio que no representa centros especificos;

* pérdida de rendimiento local.

Modelo global con recalibracién local

La estructura es comun, pero se ajusta la probabilidad o el umbral.

Modelos locales
Cada planta dispone de una versién.
Ventajas:
* adaptacién.
Riesgos:
* menos datos;
* multiples validaciones;

* gobernanza compleja;

¢ divergencia de versiones.

La eleccién debe basarse en heterogeneidad, volumen, criticidad y capacidad de mantenimiento.

20.43. Umbral global o local

Un umbral tinico facilita la gestion, pero puede producir tasas de error diferentes por planta.
Un umbral local puede adaptarse a:

* prevalencia;
* capacidad;
* coste;

e calibracién.

Sin embargo, cada umbral constituye una configuracién que debe validarse.

No debe modificarse localmente por conveniencia operativa sin aprobacién.

20.44. Adaptacion de dominio

Las técnicas de adaptacién de dominio intentan ajustar el modelo a un nuevo entorno.

Pueden utilizar:

e recalibracién;

* reponderacién;

* transferencia;

* ajuste fino;

¢ alineacién de distribuciones;
* muestras locales.

Pero la adaptacién modifica el sistema.
La secuencia debe ser:

1. detectar la brecha;
2. formular la adaptacién;
3. utilizar datos separados;

4. congelar la nueva version;
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S. validar localmente;
6. comparar con el modelo anterior;

7. aprobar.

20.45. Generalizacion de dominio

La generalizacién de dominio pretende desarrollar un modelo capaz de funcionar en centros no vistos sin ajuste

local.
Para demostrarla debe evaluarse en centros completamente excluidos.
No basta una validacién aleatoria dentro de una base multicéntrica.

La afirmacién:
«El modelo es independiente de la planta>»

requiere evidencia de desempefio consistente en plantas no participantes.

20.46. Externalidad del equipo evaluador
La evaluacién puede ser realizada por:

* el equipo desarrollador;

* un equipo interno independiente;
* una planta externa;

¢ un laboratorio independiente;

° un tercero.

La independencia del evaluador reduce el riesgo de:

¢ seleccidn favorable;

¢ exclusiones retrospectivas;

* interpretacién benevolente;

* cambios no registrados.

No siempre es necesaria una validacién por tercero, pero cuanto mayor sea la criticidad y amplitud comercial,

mayor deberfa ser la independencia.

20.47. Validacion del proveedor por el cliente
Un proveedor de IA puede aportar una validacién multicéntrica general.
El cliente debe efectuar, como minimo:
e verificacién local;
¢ andlisis de compatibilidad;
¢ evaluacién del dominio;
* prueba de integracion;
* confirmacién de métricas criticas;
* evaluacién de flujo operativo.

La evidencia del proveedor y la del usuario responden a preguntas distintas.

Evidencia del proveedor

¢Puede funcionar el producto en entornos representativos?
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Evidencia del usuario

¢Funciona esta configuracién en mi planta, con mis matrices, equipos y decisiones?

20.48. Portabilidad de un modelo comercial
Un dossier comercial deberfa declarar:

* plantas de desarrollo;
* plantas externas;

* productos;

* equipos;

* periodos;

* prevalencia;

* métricas por centro;
e intervalos;

e fallos;

¢ exclusiones;

¢ limitaciones;

* actualizaciones.

No deberia limitarse a:

«Validado en mds de un millon de muestras.»

Un millén de mediciones procedentes de pocos lotes o de una sola instalacién puede aportar menos evidencia de

portabilidad que una muestra menor distribuida entre centros independientes.

20.49. Analisis de equivalencia

Cuando se traslada un modelo a un nuevo equipo o planta puede plantearse una hipétesis de equivalencia.
Se define un margen:
A
y se evalta si la diferencia de rendimiento permanece dentro de:
[-A,+A]
El margen debe ser tecnoldgicamente justificado.

No debe elegirse después de observar la diferencia.

20.50. Analisis de no inferioridad

Para una métrica donde valores altos son mejores:
[ M_nuevo-M_referencia
Al
Si el limite inferior del intervalo supera (-A), puede concluirse no inferioridad.
En seguridad, el margen no debe permitir una pérdida relevante de sensibilidad.

La no inferioridad en accuracy global no basta si empeora la tasa de falsos negativos.
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20.51. Fallo de transportabilidad

Cuando el modelo funciona en desarrollo y falla externamente deben investigarse cuatro posibilidades.

Cambio de datos

P(X)
ha variado.
Cambio de prevalencia
P(Y)
ha variado.
Cambio conceptual
P(Y| X)

ha cambiado.

Cambio de referencia
La medicién de (Y) no es equivalente.
La solucién depende de la causa.

No debe aplicarse automdticamente un nuevo umbral.

20.52. Investigacion de discrepancias entre plantas
Debe revisarse:
* composicién;
* proceso;
* equipo;
* operador;
e variables faltantes;
* metodologfa;
* prevalencia;
e calidad de referencia;
e calibracién;
* dominio.

Puede descubrirse que una planta no incumple el modelo, sino que opera bajo un mecanismo diferente.

20.53. Restriccion del dominio
Una conclusion negativa en un centro no implica necesariamente descartar el modelo.
Puede aprobarse para:
[ _aprobado
_total
_no validado |
Debe configurarse el sistema para impedir el uso en el dominio excluido.

No basta con incluir una advertencia en un informe que los usuarios podrian ignorar.
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20.54. Reentrenamiento tras validacion externa fallida

Utilizar los datos externos para reentrenar transforma esa muestra en parte del desarrollo.

Después serd necesario un nuevo conjunto independiente.

La secuencia es:

D_externo 1 arrow reentrenamiento
D_externo 2 arrow confirmacién
No debe comunicarse el rendimiento sobre (D_externo 1) después de incorporarlo al modelo como
validacion final.

20.55. Repeticion de evaluaciones externas

Cuando se ajusta repetidamente el modelo a varios centros conocidos, estos dejan de representar entornos

verdaderamente nuevos.
Debe conservarse, cuando sea posible:

* un centro final;
® una campafa posterior;
* un periodo prospectivo;

* una muestra de confirmacién.

20.56. Validacion externay deriva
La validacién externa y la monitorizacion se relacionan, pero no son equivalentes.

Validacion externa

Evalta un entorno independiente antes o durante la autorizacién.

Monitorizacion

Comprueba continuamente el entorno de produccién después de la autorizacion.

NIST sitta la prueba, evaluacién, verificacion, validacién y monitorizacién dentro de un ciclo continuo que

incluye cambio, incidentes, recuperacién y eventual retirada.

Un modelo puede superar una validacién externa y degradarse posteriormente.

20.57. Criterios de aceptacion multicéntrica

Un protocolo puede exigir:

Rendimiento combinado
LCB_95%(S_global) > S_
Rendimiento local
S_j = S_local minimo
para todas las plantas autorizadas.

Heterogeneidad

Ausencia de diferencias tecnolégicamente inaceptables.
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Calibracion

Probabilidades adecuadas global y localmente.

Robustez

Mantenimiento bajo equipos y condiciones diferentes.

Dominio

Deteccién de referencias o configuraciones no representadas.

Prospeccion

Confirmacién sobre produccién posterior.

20.58. Matriz de validacion externa

Tiempo

Plantas

Proveedores

Equipos

Productos

Estaciones

Laboratorios

Usuarios

2023-2025

AyB

1-4

Sensor X1

Referencias 1-5

Invierno-primavera

Laboratorio interno

Equipo técnico

2026

CyD

5y6

Sensores X2y X3

Referencias 6-7

Verano-otofo

Laboratorio externo

Operarios habituales

La matriz debe sefialar también las dimensiones no evaluadas.

20.59. Informe de validacion externa

El informe deberia incluir:

1. finalidad;

2. versidn;

3. diferencia respecto al desarrollo;

4. centros;

S. periodos;

6. productos;

7. equipos;

8. métodos;

9. criterios;

10. tamano;

11. prevalencia;

12. métricas globales;

13. métricas locales;
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Estabilidad temporal

Transportabilidad
industrial

Generalizacion de
materia prima

Transferencia
instrumental

Generalizacion
composicional

Estacionalidad
Reproducibilidad

Generalizacion
operacional
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14. intervalos;

15. calibracién;

16. subgrupos;

17. heterogeneidad;
18. casos discordantes;
19. limitaciones;

20. decisidén.

20.60. Declaraciones cientificamente validas

Declaracion excesiva

El modelo es universalmente aplicable a productos cérnicos.

Declaracion defendible

El modelo mantuvo el rendimiento especificado en cuatro plantas, tres campanas, dos configuraciones
instrumentales y las familias de productos descritas. No se ha demostrado su aplicabilidad a productos fermentados,

equipos distintos ni formulaciones fuera de los rangos establecidos.

Declaracion excesiva

La validacién multicéntrica demuestra que no existe deriva.

Declaracion defendible

La evaluacién multicéntrica demuestra transportabilidad inicial entre los centros estudiados. La estabilidad

posterior deberd confirmarse mediante monitorizacion.

Declaracion excesiva

El modelo funciona en cualquier proveedor.

Declaracion defendible

El modelo fue probado con seis proveedores. Los proveedores nuevos deberdn superar el procedimiento de

incorporacién y compatibilidad.

20.61. Errores frecuentes en validacion externa

* denominar externo a un split aleatorio;

* agregar centros sin informar resultados individuales;

¢ utilizar los datos externos para recalibrar y evaluar simultineamente;
¢ seleccionar centros favorables;

* ocultar subgrupos pequefios;

* no ajustar la incertidumbre por conglomerados;

* evaluar solamente una campafia;

® asumir equivalencia instrumental;

¢ ignorar cambios del método de referencia;

* afirmar generalizacién mds alld de las dimensiones probadas.

20.62. Estrategia minima para una empresa alimentaria

Para un modelo de criticidad moderada:
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1. particidén por lotes;

2. prueba temporal;

3. evaluacién en otra linea;
4. modo sombra;

5. monitorizacién.

Para un modelo de elevada criticidad:

1. desarrollo multicampafia;

2. prueba temporal independiente;
3. validacién en otra planta;

4. evaluacién multicéntrica;

S. condiciones adversas;

6. prueba prospectiva;

7. verificacién independiente;

8. aprobacién local;

9. vigilancia continua.

20.63. La externalidad como propiedad de la pregunta
No existe un conjunto universalmente externo.
Un proveedor puede ser externo respecto al tiempo, pero interno respecto a la planta.
Una planta puede ser externa respecto a la organizacién, pero utilizar el mismo equipo y producto.
La validez externa siempre debe expresarse respecto a una dimension:
externo respecto a tiempo centro equipo proveedor producto geografia

Esta precision evita declaraciones ambiguas.

20.64. Conclusion del bloque

La validacién externa no consiste en apartar datos al azar. Consiste en someter al modelo a una variabilidad relevante

que no haya influido en su desarrollo.
Un modelo cientificamente transportable debe demostrar que:

* mantiene el rendimiento en periodos posteriores;

* funciona en unidades industriales independientes;

* no depende de un equipo concreto sin declararlo;

* conserva su comportamiento entre proveedores y campaiias;
* mantiene la calibracién;

* reconoce condiciones no representadas;

* presenta heterogeneidad controlada;

* puede operar prospectivamente;

* no genera una pérdida de seguridad en el flujo real.

La afirmacién:
«El modelo ha sido validado externamente»

solo tiene valor cuando se acompana de una respuesta completa a cinco preguntas:
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1. ¢Externo respecto a qué?

2. ¢En qué poblacién y condiciones?

3. ¢Con qué versién y configuracién?

4. ;Qué rendimiento alcanzé en cada centro y subgrupo?

S. ¢Hasta dénde puede generalizarse legitimamente la conclusién?

La validacién externa no convierte un modelo en universal. Delimita, con evidencia, la distancia que puede recorrer

fuera del entorno donde fue creado.
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21. Validacion frente a métodos de referencia, expertos humanosy
procedimientos convencionales

Un modelo de inteligencia artificial no puede evaluarse en el vacio. Su rendimiento solo adquiere significado
cuando se compara con una referencia capaz de representar, con incertidumbre conocida, el fenémeno que pretende

medir o predecir.
En calidad, vida atil y seguridad alimentaria, esa referencia puede adoptar formas muy distintas:

* un método analitico normalizado;

* un método microbiolégico de referencia;
¢ un estudio de desafio;

¢ un estudio de durabilidad;

* una inspeccién instrumental;

* un panel sensorial;

* el consenso de especialistas;

* un procedimiento histérico de la empresa;
* una regla tecnoldgica;

* otro modelo predictivo.

Cada referencia responde a una pregunta diferente. Comparar un modelo con un método de laboratorio permite
evaluar concordancia analitica. Compararlo con inspectores humanos permite estimar su reproducibilidad
operacional. Compararlo con el procedimiento vigente permite determinar si aporta un beneficio incremental.
Ninguna de estas comparaciones, considerada aisladamente, demuestra necesariamente que el sistema sea apto para

adoptar una decision de seguridad.
La validacién debe distinguir tres conceptos:
validez frente a la referencia
equivalencia o no inferioridad frente al comparador
utilidad incremental dentro del proceso

Un modelo puede concordar razonablemente con una referencia y no mejorar la prictica actual. También puede

superar a los operadores humanos y seguir siendo insuficiente frente a un criterio sanitario exigente.

21.1. Qué significa método de referencia

Un método de referencia es un procedimiento reconocido o previamente validado que se utiliza para establecer el

estado de una muestra o para comparar el funcionamiento de un método alternativo.

Codex recomienda dar preferencia a métodos oficiales desarrollados por organizaciones internacionales
competentes y cuya fiabilidad haya sido establecida considerando, segin proceda, selectividad, exactitud, precision,

sensibilidad, limites de deteccién y cuantificacion, practicabilidad y aplicabilidad.

En microbiologfa de la cadena alimentaria, la serie ISO 16140 diferencia la validacién de métodos alternativos de
su posterior verificacién en el laboratorio usuario. ISO 16140-2 contempla estudios de comparacién del método y
estudios interlaboratorio para métodos cualitativos y cuantitativos; ISO 16140-3 regula la verificacién local de métodos

de referencia y de métodos alternativos ya validados.
Esta distincién resulta directamente trasladable a la IA:

* la validacién general demuestra que el método o modelo puede alcanzar determinadas prestaciones;
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* la verificacién local confirma que esas prestaciones pueden reproducirse en la planta, laboratorio, equipo y matriz

concretos del usuario.

Una empresa no deberfa considerar suficiente que el proveedor haya validado su algoritmo en otras instalaciones.

Debe demostrar que la configuracién implantada funciona correctamente en su propio contexto.

21.2. El método de referencia no es necesariamente una verdad perfecta

La expresion ground truth puede inducir a pensar que la etiqueta utilizada para validar el modelo representa una

verdad absoluta.
En realidad, todo patrén de referencia puede contener incertidumbre derivada de:

* muestreo;
* heterogeneidad de la muestra;
* preparacién;
* recuperacion;
¢ [imite de deteccidn;
* precision;
* especificidad;
* interpretacion;
¢ variabilidad entre laboratorios;
¢ variabilidad entre expertos.
Si el método de referencia presenta una repetibilidad o reproducibilidad limitada, no es razonable interpretar toda

discordancia como error exclusivo del algoritmo.

Sea:
yax
el estado verdadero, no observable directamente, y:
YR
el resultado del método de referencia.
Puede ocurrir:
Y_R# YM*

El modelo se evaltia normalmente frente a (Y_R), no frente a (Y~*). Por tanto, el rendimiento observado incorpora

simultdneamente:
error del modelo + error de la referencia + error de muestreo

Esta realidad no invalida la comparacién, pero obliga a caracterizar la referencia y a revisar cuidadosamente las

discordancias.

21.3. Error de muestreo frente a error analitico

En seguridad microbioldgica, el principal problema puede no encontrarse en la técnica analitica, sino en la porcién

de muestra seleccionada.

Una contaminacién puede distribuirse de manera heterogénea. El modelo puede detectar senales asociadas a un

problema del lote mientras que la muestra microbioldgica concreta resulta negativa, o a la inversa.

Debe distinguirse:
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Error analitico

El procedimiento no detecta o cuantifica correctamente el analito presente en la porcién analizada.

Error de muestreo

La porcién analizada no representa adecuadamente el lote.
La concordancia entre IA y laboratorio estard limitada por ambos componentes.
El protocolo debe documentar:

¢ unidad de muestreo;

* masa o volumen;

* ndmero de incrementos;

* Jocalizacién;

* homogeneizacién;

* conservacion;

* tiempo hasta andlisis;

* plan estadistico de muestreo.

Un resultado de laboratorio técnicamente perfecto sobre una muestra no representativa no constituye una

referencia perfecta para todo el lote.

21.4. Validacion analitica y validacion predictiva

La validacién de un método analitico y la validacién de un modelo predictivo comparten principios, pero no son

equivalentes.
Un método analitico suele evaluar:

e selectividad;

* exactitud;

* precision;

¢ linealidad;

* rango;

¢ [imite de deteccidn;

¢ [imite de cuantificacidn;
* robustez;

* recuperacion.

AOAC estructura sus requisitos de desempefio mediante criterios previamente definidos y contempla atributos
como rango, recuperacién, precision, limite de cuantificacién y funcionamiento colaborativo o interlaboratorio segin

el tipo de método.
Un modelo de IA puede requerir, ademds:
* generalizacidn;
* calibracién probabilistica;
* comportamiento fuera de dominio;
e deriva;
* desempefio temporal;
* dependencia de prevalencia;

e interaccién humana;
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* impacto operacional.

Por ello, la validacién analitica constituye una fuente metodolégica valiosa, pero no cubre por si sola todos los

riesgos de un sistema predictivo.

21.5. Método alternativo frente a método de referencia

Un modelo puede actuar como método alternativo cuando pretende reproducir o aproximar el resultado de una

técnica reconocida.
Ejemplos:
* espectroscopia frente a cromatografia;
* visién artificial frente a inspeccién manual;
* sensor répido frente a cultivo microbioldgico;
* IA sobre imdgenes microscépicas frente a recuento convencional;
* modelo quimiométrico frente a andlisis composicional.

La pregunta central serd:
¢Produce el sistema alternativo resultados suficientemente concordantes con la referencia para la finalidad prevista?

No debe exigirse necesariamente identidad perfecta, pero sf una equivalencia compatible con la decision.

21.6. Comparacion pareada
La comparacién mds informativa utiliza las mismas muestras para el modelo y para el método de referencia.
Para cada unidad (i):
(Yi,YR /i)
Este disefio reduce la variabilidad derivada de comparar poblaciones distintas.

En clasificacién binaria se construye una tabla pareada:

Positiva (a) (b)
Negativa (c) (d)
Donde:

* (a): concordancia positiva;

* (d): concordancia negativa;

* (b): IA negativa y referencia positiva;
* (c): IA positiva y referencia negativa.

Las celdas discordantes (b) y (c) son esenciales para comparar los métodos.

21.7. Prueba de McNemar

Cuando se comparan resultados binarios pareados puede utilizarse la prueba de McNemar, centrada en las

discordancias:
["2
[(b-c)"2] / [b+c] ]
o una variante corregida o exacta cuando el nimero de discordancias es reducido.

La prueba analiza si existe asimetrfa entre:
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* casos en los que la IA falla y la referencia no;
* casos en los que la IA identifica un positivo que la referencia clasifica negativamente.

Sin embargo, una ausencia de diferencia estadisticamente significativa no demuestra equivalencia.
Puede deberse a:

* muestra insuficiente;
® pocos positivos;

* baja potencia;

¢ amplios intervalos.

La equivalencia o no inferioridad requiere un disefio y un margen predefinidos.

21.8. Acuerdo porcentual
El acuerdo global se calcula como:
P_o=[a+d] / [a+b+c+d]
Es intuitivo, pero puede ser elevado por la prevalencia de una clase.

Si el 99 % de las muestras son negativas, dos métodos que clasifican casi todo como negativo mostrardn un acuerdo

elevado aunque su capacidad para detectar positivos sea insuficiente.

Deben calcularse separadamente:

Acuerdo positivo
PPA= [a] / [a+D]

cuando la referencia define los positivos.

Acuerdo negativo
NPA= [d] / [c+d]

Estos conceptos se aproximan a sensibilidad y especificidad respecto a la referencia, pero la terminologfa de acuerdo

puede ser mds prudente cuando no existe un estindar perfecto.

21.9. Coeficiente kappa

El coeficiente kappa intenta corregir el acuerdo esperado por azar:

[P_o-P_e] / [1-P_e] ]
donde:

* (P_o) es el acuerdo observado;
* (P_e), el acuerdo esperado segtin las distribuciones marginales.

Un valor de uno representa acuerdo completo; cero indica un acuerdo similar al esperado por azar.
Sin embargo, kappa presenta limitaciones:

* depende de la prevalencia;

* depende del desequilibrio marginal;

* puede ser bajo pese a un acuerdo porcentual alto;

* no pondera automdticamente la gravedad de los desacuerdos;

* no sustituye sensibilidad y especificidad.
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No debe aprobarse un modelo Gnicamente porque alcance una categorfa verbal como «acuerdo sustancial». Los

puntos de corte cualitativos de kappa no constituyen criterios universales.

21.10. Kappa ponderado
Cuando las categorias tienen orden puede utilizarse un kappa ponderado.
Ejemplo:
e conforme;
¢ defecto menor;
¢ defecto mayor;
* defecto critico.

Una confusién entre categorfas adyacentes no deberfa penalizarse igual que una confusién entre conforme y

defecto critico.

El kappa ponderado asigna pesos:

a cada tipo de desacuerdo.
La eleccién de los pesos debe reflejar la consecuencia tecnoldgica y fijarse antes del andlisis.

No debe utilizarse una ponderacién favorable seleccionada después de observar los resultados.

21.11. Concordancia para variables continuas
Cuando el modelo y el método de referencia producen valores continuos, la correlacién no es suficiente.
Deben analizarse:
* 5e580;
* error absoluto;
* pendiente;
* intercepto;
¢ [imites de acuerdo;
* precisién en diferentes concentraciones;

¢ heterocedasticidad,;

* capacidad préxima a los limites de decision.

Dos métodos pueden presentar:

r=0,99
y, sin embargo, diferir sistemdticamente.
Por ejemplo:
Y=1,2Y+3

conservarfa una correlacién muy elevada, pero produciria un sesgo proporcional y constante.

21.12. Regresion ordinaria y error en ambas variables
La regresion lineal ordinaria presupone habitualmente que la variable independiente se mide sin error relevante.
Cuando tanto el modelo como la referencia contienen error, este supuesto puede ser inadecuado.

Pueden considerarse métodos como:
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* regresién de Deming;

* Passing—Bablok;

* modelos de error en variables;
* modelos jerdrquicos.

La regresion de Deming incorpora la relacién entre las varianzas de error de ambos métodos:

[ A 6"2_referencia ¢"2_modelo ]

La estimacién dependerd de conocer o aproximar esa relacion.

El objetivo no debe reducirse a obtener una recta con buen ajuste, sino a determinar si el sesgo constante y

proporcional son compatibles con la finalidad.

21.13. Andlisis de Bland-Altman
Para cada muestra:
d_i=Yi-YR,i
m_i= +YR,i2
Se analiza el sesgo medio y los limites de acuerdo:
d+1,96s_d
El método permite identificar:

* sesgo constante;

¢ dispersidn;

* heterocedasticidad;

¢ valores extremos;

* errores dependientes de la magnitud.

Los limites estadisticos deben compararse con limites de aceptacién tecnoldgica.
Un intervalo de acuerdo de:
1,5a+1,7 UFC/g

puede ser estadisticamente descriptivo, pero inaceptable para una decisién microbiolégica.

21.14. Coeficiente de correlacion de concordancia

El coeficiente de concordancia de Lin combina correlacién y proximidad a la linea de identidad:

[pcpCh]
donde:

* (p) es la correlacién de precision;

* (C_b) mide la desviacién respecto a la linea de concordancia.

Puede ser mds informativo que la correlacién simple, pero sigue siendo una medida resumida.
Debe complementarse con:

* 5esg0;

¢ [imites de acuerdo;

® erTor por rango;

e criterios de decisién.
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21.15. Concordancia en torno al limite regulatorio o interno
La concordancia global puede ser menos relevante que el comportamiento préximo al limite.

Sea (L) el criterio de aceptacion.

Un error analitico lejos de (L) puede no modificar la decision:

YRL
O:

YRL
Pero pequeias discrepancias cerca de:

Y R= L

pueden cambiar la clasificacién.
a validacién debe incluir suficientes muestras dentro de una zona critica:
La validacién debe incluir suficientes muestras dentro de una zona criti

L-6 <Y R<ZL+§8

y evaluar:

* probabilidad de clasificacién;
* falsas aceptaciones;

e falsos rechazos;

e incertidumbre;

* repetibilidad.

21.16. Zona gris
Cuando la referencia y el modelo presentan incertidumbre cerca del limite puede definirse una zona gris.
Por ejemplo:
Y<L_1 = conforme
L 1<Y<L_2 = indeterminado
Y>L_2 = no conforme
La amplitud debe derivarse de:

e incertidumbre analitica;
¢ variabilidad tecnoldgica;
* consecuencias del error;

* capacidad de confirmacién.

La zona gris evita atribuir certeza artificial a resultados fronterizos, pero no debe utilizarse para excluir del andlisis

los casos mds dificiles.

21.17. Probabilidad de deteccion

Para métodos cualitativos, la probabilidad de deteccién puede analizarse segin el nivel de analito o contaminacién:

[ POD(c) P(resultado positivo| c) ]

donde (c) es la concentracidn.
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AOAC utiliza marcos de requisitos de desempefio para métodos cualitativos y cuantitativos y contempla la
probabilidad de deteccién como herramienta para evaluar métodos binarios, especialmente en niveles préximos a la

capacidad de deteccién.
EnIA, la curva POD puede mostrar:

* baja deteccién a concentraciones muy reducidas;
* transicién alrededor de un nivel;
* saturacién en concentraciones altas.

La validacién no deberfa limitarse a positivos muy evidentes.

21.18. Limite de deteccidon del sistema completo

Un modelo de IA puede no tener un limite de deteccién quimico en sentido estricto, pero sf una capacidad
funcional minima.

Ejemplos:

* tamafio minimo de un cuerpo extrafio;

* concentracién minima detectable;

¢ intensidad minima de una sefial;

¢ nivel de deterioro necesario;

* proporcién minima de superficie afectada.

Puede definirse:

[ LOD_{p} c: POD(c)=p]
Por ejemplo, el nivel al que la probabilidad de deteccién alcanza el 95 %.
Este limite debe evaluarse con el sistema completo, incluyendo:

* muestreo;

® sensor;

® preprocesamiento;
¢ modelo;

e umbral;

® actuacion.

21.19. Repetibilidad del modelo

La repetibilidad evalta resultados bajo condiciones esencialmente iguales:

* mismo equipo;

* mismo operador;

* mismo laboratorio;

* corto periodo;

* misma muestra.

Para un sistema determinista, repetir exactamente la misma entrada digital deberfa producir la misma salida. Pero

repetir la medicién fisica puede generar variacion.

Debe diferenciarse:
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Repetibilidad computacional

f(x)=resultado estable

Repetibilidad de medicion
x 1x 2,xrarrowy 1y 2,y r

La segunda incluye variabilidad de colocacién, muestreo, preparacién, iluminacién o sensor.

21.20. Reproducibilidad

La reproducibilidad evalta cambios mds amplios:
* operador;

* dia;

* equipo;

¢ laboratorio;

* planta;

* Jote de reactivo.

Puede estimarse mediante un disefio factorial o jerirquico:

[YAijkl} p+O_i+D j+Ek+Ll+¢€]
donde los términos representan fuentes de variacion.

La ISO 16140 utiliza estudios interlaboratorio para valorar la reproducibilidad de métodos microbioldgicos

alternativos, mientras que la verificacién local comprueba la correcta implantacién del método validado por el usuario.

Un modelo comercial deberfa demostrar no solo buen funcionamiento en el centro desarrollador, sino

reproducibilidad suficiente en los centros donde se pretende utilizar.

21.21. Precision intermedia
Entre repetibilidad y reproducibilidad completa se encuentra la precisién intermedia.
Evalta variacién dentro de la misma organizacién al cambiar:
* dia;
* operador;
* equipo;
e calibracién;
* turno.

En aplicaciones alimentarias puede ser una de las pruebas mds relevantes, porque reproduce la operacién rutinaria

sin exigir todavia un estudio multicéntrico completo.

21.22. Verificacion local
La existencia de una validacién general no elimina la necesidad de verificacién local.
La verificacién debe demostrar que el usuario puede reproducir las prestaciones bajo:

® sus matrices;
* su personal;
® su equipo;

® su entorno;
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* sus condiciones.

ISO 16140-3 establece precisamente un protocolo para verificar en el laboratorio usuario tanto métodos de

referencia como métodos alternativos previamente validados.
Para un modelo de IA, la verificacién local deberfa incluir:

e correcta instalacidn;

* compatibilidad de sensores;

¢ integridad de variables;

* reproduccién de muestras control;
¢ rendimiento minimo;

* gestién de errores;

* correcta aplicacién del umbral;

® registros;

* respuesta ante fallo.

21.23. Equivalencia

La equivalencia pretende demostrar que la diferencia entre el modelo y el comparador permanece dentro de un

margen aceptable.

Se define un margen:

y una diferencia:
D=M_IA-M _referencia
Para declarar equivalencia, el intervalo de confianza debe quedar dentro de:
[-A,+A]

La prueba de ausencia de diferencia no demuestra equivalencia.

La equivalencia requiere:

® margen prospectivo;

* tamafio suficiente;

* comparacién pareada o adecuadamente controlada;

¢ andlisis por variable critica.

21.24. No inferioridad

La no inferioridad pretende demostrar que la IA no es peor que el comparador por mds de un margen aceptable.
Para una métrica donde valores altos son mejores:
D=M_IA-M_comparador
Se declara no inferioridad cuando:
LCB_1-a(D)>-A
El margen (A) debe ser tecnolégicamente justificable.

No puede elegirse tan amplio que permita una degradacién material de seguridad.
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21.25. No inferioridad en sensibilidad
Cuando la sensibilidad es critica:
D_S=S_IA-S _referencia
El margen deberfa reflejar el mdximo aumento tolerable de falsos negativos.

Por ejemplo, una pérdida absoluta del 2 % puede parecer pequefia, pero sobre 50.000 positivos potenciales

representarfa:
50.000x0,02=1.000
casos adicionales omitidos.

El margen debe evaluarse también en cifras absolutas y consecuencias.

21.26. Superioridad
La superioridad pretende demostrar una mejora:
LCB_1-a(D)>0
o superior a una diferencia minima relevante:
LCB_1-a(D)>A_relevante
Una mejora estadisticamente significativa no implica necesariamente relevancia industrial.
Debe distinguirse:
significacion estadistica
de:

beneficio tecnoldgico

21.27. Comparacion con un método imperfecto
Cuando la referencia no es perfecta, la sensibilidad y especificidad observadas del modelo pueden estar sesgadas.
Existen métodos como:

¢ resolucién de discordancias;
* referencia compuesta;

¢ consenso de métodos;

* modelos de clases latentes;

¢ adjudicacién experta.

Cada uno tiene limitaciones.

Resolucion de discordancias

Solo se repiten o analizan con otro método los casos discordantes.

Riesgo: sesgo, porque las concordancias no se verifican con la misma intensidad.

Referencia compuesta

Se combinan varias pruebas.

Riesgo: la definicién puede ser compleja y depender de reglas arbitrarias.

Clase latente

Se estima un estado no observado a partir de varios métodos.
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Riesgo: depende de supuestos estadisticos dificiles de verificar.

Ningun método elimina completamente la incertidumbre de referencia.

21.28. Revision de discordancias
Las discordancias deben revisarse de forma ciega cuando sea posible.
El equipo deberfa desconocer qué resultado produjo la IA para evitar reinterpretaciones favorables.
La revisién puede incluir:

* repeticién del método;
* segundo laboratorio;

* segundo método;

* inspeccién documental;
* revisién de la muestra;

¢ andlisis de trazabilidad.

Debe conservarse el andlisis original y presentar:

¢ resultados antes de adjudicacién;
* resultados después;
* reglas utilizadas;

* impacto sobre métricas.

21.29. Sesgo de resolucion de discordancias

Si todos los resultados discordantes se resuelven utilizando un método relacionado con la IA, el anilisis puede

favorecerla.

Ejemplo: un modelo espectroscdpico discrepa con un método quimico y se adjudica el caso mediante otra técnica

espectroscopica.
La adjudicacién deberfa ser suficientemente independiente.

No debe eliminarse una discordancia simplemente porque la explicacién del algoritmo parezca plausible.

21.30. Referencia compuesta

Puede definirse positivo cuando se cumple una combinacién:

Y=1 (A=1)(B=1)

Y=1 (A=1)(B=1)
La regla cambia radicalmente el nimero de positivos.

Una definicién mediante “OR” aumenta sensibilidad de la referencia, pero puede reducir especificidad. Una

mediante “AND” hace lo contrario.

La regla debe establecerse antes del andlisis y justificarse cientificamente.

21.31. Comparacion con expertos humanos

En visién, sensorial, clasificacion de defectos o interpretacién de sefales, el comparador puede ser una persona o

grupo de especialistas.
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La afirmacién:
«La I4 supera al experto>

es incompleta.
Debe especificarse:

* quiénes son los expertos;

* nivel de experiencia;

* formacién;

* nUmero;

¢ condiciones;

* tiempo;

¢ informaci6n disponible;

* patrén de referencia;

¢ variabilidad individual;

* posibilidad de revisién.

NIST senala que los sistemas que aumentan o sustituyen actividades humanas requieren algin tipo de métrica de
referencia humana, aunque reconoce la dificultad de sistematizarla porque humanos y sistemas pueden ejecutar la tarea

de manera diferente.

21.32. El experto no constituye automaticamente el estandar de verdad
Una persona puede cometer:
* fatiga;
* error de percepcion;
* 5esg0;
* inconsistencia;
* variacién temporal;
* dependencia del contexto.

El rendimiento humano debe medirse, no asumirse.
Puede ocurrir que:
acuerdo entre expertos<acuerdo [A-experto

En ese caso, la etiqueta humana presenta incertidumbre sustancial.

21.33. Acuerdo intraobservador

El acuerdo intraobservador mide la consistencia de la misma persona cuando evalta nuevamente las mismas

muestras.
Puede analizarse presentando casos repetidos de forma ciega y aleatoria.

Si un experto cambia frecuentemente de decisién, el modelo no puede evaluarse como si la primera etiqueta fuese

una verdad exacta.

21.34. Acuerdo interobservador
El acuerdo interobservador mide la consistencia entre expertos.

Puede calcularse mediante:
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¢ acuerdo porcentual;

* kappa;

* kappa multirrater;

e correlacidn intraclase;
* modelos jerdrquicos.

Una baja concordancia puede indicar:

* criterios ambiguos;

e formacidn insuficiente;
* categorfa subjetiva;

* casos fronterizos;

* necesidad de mejorar la referencia.

21.35. Consenso de expertos

El consenso puede establecerse mediante:
* mayoria;
¢ unanimidad;
¢ adjudicacién por un experto senior;
¢ discusién conjunta;
* método Delphi;
* panel independiente.
Cada procedimiento introduce sesgos distintos.

El consenso alcanzado después de conocer la salida de la IA no es una referencia independiente.

La adjudicacién debe realizarse sin acceso a la prediccién del modelo.

21.36. Diseiio multilector-multicaso
Cuando varios expertos evaltan multiples casos puede utilizarse un disefio multilector-multicaso.
Permite separar variabilidad debida a:

* lector;

® caso;

e interaccién lector-caso;
* sistema.

Puede compararse:

* experto sin IA;
* experto con LA;
* JA sola;

* consenso.

Este disefio es especialmente util cuando el objetivo es asistencia, no sustitucion.

21.37. 1A sola, humano solo y equipo humano-IA
La comparacién completa deberfa incluir:

M_humano
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M_IA
M_humano+IA
El equipo combinado no siempre supera a sus componentes.
Puede ocurrir:

* que el humano corrija errores de la IA;
* que la IA reduzca variabilidad humana;
. lh izacidn;
que el humano acepte errores por automatizacién;
. 1 binacis . . . dimi
que la combinacién aumente tiempo sin mejorar rendimiento.

La finalidad debe determinar el comparador relevante.
Si el sistema se utilizard como apoyo, la comparacién principal deberfa ser:
procedimiento asistido frente a procedimiento no asistido

y no Unicamente IA frente a CXpCI‘tO.

21.38. Rendimiento humano variable
El rendimiento puede variar segtin:
* experiencia;
® turno;
* fatiga;
* velocidad;
* dificultad;
* prevalencia;
* presion productiva.

Una comparacién en laboratorio con expertos descansados puede no representar la préctica industrial.
La evaluacién deberfa reproducir:

* tiempo real;

* volumen;

* entorno;

* interrupciones;

¢ disponibilidad de informacién.

21.39. Prevalencia y comportamiento humano
Los expertos pueden modificar su umbral segtin la frecuencia esperada del defecto.
Cuando el evento es muy raro, pueden disminuir la vigilancia o adoptar un criterio mds conservador.
La comparacién debe utilizar la misma prevalencia o ajustar su interpretacion.

Un estudio artificialmente equilibrado puede mejorar la atencién humana y no reproducir el uso real.

21.40. Sesgo de memoria
Si los expertos han visto previamente las muestras, pueden recordarlas.
Debe evitarse:

¢ utilizar imdgenes de formacién en evaluacién;
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® repetir muestras en intervalos cortos;
* mostrar resultados anteriores;
¢ identificar lotes.

Las presentaciones repetidas deben separarse y aleatorizarse.

21.41. Comparacion ciega
El experto no deberfa conocer:

¢ resultado de referencia;
* prediccién de la IA;

* categorfa real;

* procedencia del caso;

salvo que esa informacion esté disponible en la prictica habitual.
La IA tampoco debe recibir variables que el experto no posee si se pretende una comparacién directa de capacidad.

Si dispone de informacién adicional, debe declararse que se comparan procedimientos, no Gnicamente agentes.

21.42. Tiempo de decision

El rendimiento debe acompanarse de:
T_humano
T_IA
T_asistido

Una JA puede ser algo menos exacta pero permitir revisar todos los productos, mientras que una inspeccién

humana solo cubre una muestra.
La utilidad depende de:

* exactitud;

¢ velocidad;

* cobertura;

* coste;

* consistencia;

® riesgo.

21.43. Cobertura humanae IA

La comparacién por unidad puede ocultar diferencias de cobertura.
Ejemplo:
* humano: 99 % de sensibilidad sobre el 5 % de unidades inspeccionadas;

*TA: 95 % sobre el 100 % de unidades.

La capacidad global de deteccidén serd distinta.
Puede conceptualizarse:
[ P(deteccion total)
P(unidad inspeccionada) X P(deteccidn|inspeccion) |

La evaluacién debe considerar el sistema completo.
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21.44. Fatiga de alertas

Una IA con sensibilidad alta y especificidad baja puede generar muchas alertas.
El rendimiento del equipo humano-IA puede degradarse cuando los usuarios dejan de revisarlas cuidadosamente.
Debe estudiarse:

* ndmero de alertas;
* tiempo;
Ly
* proporcién real;
* tasa de revisidn;
* errores tras periodos prolongados.

La sensibilidad tedrica del modelo no equivale a la sensibilidad efectiva del proceso cuando las alertas no son

gestionadas.

21.45. Automation bias

La asistencia puede reducir el rendimiento humano cuando la persona acepta la recomendacién incorrecta.
Deben incluirse casos en los que:

* laIA acierta;

* [a IA falla;

* el experto acierta;

* ambos fallan;

* existe incertidumbre.

La evaluacién debe analizar:

P(humano cambia correctamente)

P(humano cambia incorrectamente)

después de recibir la recomendacién.

21.46. Explicaciones y rendimiento humano
Las explicaciones pueden mejorar comprension, pero también generar confianza injustificada.
Debe validarse si una explicacion:

* mejora deteccion;

* reduce tiempo;

e facilita anulacién correcta;
* aumenta aceptacién ciega;
e confunde al usuario.

Una explicacién plausible no garantiza una mejor decision.

21.47. Comparacion con procedimientos convencionales
El comparador mds relevante puede ser el proceso completo existente.
Ejemplos:

* plan de muestreo;
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¢ liberacién por laboratorio;

* vida atil fija;

* inspeccién manual;

e carta de control;

* regla de pH y actividad de agua;

* modelo microbioldgico convencional.

La comparacién debe realizarse sobre las mismas unidades o sobre periodos suficientemente comparables.

21.48. Modelo de IA frente a regla simple
Antes de aprobar una arquitectura compleja debe evaluarse un modelo base:
* regresion lineal;
* regresion logfstica;
* drbol sencillo;
* regla de limites;
* media histdrica;
* peor caso;

® criterio experto.

NIST recomienda considerar métricas frente a referencias humanas u otros benchmarks estindar dentro de la

evaluacion de riesgo y desempeno.
El modelo complejo debe demostrar un beneficio suficiente para compensar:
* opacidad;
* mantenimiento;
e deriva;
* coste;
* necesidad de infraestructura;

e dificultad de auditorfa.

21.49. Benchmark ingenuo
Para regresion puede utilizarse:
Ynaive=Ytrain
Para series temporales:
Yt=Yt-1
Para vida util:
T=vida util fija histdrica

El modelo debe superar de manera relevante estas referencias.

Un (R”2) positivo ya implica una mejora respecto a la media en determinadas formulaciones, pero no demuestra

utilidad suficiente.

21.50. Comparacion con microbiologia predictiva convencional
Un modelo de IA puede compararse con:

* Gompertz;

96



* Baranyi;
* modelos cardinales;
* Ratkowsky;

* modelos secundarios;

* herramientas predictivas establecidas.

La IA debe demostrar qué aporta:

¢ integracion de mds variables;
* mejor calibracién;

¢ adaptacién a la matriz;

°* menor error;

¢ actualizacién dindmica;

* mayor robustez.
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Si la mejora es marginal, el modelo convencional puede resultar preferible por su interpretabilidad y fundamento

mecanistico.

21.51. Comparacion con vida util fija

Una empresa puede asignar una vida ttil conservadora tinica a todos los lotes.

La IA puede ofrecer una estimacién dindmica.

La comparacién debe evaluar:

Seguridad
* sobreestimaciones;
* incumplimientos;

¢ cola de error.

Eficiencia
¢ dias recuperados;
* desperdicio evitado;

* flexibilidad logistica.

Consistencia
¢ variabilidad de decisiones;

* estabilidad entre campafias.

El objetivo no debe ser inicamente extender la duracién media, sino hacerlo sin aumentar el riesgo.

21.52. Beneficio incremental

El beneficio incremental es la mejora aportada por la IA sobre la informacién ya disponible.

Puede e€xpresarse como:

[ AM M_modelo completo M_modelo base ]

Pero también debe analizarse si mejora:

¢ decisiones;
* tiempos;

* costes;
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* cobertura;
* seguridad;
¢ desperdicio.

Un aumento de AUC de 0,90 a 0,92 puede ser estadisticamente real y operativamente irrelevante.

21.53. Reclasificacion
Puede analizarse cudntos casos son reclasificados correctamente e incorrectamente al afiadir la IA.
Sea:

* (C_+): reclasificacidn correcta;
* (C_-): reclasificacién incorrecta.

El beneficio neto no debe evaluarse inicamente por el nimero total, sino por la gravedad de los cambios.

Reclasificar correctamente un lote critico puede tener mayor valor que reclasificar varios defectos menores.

21.54. Curvas de decision
Las curvas de decisién evaltian el beneficio neto en distintos umbrales de intervencidn.

Una formulacién habitual es:

[NB [VP] / [n] [FP] / [n] [p_t] / [1-p_t] ]

donde (p_t) es el umbral de decisién.
El método compara estrategias como:

e intervenir en todos;
® intervenir en ninguno;
e utilizar el modelo.

Sin embargo, la relacién implicita entre dafios debe ser tecnolégicamente defendible.

En seguridad alimentaria, no debe utilizarse para monetizar o compensar de manera simplista consecuencias

sanitarias no tolerables.

21.55. Impacto sobre el muestreo
Un modelo puede utilizarse para enriquecer la muestra de andlisis.
Debe compararse:
positivos por muestra analizada con 1A
frente a:
positivos por muestra analizada sin 1A
Pero también:
* positivos omitidos;
* cobertura de zonas no seleccionadas;
¢ diversidad de muestras;

* sesgo de seleccion.

Aumentar el rendimiento del muestreo no justifica eliminar por completo la exploracién aleatoria.
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21.56. Coste por caso verdadero detectado
Puede calcularse:
[ C_det C_sistema + C_confirmaciones + C_operaciéon N_verdaderos detectados ]
Esta medida ayuda a evaluar viabilidad, pero no sustituye los criterios minimos de seguridad.

Un sistema barato con falsos negativos inaceptables no es una alternativa vilida.

21.57. Coste del falso positivo
Puede incluir:
* andlisis;
* retencion;
* mano de obra;
* retraso;
* pérdida de producto;
* ocupacioén de almacén;
* logistica.
El coste esperado:

[ C_FPtotal N_FPx C_FP ]

Debe calcularse en prevalencia real y volumen anual, no Gnicamente en una muestra equilibrada.

21.58. Coste del falso negativo
Puede incluir:

* reclamacidn;

¢ devolucién;

* retirada;

e destruccién;

* investigacion;

* pérdida de cliente;

* sancidn;

¢ dafio sanitario;

* reputacion.

No todos los componentes son adecuadamente monetizables.

Por ello, en aplicaciones criticas debe existir una restriccién de seguridad previa al andlisis econémico.

21.59. Comparacion con el rendimiento del sistema completo
No es suficiente comparar:
modelo frente a método
Debe compararse:
flujo asistido por IA frente a flujo convencional
El flujo incluye:

® captura;
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* anilisis;

* comunicacion;
* interpretacion;
* decisidn;

® actuacion;

* confirmacién.

Una IA ripida puede no mejorar el tiempo total si las alertas esperan horas para revision.

21.60. Comparacion simultaneay secuencial

Comparacion simultanea

Ambos procedimientos se aplican a la misma muestra.
Ventaja: comparabilidad directa.

Riesgo: uno puede influir en el otro.

Comparacion secuencial

Se utilizan en periodos distintos.
Ventaja: reproduce la prictica.
Riesgo: cambios temporales.

Siempre que sea posible, debe utilizarse un disefio pareado y ciego para rendimiento, complementado con un

estudio prospectivo de impacto.

21.61. Orden de ejecucion
El orden puede afectar al resultado.
Ejemplo: una inspeccién destructiva altera la muestra antes de la lectura de IA.
Debe definirse:
* qué método se aplica primero;
¢ si el orden se aleatoriza;

* si existen muestras replicadas;

* si el procedimiento modifica la propiedad.

21.62. Cegamiento

El analista de referencia no deberfa conocer el resultado de IA.
El operador de IA no deberia conocer la referencia.
El estadistico deberfa analizar una base bloqueada conforme al protocolo.
El cegamiento reduce el riesgo de:
* reinterpretacion;
* repeticién selectiva;
¢ exclusién;

¢ adjudicacién favorable.
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21.63. Muestras de control
La comparacién debe incluir:

* controles positivos;

* controles negativos;

* materiales de referencia;
* muestras de frontera;

e interferentes;

* niveles altos y bajos;

* matrices representativas.

Los controles no sustituyen las muestras reales, pero permiten verificar estabilidad y detectar fallos.

21.64. Materiales de referencia
Cuando existan materiales certificados pueden utilizarse para evaluar:
* 5esg0;
* exactitud;
¢ trazabilidad metroldgica;
* estabilidad.

No siempre estardn disponibles para fenémenos complejos como vida ttil, sensorial o contaminacién heterogénea.

En esos casos deben utilizarse controles internos bien caracterizados.

21.65. Comparacion interlaboratorio

Para un modelo que se comercializard ampliamente puede resultar necesaria una evaluacién interlaboratorio o

interplanta.
Debe comprobarse que:

* la preparacidn es reproducible;

* el equipo funciona de manera equivalente;

¢ las instrucciones son suficientes;

* el rendimiento no depende del desarrollador.

La légica de los estudios colaborativos utilizados en validacién analitica resulta especialmente pertinente para

sistemas que pretenden ser transferibles.

21.66. Estudios por lotes de reactivos o consumibles
Cuando la entrada depende de:

® reactivos;

* placas;

® tiras;

* kits;

* medios;

e calibradores;

debe evaluarse la variacién entre lotes.

El modelo puede haber aprendido senales especificas de un consumible determinado.
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21.67. Cambios del método de referencia
Una actualizacién del método de referencia puede modificar la etiqueta.
Debe evaluarse:

. equivalencia entre versiones;
* cambio de sensibilidad;

¢ cambio de limites;

* cambio de interpretacion;

* impacto sobre el modelo.

Un modelo validado frente a una versién anterior no queda automdticamente validado frente a la nueva.

21.68. Comparacion con métodos reglamentarios

Cuando existe un método especificado legalmente o utilizado para control oficial, el modelo alternativo no debe

presentarse como sustituto sin analizar el marco aplicable.
Puede utilizarse para:
* cribado;
* priorizacidn;
* autocontrol;

e alerta;

° apoyo.

La confirmacién oficial o contractual puede seguir exigiendo el método reconocido.

Codex mantiene clasificaciones y principios para métodos de referencia y métodos utilizables en control o
resolucién de controversias, reforzando la necesidad de distinguir entre un método alternativo operativo y el

procedimiento que determina oficialmente la conformidad.

21.69. Error total admisible
La aceptacién puede basarse en una combinacién de sesgo e imprecision.
Conceptualmente:
TE= |sesgo| + zo
donde:

* (TE) es error total;
* (¢), desviacidn;
® (z), factor relacionado con la cobertura.

El error total admisible debe derivarse del uso.

En torno a un limite critico, el error tolerable serd menor que en una medicién exploratoria.

21.70. Incertidumbre combinada

La incertidumbre del resultado integrado puede combinar:
e referencia;

* sensor;

* muestreo;

* modelo;
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° proceso.

De forma simplificada, si fueran independientes:

[u_c+y/(uR"2 + u_S*2 + u_M"2 + u_P"2) ]
En la prictica pueden existir correlaciones y distribuciones no normales.

El objetivo no es siempre obtener una inica cifra, sino evitar atribuir toda la incertidumbre a un solo componente.

21.71. Modelo mas preciso que la referencia aparente
En ocasiones la IA puede parecer mds reproducible que el método de referencia.
Esto puede ocurrir porque:

* el algoritmo suaviza ruido;

¢ |a referencia tiene alta variabilidad,;

* el modelo predice una media latente;

* existe fuga de datos;

* el modelo no responde a variaciones reales.

Una menor variabilidad no demuestra mayor exactitud.

Un sistema que produce siempre el mismo resultado puede ser muy preciso y completamente sesgado.

21.72. Regresion hacia la media
Los modelos pueden reducir valores extremos y producir predicciones préximas a la media.
Esto puede mejorar RMSE, pero degradar la deteccién de casos criticos.
Debe evaluarse la pendiente:
Y_R=a+BY
y el rendimiento en extremos.

Un sistema de vida util que sobreestima duraciones cortas e infraestima las largas puede presentar un error medio

moderado y fallar precisamente en los productos de mayor riesgo.

21.73. Discrepancia clinicamente o tecnolégicamente relevante
No toda diferencia numérica cambia una decision.
Debe definirse:
6_relevante
como la minima diferencia tecnolégicamente importante.
Ejemplos:
* 0,1 unidades de pH;
*0,2log UFC/g;
* un dia de vida util;
2 9% de humedad;

¢ 1 mm de defecto.

El valor debe justificarse por:
* especificacion;

¢ incertidumbre;
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® proceso;
® consecuencia;

* capacidad de control.

21.74. Diseno de una comparacion de no inferioridad
Un protocolo deberfa especificar:

1. comparador;
2. métrica principal;
3. margen;
4. nivel de confianza;
S. poblacién;
6. tamaiio;
7. andlisis;
8. tratamiento de indeterminados;
9. subgrupos;
10. conclusidn.
Ejemplo:
Se demostrard la no inferioridad del modelo frente a la inspeccién experta si el limite inferior unilateral del 95 % de

la diferencia de sensibilidad es superior a =2 puntos porcentuales, manteniendo una tasa de falsos rechazos inferior al

limite operativo.

21.75. Poblacion por protocolo e intencion de evaluar
En estudios de no inferioridad, las exclusiones pueden sesgar la conclusion.

Puede realizarse:

Analisis de todas las muestras incluidas

Conserva fallos operativos y datos incompletos segtin reglas predefinidas.

Analisis por protocolo

Incluye tinicamente unidades que cumplen estrictamente el procedimiento.
Ambos pueden ser informativos.

Una conclusién de no inferioridad deberfa ser robusta a andlisis razonables, no depender de excluir fallos

.
incémodos.

21.76. Tratamiento de resultados indeterminados
Los indeterminados pueden:

e excluirse;

e considerarse error;

¢ resolverse mediante confirmacidn;
* analizarse por separado.

La decisién debe fijarse antes.

Excluirlos puede favorecer al modelo si aparecen principalmente en casos dificiles.
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Debe informarse:

[ R_indeterminado_indeterminadosN ]

21.77. Resultados no evaluables
Debe diferenciarse entre:

* muestra invilida;

e fallo del sensor;

e fallo del software;

* abstencidn correcta;

¢ entrada fuera de dominio;
¢ ausencia de referencia.

Cada categorfa tiene una implicacién distinta.

Los fallos operativos forman parte del rendimiento real del sistema, aunque no sean errores del clasificador.

21.78. Comparacion de disponibilidad
Puede definirse:
A=T_operativo T_total

Un método con rendimiento elevado pero baja disponibilidad puede presentar menor utilidad que un método algo

menos preciso y constantemente disponible.

Debe considerarse el procedimiento de respaldo.

21.79. Tiempo hasta resultado
La ventaja de la IA suele residir en la rapidez.
Debe medirse:
TAT= T_resultado-T_recepcion
y compararse con:

¢ laboratorio;
* inspeccién;
* procedimiento histdrico.

La reduccién de tiempo debe traducirse en una accién ail.

Un resultado anticipado carece de valor si la empresa no puede intervenir antes.

21.80. Utilidad incremental en seguridad
La IA puede aportar valor aunque no sustituya la referencia si:

* detecta antes;

° aumenta cobertura;
® prioriza;

* reduce tiempo;

¢ identifica patrones;

* apoya investigacion.

La evaluacién deberfa estimar:
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A T _deteccion
A N_casos identificados
A C_control

sin asumir que el beneficio autoriza a eliminar la confirmacién.

21.81. Utilidad incremental en vida util

Puede medirse mediante:

¢ reduccién de sobreestimacién;
* menor desperdicio;

¢ dias de vida util recuperados;

* adaptacién por lote;

* mejor rotacién;

* menos reclamaciones.

Debe comprobarse que el aumento de aprovechamiento no procede de asumir mayor riesgo.

21.82. Utilidad incremental en calidad
Puede incluir:
e cobertura del 100 %;
* menor variacién entre inspectores;
* deteccién temprana;
* clasificacién objetiva;
¢ reduccién de reclamaciones;
e menor falso rechazo.

La comparacién debe incorporar la actuacion fisica y el resultado final, no solo la puntuacién del algoritmo.

21.83. Matriz de comparacion

. Procedimiento
Referencia .
habitual

Sensibilidad —

Especificidad — — — —
Sesgo — —_ — —
Repetibilidad — — — —
Reproducibilidad — —_ — —
Tiempo — — — —
Cobertura — — — —
Indeterminados — — — —
Coste — — — —
Trazabilidad — — — —
Robustez — — — —
Impacto — — — —

La matriz obliga a comparar procedimientos completos y evita reducir la decisién a una sola métrica.
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21.84. Ejemplo: vision artificial frente a inspectores

Diseiio
¢ unidades independientes;
* multiples inspectores;
* imdgenes o producto real;
* evaluacién ciega;
* referencia por panel adjudicador;

¢ condiciones de linea.

Comparaciones
S_IA
S_inspector

S_inspector+IA

Métricas adicionales
* tiempo;
* fatiga;
* cobertura;
e falsos rechazos;
* consistencia;

* rendimiento por tipo y tamafo de defecto.

Conclusion posible

LaIA supera la consistencia media de los inspectores en defectos frecuentes, pero presenta sensibilidad insuficiente
para fragmentos transparentes inferiores al tamafio definido. Se aprueba como apoyo y rechazo automdtico para

defectos validados, manteniendo inspeccién especifica para la categorfa excluida.

21.85. Ejemplo: modelo NIR frente a método quimico

Diseiio

* muestras pareadas;

* rango completo;

* varios lotes;

e diferentes instrumentos;

* duplicados;

e referencia caracterizada.
Analisis

* 5e580;

* Deming;

¢ Bland—Altman;

* repetibilidad;

* precisién intermedia;

* error cerca de especificacion.
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Conclusion posible

El' modelo presenta concordancia suficiente para control ripido de proceso, pero los limites de acuerdo no permiten
utilizarlo como tnico método para resolver lotes situados dentro de la zona de decisién préxima a la especificacion.

Esos casos requieren confirmacién quimica.

21.86. Ejemplo: IA microbiolégica frente a cultivo

Disefio
* positivos a diferentes niveles;
® matrices;
* cultivos y confirmacién;
¢ evaluacién de POD;
¢ resultados indeterminados;

e verificacién interlaboratorio.

Conclusion posible

El sistema es apto para cribado, con sensibilidad conforme al criterio y reduccién del tiempo de respuesta, pero los

positivos y una muestra definida de negativos requieren confirmacién por el método autorizado.

21.87. Ejemplo: modelo de vida util frente a criterio fijo

Disefio
* lotes prospectivos;
* prediccién bloqueada;
¢ fecha fija como comparador;

* resultado real microbioldgico y sensorial.

Analisis
° MAE;
* sobreestimacidn;
* desperdicio;
¢ dias recuperados;

* incumplimientos.

Conclusion posible

El modelo reduce el desperdicio respecto a la fecha fija sin aumentar la tasa de sobreestimacién peligrosa dentro del

dominio estudiado. Su salida se utiliza aplicando el limite inferior predictivo y el margen de seguridad establecido.

21.88. Criterios de aprobacion frente a una referencia

El modelo deberfa aprobarse inicamente cuando:

1. la referencia estd suficientemente caracterizada;
2. las muestras son pareadas y representativas;

3. los limites se fijaron previamente;

4. la concordancia cumple el uso previsto;

5. los casos préximos al limite cumplen;
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6. los indeterminados estdn controlados;

7. la reproducibilidad es suficiente;

8. el beneficio incremental es real;

9. las discordancias graves han sido investigadas;

10. existe verificacién local.

21.89. Criterios de aprobacion frente a expertos
Debe demostrarse:
* rendimiento humano basal;
¢ variabilidad entre expertos;
* comparacion ciega;
¢ condiciones realistas;
* beneficio de la asistencia;
* ausencia de degradacién por automatizacién;
* capacidad de anulacidn;
e formacidn.

No basta con que la IA alcance la media humana si falla en categorias criticas que los especialistas detectan

correctamente.

21.90. Criterios de aprobacion frente al procedimiento vigente
Debe probarse:
seguridad no inferior
y, ademds, al menos una mejora relevante en:
* tiempo;
* cobertura;
* coste;
* consistencia;
* anticipacion;
¢ desperdicio.

La innovacién no constituye por sf misma una mejora.

21.91. Declaraciones inadecuadas

Inadecuada

LaIA tiene una correlacién del 99 % con el laboratorio.

Una correlacién elevada no prueba acuerdo.

Inadecuada

No hubo diferencias significativas, por lo que ambos métodos son equivalentes.

La ausencia de significacién no demuestra equivalencia.

Inadecuada

El algoritmo supera al ser humano.
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No se define qué humanos, tarea, referencia ni condiciones.

Inadecuada

El sistema sustituye al método de referencia.

No se demuestra que el marco normativo o contractual permita esa sustitucion.

Inadecuada

Todos los desacuerdos eran errores del laboratorio.

La resolucién puede estar sesgada.

21.92. Declaraciones defendibles

La versién evaluada mostré una diferencia de sensibilidad de —0,8 puntos porcentuales respecto al método
comparador, con un limite inferior unilateral superior al margen de no inferioridad preespecificado. La conclusion se

limita a las matrices, concentraciones y condiciones estudiadas.

El sistema presenté un sesgo medio de 0,12 unidades respecto al método de referencia y limites de acuerdo

compatibles con el control de proceso, pero no con la liberacién de lotes préximos a la especificacion.

La asistencia algoritmica aumenté la sensibilidad de los inspectores y redujo la variabilidad entre operadores,
aunque increment6 el tiempo de revisién y produjo dependencia excesiva en los casos en que la recomendacién era

incorrecta.

21.93. Lareferencia como parte del sistema de incertidumbre
La validacién cientificamente rigurosa no debe preguntar Ginicamente:
¢Cudnto se parece la IA a la referencia?

Debe preguntar también:

* ¢qué mide realmente la referencia?;
* scon qué incertidumbre?;
* ses representativa la muestra?;
* ;como se resuelven las discordancias?;
* ¢qué diferencias cambian la decision?;
* ¢qué beneficio aporta laIA?
Esta perspectiva evita dos errores opuestos:
* considerar que la referencia es infalible;

¢ utilizar sus limitaciones como excusa para aceptar cualquier discordancia del modelo.

21.94. Modelo de informe comparativo

El informe deberia contener:

Objetivo

Equivalencia, no inferioridad, superioridad o beneficio incremental.

Comparadores

Descripcién completa de:

° IA;
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e referencia;
* experto;

* procedimiento.

Poblacion
® matrices;
¢ [otes;

* niveles;
* plantas;

* periodos.
Disefio

* pareado;

* ciego;

® prospectivo;

* multicéntrico;

* orden de aplicacién.

Métricas
* sensibilidad;
* especificidad;
e acuerdo;
* 5e580;
* limites;
* reproducibilidad;
* tiempo;

e cobertura.

Hipétesis
* margen;
* intervalo;

* regla de decisién.

Discordancias
* nUmero;
® tipo;
* revision;

¢ adjudicacién.

Resultados
* globales;
* subgrupos;
* frontera;

¢ condiciones adversas.

VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA
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Impacto
® operativo;
* econdémico;
® sanitario;

¢ humano.

Conclusion
* uso autorizado;
* restricciones;
* necesidad de confirmacién;

¢ verificacién local.

21.95. Conclusion del bloque

Validar un modelo frente a un método, un experto o un procedimiento convencional no consiste en demostrar que

ambos producen nimeros parecidos.
Exige establecer:

* qué representa la referencia;

e cudl es su incertidumbre;

* qué diferencias son tolerables;

* cdmo se comporta el modelo en torno a los limites;
* si mantiene la reproducibilidad;

°sies equivalente o no inferior;

* si aporta un beneficio real;

* si las discordancias pueden controlarse.

Un modelo puede superar al promedio humano y seguir siendo inadecuado para una decisién critica. Puede
mostrar elevada correlacién con un método quimico y presentar un sesgo incompatible con la especificacién. Puede

reducir el tiempo de andlisis y aumentar simultineamente los falsos negativos.
La conclusién cientificamente relevante no es:
«La I4 funciona igual o mejor que el meétodo tradicional. »
Sino:

«La version evaluada demuestra, dentro de las matrices, rangos y condiciones especificadas, un nivel de
concordancia, reproducibilidad y wutilidad incremental compatible con la funcion autorizada,
manteniéndose los métodos confirmatorios y las restricciones definidos para los casos en los que la

incertidumbre o las consecuencias del ervor no permiten su sustitucion. »

La referencia no debe utilizarse como un adorno de validaciédn. Debe constituir el fundamento mediante el cual se
demuestra qué puede medir, predecir o decidir legitimamente el sistema y qué debe continuar bajo control humano,

analitico o experimental.
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22. Interpretacion, comunicacion y transparencia de los resultados
de validacion

La validacién cientifica no finaliza cuando se calculan las métricas. Finaliza cuando los resultados se comunican de
manera suficientemente completa para que otra persona competente pueda interpretar qué demuestra el estudio, qué
no demuestra y bajo qué condiciones puede utilizarse el modelo.

Esta exigencia es especialmente importante en inteligencia artificial porque una misma cifra puede producir

impresiones radicalmente diferentes segtin cémo se presente.

Una afirmacién como:
«El modelo alcanza una precision del 98 %.»

puede inducir al lector a pensar que:

* el sistema acierta el 98 % de todos los casos futuros;

* solo se equivoca en el 2 %;

* la probabilidad de que una alerta sea correcta es del 98 %;

* el rendimiento serd idéntico en cualquier producto o planta;
* la precision se mantendrd indefinidamente;

* el algoritmo puede sustituir al método de referencia.

Ninguna de estas conclusiones se deriva necesariamente de una accuracy del 98 %.
La transparencia exige comunicar, junto con la métrica:

* qué resultado se predijo;

* qué clase se considerd positiva;

* cudl era la prevalencia;

* sobre cudntas unidades independientes se calculd;

¢ de qué plantas, periodos y productos procedian;

* qué versién del modelo se utilizd;

e cudl fue el umbral;

* qué intervalos de confianza se obtuvieron;

* cudntos falsos positivos y falsos negativos aparecieron;
* qué subgrupos presentaron un rendimiento inferior;

* qué limitaciones permanecen.

La comunicacién no es una fase meramente editorial. Forma parte de la gestién del riesgo. Una métrica

cientificamente correcta puede convertirse en una informacién peligrosa si se presenta sin contexto o se utiliza para

justificar una decisién que el estudio no evalué.

22.1. Principio de correspondencia entre evidencia y afirmacion
La amplitud de una afirmacién nunca debe exceder la amplitud de la evidencia.
Puede expresarse conceptualmente como:

A_permitida < E_demostrada
donde:

* (A_permitida) es el alcance de la afirmacién;

* (E_demostrada) es el alcance real de la validacién.
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Si el modelo se evalud en:

* dos productos;
* una planta;

® un equipo;

® una campafa;

¢ condiciones controladas;

no deberfa afirmarse que funciona para:

* todos los productos de la categorfa;
* cualquier instalacién;

* cualquier sensor;

* cualquier estacidn;

* cualquier condicién logistica.
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La conclusién debe permanecer dentro del dominio demostrado.

22.2. Diferencia entre informar una métrica e interpretar su significado

La presentacion cientifica debe separar:

Resultado numérico

Incertidumbre

Contexto
* 310 casos positivos independientes;
* tres plantas;
* dos campafias;
* umbral congelado;

* productos incluidos en el dominio.

Interpretacion

Sensibilidad=97,4%

IC 95 %=94,1-99,0%

El sistema detect6 aproximadamente 97 de cada 100 casos positivos en la poblacion evaluada. El intervalo de

confianza indica que el rendimiento real compatible con el estudio podria ser inferior al valor puntual. La conclusién

no se extiende a productos o condiciones no incluidos.

La interpretacién evita que el lector confunda un estimador muestral con una propiedad exacta e invariable.

22.3. Unidad de comunicacion

El informe debe identificar la unidad estadistica real.

No es equivalente declarar:

«El modelo fue validado con 100.000 imdgenes.»

quc:

«El modelo fue evaluado sobre 800 unidades de producto independientes, de las que se obtuvieron 100.000

imdgenes.»
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La primera formulacién puede sugerir un tamafio de evidencia mucho mayor del real.
La comunicacién deberfa indicar simultdneamente:

* niimero de registros digitales;
* ndmero de muestras;

* ndmero de lotes;

* niimero de campanas;

* niimero de plantas;

* niimero de positivos reales.

En modelos longitudinales también debe informarse:

* ndmero de lotes;

* niimero de puntos temporales;
* niimero de curvas completas;

* ndmero de eventos observados;

* ndmero de resultados censurados.

22.4. Presentacion obligatoria de la matriz de confusion

En clasificacién binaria deberfa publicarse la matriz completa:

Positivo VP FN
Negativo FP VN

Las métricas porcentuales deben acompanarse de nimeros absolutos.

No es equivalente:

FNR=1%

obtenido con un falso negativo entre cien positivos, que con cien falsos negativos entre diez mil.

La matriz permite al lector reconstruir:

* sensibilidad;

* especificidad;

* accuracy;

* valores predictivos;

* prevalencia;

¢ yolumen real de errores.

Cuando se omiten las celdas absolutas, resulta dificil valorar la estabilidad estadistica y el impacto operacional.

22.5. Declaracion inequivoca de la clase positiva
El informe debe indicar qué se considerd positivo.
Ejemplos:
* lote microbiolégicamente no conforme;
® cuerpo extrafo presente;

¢ vida util insuficiente;

* riesgo superior al umbral;
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e defecto critico;
¢ adulteracién detectada.

La etiqueta positiva no debe dejarse implicita.

Si la clase positiva representa el producto conforme, la sensibilidad tendrd un significado distinto del habitual en

seguridad.
Una recomendacién es utilizar terminologfa operacional junto con la estadistica:
Sensibilidad para detectar lotes no conformes.
Especificidad para reconocer lotes conformes.

Esta redaccién reduce la ambigiiedad.

22.6. Comunicacion de la prevalencia
La prevalencia debe informarse porque condiciona:

* valores predictivos;
¢ yolumen de alertas;
¢ utilidad operativa;
e calibracién.

Debe diferenciarse:

Prevalencia del conjunto de validacién
[ _test
[VP+FN] / [N]]
Prevalencia esperada en produccién
T_operativa
Si el conjunto fue enriquecido con positivos, debe declararse expresamente.
Ejemplo:

La muestra de validacién contenia un 20 % de positivos para permitir una estimacién precisa de la sensibilidad. La

prevalencia operativa estimada es del 0,7 %. Los valores predictivos se recalcularon para este escenario.

Ocultar el enriquecimiento puede inducir a interpretar un valor predictivo positivo que no serd reproducible en

produccién.

22.7. Escenarios de prevalencia

Cuando la prevalencia es variable, conviene presentar varios escenarios.

Alertas por 10.000

Prevalencia VPP estimado VPN estimado .
unidades

0,1% — — —
0,5 % — — —
1,0 % — — —
5,0 % — — —

Esto permite anticipar cémo cambiard la utilidad del sistema en:

* operacién normal;

* campafia de mayor riesgo;
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¢ incidente;

* poblacién seleccionada.

22.8. Intervalos de confianza
Toda métrica principal deberfa acompanarse de un intervalo.
La presentacion recomendada es:
[ Sensibilidad
97,4% (IC 95 %:94,1-99,0%) |
y no Unicamente:
Sensibilidad: 97,4 %.
En modelos con datos agrupados debe indicarse si el intervalo considera:

* |otes;

* plantas;

* proveedores;

* curvas;

® repeticiones.

Un intervalo calculado suponiendo independencia entre miles de imdgenes puede ser artificialmente estrecho si

proceden de pocos productos.

22.9. Redondeo y falsa precision
La presentacion de demasiados decimales puede transmitir una exactitud inexistente.
Ejemplo inadecuado:
Sensibilidad=97,4368%
si el estudio contiene pocos positivos.
Una presentacion mds razonable serfa:
97,4%
o incluso:
97%
dependiendo del tamafio y del uso.
La precision decimal debe ser coherente con:

¢ incertidumbre;

* método;

° tamafio muestral;

e relevancia industrial.

Mostrar probabilidades como 0,873642 puede inducir a creer que el sistema distingue diferencias que no estin

cientificamente demostradas.

22.10. Intervalo de confianza frente a intervalo de prediccion

Debe evitarse confundir ambos conceptos.
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Intervalo de confianza

Informa sobre la incertidumbre de un pardmetro o promedio.

Intervalo de prediccion

Informa sobre la incertidumbre de una observacién futura individual.
En vida ttil:

Vida ttil media predicha: 35 dias; IC del promedio: 34-36 dias.

no significa que cada lote dure entre 34 y 36 dias.

El intervalo individual podria ser:

Intervalo predictivo: 27-42 dias.

Para adoptar decisiones sobre lotes individuales, el segundo suele ser mds relevante.

22.11. Comunicacion de modelos de regresion
Un informe de regresion deberfa incluir, como minimo:
° MAE;
* RMSE;
* sesgo medio;
* mediana del error;
* percentiles superiores;
* miximo error relevante;
* (R*2), como medida secundaria;
¢ andlisis de residuos;
® error por rangos;
¢ intervalos predictivos;
¢ rendimiento externo.

La afirmacién:
«El modelo explica el 95 % de la variabilidad. »

no informa de cudntos dfas sobreestima la vida atil ni de cudntos lotes clasifica peligrosamente.
La comunicacién debe traducir las métricas a unidades industriales:

El error absoluto medio fue de 2,3 dias. En el 95 % de los lotes el error absoluto fue inferior a 6,1 dfas. El modelo

sobreestimd la vida util real en mds de dos dias en el 4,8 % de los lotes.

22.12. Comunicacion asimétrica del error
Cuando una direccién es mds peligrosa, debe informarse por separado.
En vida ttil:
* sobreestimacidn;

e infraestimacién.

En microbiologfa:

¢ infraprediccién del crecimiento;

* sobreprediccién.
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En inactivacidn:

* sobreestimacién de la reduccidn;
¢ infraestimacidn.

La media absoluta no refleja esta asimetria.

Ejemplo:

Sobreestimacion de vida
atil
Infraestimacion — — —

Sobreestimacion >2 dias — — —

Sobreestimacion >5 dias — — —

22.13. Comunicacion de calibracion
Si la salida se presenta como probabilidad, el informe debe incluir:

e curva de calibracidn;

® intercepto;

* pendiente;

* puntuacion de Brier;

¢ calibracién por subgrupos;

* prevalencia;

* procedimiento de recalibracién.

No deberfa afirmarse:
«Riesgo del 80 %.»

si el modelo no ha demostrado que los casos con esa salida presentan aproximadamente esa frecuencia real.
Cuando la salida no estd calibrada debe denominarse:
* puntuacién;
¢ indice;
* score;

¢ nivel relativo.

No probabilidad.

22.14. Curvas ROC
La curva ROC debe acompafiarse de:
* AUG;
* intervalo;
* umbral operativo;
* sensibilidad y especificidad en ese umbral;
* ndmero de casos;
* comparacién con el modelo de referencia.

El AUC no debe convertirse en una conclusién autosuficiente.
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Una representacién til debe destacar el punto de operacion real.

22.15. Curvas precision-recall
En eventos raros conviene informar:

* prevalencia;

® precision;

* recall;

¢ drea bajo la curva;

® punto operativo;

* ndmero de falsas alarmas.

La linea de base depende de la prevalencia.

Una curva obtenida sobre una muestra equilibrada no reproduce el rendimiento de una poblacién donde los

positivos representan el 0,1 %.

22.16. Graficos de calibracion
Los gréficos deberfan mostrar:
* prediccién media;
e frecuencia observada;
* tamafo por intervalo;
e intervalos de incertidumbre;
¢ diagonal ideal.

Los grupos con pocas observaciones deben identificarse porque su frecuencia observada serd inestable.

No debe utilizarse un nimero excesivo de intervalos para producir una apariencia detallada sin soporte estadistico.

22.17. Graficos de residuos
En regresién deben incluirse:

* residuo frente a valor predicho;
* residuo frente a valor real;

* residuo frente a tiempo;

* residuo por producto;

* residuo por planta;

e distribucidn de errores.

Estos grificos permiten detectar:
* 5e580;

* heterocedasticidad,;

* saturacion;

e deriva;

* subgrupos.

La comunicacién no deberfa limitarse a una linea de prediccién frente a observacién con elevada correlacién.

22.18. Bland-Altman y limites tecnologicos

El grifico de Bland—Altman debe acompanarse de:
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* 5esg0;

¢ [imites de acuerdo;

e intervalo de los limites;

* limites tecnolégicos aceptables.

Deben diferenciarse visualmente:

limites estadisticos

limites de aceptacion

Un acuerdo estadisticamente descrito puede ser tecnoldgicamente inaceptable.

22.19. Rendimiento por subgrupos

El informe debe incluir los subgrupos preespecificados.

Producto A — — _ _ o Cum;t;mple/no
Producto B — — — _ _ o
Planta 1 — — _ _ _ .
Planta 2 — — —_ _ _ .
Proveedor X — — — — — —

Debe evitarse informar solo el promedio global.

22.20. Subgrupos con evidencia insuficiente
Cuando un grupo contiene pocos casos debe declararse:
La muestra fue insuficiente para establecer el rendimiento con precisién.
No:
El modelo funciona correctamente porque no se observaron errores.
La ausencia de fallos en cinco casos no demuestra una tasa baja de error.
Puede utilizarse una categorfa:

* cumple;
* no cumple;
¢ evidencia insuficiente;

e fuera del dominio.

22.21. Comunicacion de heterogeneidad
En estudios multicéntricos debe informarse:

* rendimiento por centro;

* estimacion agregada;

* heterogeneidad;

* posibles causas;

* necesidad de calibracién local.

Una grifica de bosque puede ser mds informativa que una tnica cifra.
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La conclusién debe evitar expresiones como:
«Rendimiento consistente. »

si existe una planta con sensibilidad notablemente inferior.

22.22. Comunicacion de resultados negativos
Los resultados desfavorables forman parte del valor cientifico del estudio.
Deben informarse:
* incumplimientos;
* subgrupos débiles;
e fallos de robustez;
¢ condiciones no evaluables;
* tasas de abstencién;
® errores extremos;
* pérdida de calibracién.

La transparencia no exige convertir el informe en una enumeracién de defectos, pero si evitar una selecciéon

unilateral de resultados positivos.

22.23. Comunicacion de casos criticos

Los falsos negativos graves deberfan describirse de forma especifica.
Para cada caso puede registrarse:

* producto;

¢ condicidn;

* nivel real;

* prediccién;

* confianza;

e distancia al dominio;
* causa probable;

* barreras;

® consecuencia;

* accién.

No siempre serd apropiado publicar datos identificativos, pero el informe interno debe permitir comprender el

modo de fallo.

22.24. Taxonomia de errores
Una clasificacién atil puede incluir:
* caso préximo al limite;
* entrada degradada;
¢ condicién fuera de dominio;
¢ error de sensor;
e falta de variable;

* combinacién no representada;
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* cambio de proceso;
e error de referencia;
* fallo algoritmico;

e error de uso.

La distribucién de causas ayuda a decidir si procede:

¢ ampliar datos;

® mejorar sensor;

* restringir dominio;
e recalibrar;

* modificar procedimiento.

22.25. Afirmaciones sobre ausencia de errores
La expresion:
«No se observaron falsos negativos. »

debe acompanarse del nimero de positivos y del intervalo.
Ejemplo:

No se observaron falsos negativos entre 120 positivos independientes. La ausencia de errores observados no

demuestra una tasa real nula; el limite superior aproximado del 95 % debe interpretarse conforme al tamafio muestral.

Nunca deberfa traducirse en:

«El modelo elimina los falsos negativos. »

22.26. Afirmaciones sobre el 100 % de sensibilidad
Una sensibilidad observada del 100 % no significa sensibilidad real del 100 %.
Debe informarse:
S=100%
junto con:
IC95 %
La amplitud dependerd del nimero de positivos.
En una comunicacién comercial puede formularse:
Detecté todos los positivos presentes en la muestra de validacién, compuesta por [nimero] casos independientes.
No:

Deteccién garantizada.

22.27. Model cards y fichas de modelo

Una ficha de modelo puede resumir:
Identificacion

* nombire;

* version;

* propietario;
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e fecha.

Finalidad
* uso autorizado;
® usuario;

* decisién.

Datos
* origen;
* periodo;
* productos;
* centros;

* prevalencia.

Rendimiento
* métricas;
e intervalos;
e umbral;

* subgrupos.

Limitaciones
* productos excluidos;
* rangos;
* condiciones no probadas;

* errores conocidos.

Operacion
* abstencidn;
* revision;
* respaldo;

* monitorizacién.

Cambios
¢ historial;
¢ revalidacién.

La ficha no sustituye el dossier completo, pero facilita una utilizacién informada.

22.28. Ficha de datos

Una documentacién especifica de datos deberfa incluir:

* finalidad de recopilacién;
* origen;

* poblacidn;

¢ unidad estadistica;

e transformaciones;

¢ exclusiones;
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e calidad;

¢ distribucidn;

* representatividad;
® carencias;

® restricciones.

Esto permite evaluar si el modelo se utiliza en poblaciones compatibles.

22.29. Resumen ejecutivo
El resumen ejecutivo debe ser comprensible para direccion, pero no simplificar hasta el punto de ocultar riesgos.
Deberfa responder:
1. $Qué hace?
. ¢Para qué decision?
. ¢En qué productos?
. ¢Qué rendimiento demostré?
. ¢Qué error es critico?

. ¢Qué limitaciones existen?

NN N e W N

. ¢Qué controles se mantienen?
8. ;Cudl es la decisién recomendada?
Ejemplo:
El modelo es apto como sistema de cribado para las tres familias de producto evaluadas. Mantiene una sensibilidad

externa del 98,1 %, con limite inferior del 95 % superior al criterio preestablecido. No se autoriza su uso para liberar

lotes sin confirmacién. Los productos con actividad de agua inferior a 0,93 quedan fuera del dominio.

22.30. Informe técnico
El informe técnico debe permitir reproducir la evaluacién.
Debe contener:

* protocolo;

* datos;

* particidn;

* c4digo o procedimiento;
® preprocesamiento;

* métricas;

e intervalos;

* andlisis;

¢ desviaciones;

¢ conclusiones.

No debe limitarse a diapositivas o capturas de pantalla.

22.31. Comunicacion a operarios

El usuario operacional no necesita conocer toda la arquitectura, pero si:

* finalidad;
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* significado de la salida;

* accién requerida;

¢ condiciones de abstencidn;

¢ [imites;

* procedimiento alternativo.

La interfaz y el procedimiento deben utilizar un lenguaje estable.
No deben mezclarse términos como:
® riesgo;

e confianza;

* probabilidad;

* precision;

¢ conformidad;

si representan conceptos diferentes.

22.32. Comunicacion a auditores

El auditor necesita comprobar:

e trazabilidad;

* autorizacién;

* validacidn;

* integracion;

® monitorizacion;
* cambios;

e incidentes.

El paquete deberfa permitir vincular:
prediccion arrow version arrow evidencia de validacion

Una cifra comercial del proveedor no constituye evidencia suficiente.

22.33. Comunicacion a clientes

Cuando el modelo se utiliza para respaldar una especificacion o una declaracién de vida util, debe evitarse atribuirle

una certeza superior a la evidencia.
Una redaccién defendible serfa:

La estimacién se ha obtenido mediante un modelo validado para la categoria y condiciones especificadas y se integra

con resultados analiticos y estudios de estabilidad.
No:

La IA garantiza la vida atil.

22.34. Comunicacion a autoridades
La organizacién deberfa poder explicar:

* qué funcién cumple el modelo;
* si sustituye o complementa métodos;

* cédmo se validé;
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. ,
* qué controles se mantienen;

* c6mo se gestionan errores;

* cdmo se conserva trazabilidad.

La utilizacién de una tecnologfa compleja no reduce la obligacién de ofrecer una explicacién verificable.

22.35. Comunicacion comercial responsable
El marketing de una herramienta de IA debe mantener una separacién clara entre:

* capacidad demostrada;
* beneficio esperado;

* hipétesis;

¢ aspiracién comercial.

Expresiones de riesgo incluyen:

* «100 % fiable»;

* «sin falsos negativos»;

* «garantiza la seguridad>;

¢ «elimina el laboratorio»;

* «vilido para cualquier alimento»;
* «predice exactamente la vida til»;
* «auténomo y sin supervisiéon».

Estas afirmaciones rara vez pueden sostenerse cientificamente.

22.36. Accuracy como reclamo comercial

Una frase como:
«99 % de accuracy.»

deberia considerarse incompleta si no declara:

* prevalencia;

* clases;

* unidad;

® conjunto;

¢ independencia;
e intervalo;

* sensibilidad;

* falsos negativos.

En problemas desequilibrados, la accuracy puede ser una de las métricas menos informativas.

22.37. Afirmaciones de superioridad

Una afirmacién como:
«Superior a los expertos. »
requiere:

* comparador definido;

* muestra;
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® cegamiento;

* métrica;

e intervalo;

¢ condiciones;

* significacion y relevancia;
¢ andlisis humano-TA.

No deberia basarse en comparar la mejor configuracién de IA con el promedio no controlado de operadores.

22.38. Afirmaciones de sustitucion
Para afirmar que la IA sustituye un método debe demostrarse:

* equivalencia o no inferioridad;
* marco normativo compatible;
* funcionamiento local;

* reproducibilidad;

¢ control de casos frontera;

* contingencia;

e trazabilidad.

Una herramienta puede ser muy util como cribado y no estar autorizada ni cientificamente preparada para

reemplazar la referencia.

22.39. Afirmaciones de generalizacion

La afirmacién:
«Aplicable a todos los productos cdrnicos. »

debe estar respaldada por una evidencia proporcional.
Una formulacién correcta podria ser:
Evaluado en las familias A, By C, dentro de los rangos de formulacién y proceso especificados.

La generalizacién debe formularse por dominio, no por categorfa comercial amplia.

22.40. Afirmaciones sobre ahorro
El ahorro debe calcularse considerando:
* licencias;
* sensores;
* integracion;
* mantenimiento;
e confirmaciones;
* falsos positivos;
* formacidn;
* validacidn;
* vigilancia;
e incidentes.

No debe comunicarse tinicamente la reduccidn tedrica de andlisis.
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Puede expresarse:
[ A_neto
A_evitado
C_implantacion
C_operacion
C_errores |

El andlisis econémico debe realizarse bajo prevalencia real.

22.41. Afirmaciones sobre reduccion del desperdicio

Una reduccién de desperdicio debe demostrar que no se consiguié aumentando sobreestimaciones peligrosas de
vida util.

Deben presentarse simultineamente:

* producto recuperado;
¢ dias adicionales;

* errores;

* incumplimientos;

¢ reclamaciones;

* margen de seguridad.

22.42. Afirmaciones sobre seguridad
La seguridad no puede reducirse a una métrica predictiva.
La afirmacidén debe considerar:
modelo + barreras + procedimiento + verificaciéon

El sistema puede mejorar la seguridad, pero no «garantizarla» de forma aislada.

22.43. Comunicacion de limitaciones
Las limitaciones deben ser concretas.
Limitacién vaga
El modelo puede no funcionar en todos los casos.
Limitacion util
No se ha validado en productos con pH superior a 6,0, actividad de agua inferior a 0,92, envases de vidrio ni cdmaras

distintas del modelo especificado.

Las limitaciones deben poder traducirse a controles del sistema.

22.44. Limitacion metodolégica
Deben informarse aspectos como:

* validacidn retrospectiva;
® pocos positivos;
¢ una sola planta;

* ausencia de campana completa;
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* referencia imperfecta;

* subgrupo pequeno;

* falta de impacto prospectivo;
¢ incertidumbre de calibracién.

Estas limitaciones condicionan el nivel de afirmacién.

22.45. Limitacion operacional
Debe declararse:

* necesidad de conexidn;

* tiempo de respuesta;

¢ datos obligatorios;

* capacidad de confirmacidn;
e intervencién humana;

¢ tasa de abstencién;

* equipo autorizado.

22.46. Limitaciones conocidas frente a limitaciones desconocidas
Las limitaciones conocidas pueden controlarse.
El riesgo mds dificil procede de condiciones no anticipadas.
Por ello, ademds de declarar exclusiones, debe existir:

¢ deteccién fuera de dominio;
* vigilancia;

* muestreo independiente;

* gestién de incidentes.

La transparencia documental no sustituye el control técnico.

22.47. Comunicacion de cambios de version
Cuando el modelo cambia, las métricas de la versién anterior no deben aplicarse automdticamente.
Toda comunicacién debe vincular el resultado a:
* version;
e fecha;
* configuracién;
e umbral;
* entorno.
Ejemplo:
Los resultados corresponden a la versién 3.2, umbral 0,37, configurada para el sensor X.

No:
Nuestra IA tiene una sensibilidad del 98 %.

22.48. Historial de versiones

Puede utilizarse una tabla:
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I O e N
1.0 —

Inicial Interna Retirada
2.0 — Nuevos datos Externa Sustituida
3.2 — Recalibracién Localy temporal Activa

Esto evita confundir resultados hist6ricos con el sistema operativo actual.

22.49. Comunicacion de revalidacion
La revalidacién debe especificar:

® motivo;

¢ elementos cambiados;
* alcance;

* datos;

¢ resultados;

* decisién.

Una revalidacién parcial no debe presentarse como si hubiese repetido toda la evidencia inicial.

22.50. Paneles de monitorizacion

El cuadro operativo debe evitar una simplificacién excesiva.
Puede incluir:
* version;
¢ estado;
¢ sensibilidad acumulada;
* falsos negativos;
* tasa de alertas;
e calibracién;
¢ abstenciones;
¢ datos fuera de dominio;
e deriva;
¢ incidencias.

Debe mostrar:

¢ valor actual;
e referencia;

* [imite;

e tendencia;

® accion.

22.51. Semaforos

Los colores pueden facilitar la gestién, pero deben estar vinculados a reglas.

Verde

Dentro de criterios.
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Amarillo

Desviacién que requiere investigacion.

Naranja

Accidn correctiva o restriccion.
Rojo
Suspensidn.

El color no debe sustituir el valor ni la interpretacién.

22.52. Riesgo de indicadores acumulados
Una métrica acumulada desde el despliegue puede ocultar una degradacién reciente.
Ejemplo:
* sensibilidad histdrica: 98 %;
* sensibilidad tltimos 30 dias: 89 %.

El cuadro debe mostrar ventanas:

° corta;
* media;

* larga.

22.53. Comunicacion de la falta de etiquetas
Cuando el rendimiento no puede calcularse todavia porque los resultados reales llegan con retraso, debe indicarse.
No deberfa mostrarse una métrica histdrica como si fuese actual.
Puede informarse:

Rendimiento confirmado hasta la fecha X. Los resultados posteriores estin pendientes de referencia.

22.54. Datos fuera de dominio
El panel deberfa mostrar:
[ R_OOD_fuera de dominioN ]
y su distribucién por producto, planta y proveedor.

Un aumento puede anticipar una pérdida de validez aunque las métricas etiquetadas todavia no estén disponibles.

22.55. Comunicacion de incertidumbre a usuarios
La incertidumbre debe mostrarse de manera comprensible.
Para una prediccién continua:

Vida qtil estimada: 30 dias. Intervalo predictivo: 2435 dfas. Fecha operativa autorizada: 22 difas tras aplicar el

margen de seguridad.
Para clasificacién:
Riesgo alto. La observacién estd dentro del dominio. Requiere retencién y confirmacién.
Para fuera de dominio:

Prediccién no vilida. Producto no representado. Aplicar procedimiento alternativo.
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22.56. Evitar etiquetas absolutas
En lugar de:
* seguro;
¢ contaminado;
* garantizado;
¢ libre de riesgo;
pueden utilizarse:
* cumple criterio del modelo;
¢ alerta de riesgo;
* requiere confirmacién;
* prediccién compatible;
* no evaluable.

No obstante, el lenguaje tampoco debe ser tan ambiguo que impida actuar.

22.57. Accion junto a resultado
Toda salida operacional deberfa incorporar:
resultado + accion
Ejemplo:
Resultado: indeterminado. Accién: retener el lote y repetir la medida.

No basta con mostrar una probabilidad y dejar que cada usuario decida qué significa.

22.58. Transparencia y secreto industrial
La transparencia no exige revelar necesariamente:

* cédigo fuente;
* arquitectura propietaria completa;
* pardmetros comerciales sensibles.

Pero si debe permitir evaluar:

* finalidad;

* datos;

¢ rendimiento;

¢ limitaciones;

* version;

* cambios;

* controles;

e incidentes.

El secreto industrial no deberfa utilizarse para impedir que el operador conozca si el sistema es adecuado para su

uso.

22.59. Transparencia proporcional

El nivel de informacién puede variar segtin el destinatario.
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Operario
Instruccidn clara y limites.

Direccion técnica

Meétricas, incertidumbre, riesgos y controles.

Auditor

Evidencia, trazabilidad y procedimientos.

Cliente

Capacidad demostrada y restricciones.

Autoridad

Fundamento, integracién y control.

La informacién puede adaptarse, pero no contradecirse.

22.60. Transparencia interna
La organizacién debe evitar que Gnicamente el equipo de datos comprenda el sistema.
Calidad, produccién, laboratorio y direccién deben conocer:
* funcidn;
* [imites;
* error;
* contingencia;
* responsabilidades.

Un modelo opaco dentro de la propia empresa constituye un riesgo de gobernanza.

22.61. Registro de decisiones humanas

Cuando una persona anula o acepta una recomendacién debe conservarse:

* decisidn;

* Motivo;

¢ informaci6n disponible;

* resultado posterior.
Esto permite estudiar:

e utilidad real;

° automation bias;

e correcciones humanas;

e errores de interfaz;

* necesidad de formacidn.

22.62. Comunicacioén de anulaciones
No debe interpretarse toda anulacién como error humano.

Puede revelar:

¢ fallo del modelo;
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* dato contextual no capturado;
¢ condicién fuera de dominio;
* conocimiento del proceso.

El andlisis debe distinguir anulaciones correctas e incorrectas.

22.63. Informes de incidentes
El informe de incidente deberfa describir:
* prediccién;
¢ resultado real;
* version;
* entradas;
* contexto;
* causa;
* impacto;
¢ Jotes afectados;
* contencion;
* CAPA;
* revalidacidn.
La redaccién debe evitar atribuir el fallo genéricamente a «la IA>» sila causa fue:
* dato;
* sensor;
® usuario;
* integracion;
* proceso.

Pero tampoco debe trasladar automdticamente la responsabilidad al usuario cuando el disefio favorecio el error.

22.64. Comunicacion de retirada o suspension
Cuando se suspende una versién debe informarse:
° motivo;
* alcance;
* fecha;
* productos afectados;
* procedimiento alternativo;
* condicidn de reactivacion.

La versién no debe continuar disponible silenciosamente en otros entornos.

22.65. Publicacion cientifica

Un articulo deberfa describir:

* finalidad;
* datos;
* participantes o unidades;

e referencia;
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* particidn;

® preprocesamiento;

* métricas;

e intervalos;

e calibracién;

* subgrupos;

* resultados completos;

¢ limitaciones;

¢ disponibilidad de cédigo o datos cuando proceda.

Debe diferenciar:

¢ andlisis exploratorio;

¢ validacién interna;

¢ validacién externa;

* evaluacién prospectiva;

* impacto.

22.66. Comparacion con literatura
Las comparaciones deben reconocer diferencias en:
* poblacidn;
* prevalencia;
* producto;
* dificultad;
* métrica;
* unidad;
* disefio.

No deberfa afirmarse:
«Supera el estado del arte.»

basindose inicamente en una accuracy superior obtenida en un conjunto diferente.

22.67. Abstract cientifico

El resumen deberia incluir resultados completos.
Ejemplo:

En validacién externa temporal sobre 1.250 lotes independientes, incluidos 180 positivos, el modelo alcanzé una
sensibilidad del 96,7 % y una especificidad del 89,5 %. El limite inferior del intervalo de sensibilidad fue inferior al
criterio preespecificado en una de las cuatro familias de producto, por lo que la autorizacién se restringi6 a las tres

restantes.

Este resumen comunica tanto el resultado favorable como la limitacién decisiva.

22.68. Evitar lenguaje causal
Un modelo predictivo no demuestra necesariamente causalidad.

No deberfa afirmarse:
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La variable X causa el deterioro porque fue la mds importante en SHAP.

La formulacién correcta serfa:

La variable X contribuyd de forma relevante a las predicciones del modelo en la poblacién estudiada.

La interpretacién causal requiere evidencia adicional.

22.69. Separar rendimiento y explicacion

Debe informarse por separado:

Rendimiento

Cudnto acierta.

Calibracion

Qué significan sus probabilidades.

Explicacion

Qué variables utiliza.

Impacto

Qué mejora produce.

Una buena explicacién no compensa bajo rendimiento. Una elevada accuracy no demuestra impacto. Una mejora

operativa no demuestra causalidad.

22.70. Transparencia sobre seleccion del modelo

Debe declararse:

* niimero de algoritmos evaluados;
e criterios de seleccidn;

¢ ajuste de hiperparimetros;

* conjunto utilizado;

* andlisis final independiente.

Esto permite valorar el riesgo de seleccién optimista.

22.71. Transparencia sobre exclusiones
Toda exclusién debe informarse:
* nimero;
* causa;
° momento;
¢ distribucidn;
* impacto.
Debe diferenciarse:
* dato invilido;
* fuera de dominio;
* fallo técnico;

¢ resultado indeterminado;
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* exclusién retrospectiva.

22.72. Diagrama de flujo de muestras

Puede mostrarse:
N_inicial arrow N_incluido arrow N_evaluable arrow N_analizado
con razones de exclusién.

Esto evita que una métrica se calcule sobre una fraccién favorable sin que el lector lo advierta.

22.73. Transparencia sobre datos perdidos
Debe informarse:

* frecuencia;

* variables;

* patrones;

* imputacidn;

* rendimiento con datos incompletos;
* casos bloqueados.

La imputacidn silenciosa puede producir una falsa apariencia de completitud.

22.74. Transparencia sobre financiacion e intereses
Los informes externos o publicaciones deberfan declarar:

¢ desarrollador;

* financiador;

* propiedad intelectual;

* relacién con el proveedor;

* participacién en andlisis;

¢ independencia del evaluador.

La existencia de interés comercial no invalida el estudio, pero debe ser visible.

22.75. Separacion entre dossier cientifico y material promocional

El material promocional puede ser mds breve, pero sus afirmaciones deben poder rastrearse hasta el informe

cientifico.
Debe existir:
afirmacion comercial arrow métrica arrow estudio arrow version

Si no existe esa trazabilidad, la afirmacién no deberia utilizarse.

22.76. Controlinterno de claims

La organizacién deberfa revisar afirmaciones mediante:
e calidad;

* regulacion;

e ciencia de datos;

* juridico;
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* marketing.

El marketing no deberfa convertir:
Sensibilidad del 98 % en una validacién restringida.
en:

Detecta pricticamente todos los riesgos en cualquier alimento.

22.77. Matriz de afirmaciones permitidas

m Afirmacion permitida Afirmacion no permitida

Validacion interna Rendimiento interno

Test temporal Estabilidad temporal estudiada
Una planta Apto para esa planta

Cribado Prioriza anélisis

Cero FN observados No hubo FN en la muestra

MAE bajo Error medio reducido

AUC alta Buena discriminacién
Recalibracién local Probabilidad ajustada localmente

22.78. Checklist de comunicacion cientifica

Antes de publicar o aprobar un informe debe comprobarse:

. ¢Se identifica la versién?

. ¢Se define la finalidad?

. ¢Se indica la clase positiva?

. ¢Se informa la prevalencia?

. ¢Se muestran niimeros absolutos?
. ¢Se incluyen intervalos?

. ¢Se diferencia muestra de registro?

. ¢Se presentan falsos negativos?

O 0 NI &N Nk W N

. ¢Se informa el umbral?

—
o

. ¢Se presenta calibracién?

—
—

. ¢Se analizan subgrupos?

—
\S}

. ¢Se describen exclusiones?

—
| 8

. ¢Se informan datos faltantes?

—
W

. ¢Se muestran limitaciones?

—
N

. ¢Se evita generalizar?

—
[

. ¢Se distingue IA sola de sistema completo?

—
~N

. ¢Se indican métodos de confirmacién?

—
o

. ¢Se describen criterios de suspensién?

—
\o

. ¢Las afirmaciones comerciales son trazables?

]
(=)

. ¢Puede un tercero reconstruir la conclusién?
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22.79. Modelo de tabla resumida

I S

Modelo y versién —
Finalidad —
Dominio —
Disefo —
Unidades independientes —
Positivos reales —
Prevalencia —
Sensibilidad —
Especificidad —
Falsos negativos —
Falsos positivos —
Calibracion —
Subgrupo mas débil —
Robustez —
Tasa de abstencion —
Limitaciones —
Uso aprobado —
Confirmacion requerida —

Préoxima revision —

22.80. Modelo de conclusion cientifica

La version [X] del modelo fue evaluada mediante [disefio] sobre [nimero] unidades independientes procedentes
de [plantas, periodos y productos]. Alcanzé [métricas e intervalos] en el umbral preespecificado. El rendimiento
cumpli6 los criterios principales en [dominios], pero no se demostré suficientemente en [subgrupos o condiciones]. El
sistema se autoriza para [uso] con [confirmacidn, supervision y barreras]. Las predicciones fuera del dominio o con
incertidumbre elevada deberdn considerarse no evaluables. La validez deberd mantenerse mediante el programa de

monitorizacién y revalidacién establecido.

22.81. Modelo de claim comercial defendible

Sistema de apoyo validado para priorizar controles en las matrices y condiciones especificadas, con rendimiento

documentado mediante validacién externa y monitorizacién posterior.
Este claim evita afirmar:
* sustitucion;
e infalibilidad;
* universalidad;

* garantfa sanitaria.
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22.82. Modelo de advertencia operacional

Esta salida es una prediccién del modelo y no sustituye los anélisis confirmatorios ni los limites criticos definidos.

Utilizar tnicamente dentro del dominio autorizado y conforme al procedimiento vigente.

22.83. Modelo de comunicacion de fuera de dominio

La observacién no pertenece al dominio validado. No debe interpretarse la puntuacién como estimacién fiable.

Aplicar el procedimiento alternativo y registrar el caso para evaluacion.

22.84. Modelo de comunicacion de incertidumbre elevada

El sistema no puede emitir una prediccién suficientemente fiable debido a la incertidumbre de los datos. El lote

requiere revision y confirmacién independiente.

22.85. El derecho a una conclusion negativa

La transparencia cientifica exige aceptar que algunos estudios no permitirdn autorizar el uso inicialmente previsto.
Una conclusién negativa puede deberse a:

¢ sensibilidad insuficiente;

¢ intervalos amplios;

* mala calibracidn;

* heterogeneidad;

* sobreestimacion peligrosa;

¢ falta de representatividad;

* robustez deficiente.

La organizacién no debe reformular retrospectivamente el objetivo para producir una apariencia de éxito.

Puede reconducirse el sistema hacia un uso menos critico, pero esa nueva finalidad deberd justificarse y

documentarse.

22.86. Comunicacion de una aprobacion restringida
Ejemplo:

El modelo no cumple los criterios para liberacién automdtica. S{ demuestra utilidad como sistema de priorizacién,

siempre que se mantenga el andlisis confirmatorio y un muestreo aleatorio independiente de predicciones negativas.

Esta conclusién conserva el valor del proyecto sin atribuirle capacidades no demostradas.

22.87. Comunicacion de incertidumbre sin paralizar la decision
La transparencia no significa que toda incertidumbre impida actuar.
Significa que la incertidumbre debe incorporarse a la decisién mediante:
* margen;
* confirmacidn;
* abstencidn;
® restricciéng
* vigilancia.

Una organizacién madura no oculta la incertidumbre ni la convierte autométicamente en inaccién. La gestiona.
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22.88. La métrica como evidencia contextual
Toda métrica deberia interpretarse como:
M= M(modelo, datos, umbral, tiempo, centro, referencia)
No como una constante propia del algoritmo.

Cuando cualquiera de esos elementos cambia, la métrica histérica puede dejar de ser aplicable.

22.89. Transparencia y confianza
La confianza técnicamente adecuada no se obtiene ocultando limitaciones.
Se obtiene demostrando que:

* |os errores se conocen;

* Jos limites est4n identificados;

¢ |as afirmaciones estdn controladas;

* existe respuesta ante fallos;

¢ el rendimiento se monitoriza;

¢ la organizacién puede suspender el sistema.

La transparencia bien gestionada no debilita el producto. Distingue una tecnologfa cientificamente gobernada de

una promesa comercial no verificable.

22.90. Conclusion del bloque
La comunicacién de una validacién debe permitir que el lector comprenda no solo cudnto rindié el modelo, sino
también:
* en qué poblacidn;
* con qué incertidumbre;
* frente a qué referencia;
* bajo qué umbral;
* con qué errores;
* en qué subgrupos;
* con qué limitaciones;
* para qué uso;
* con qué controles.
Una comunicacidn cientificamente integra evita cinco simplificaciones:
accuracy # seguridad
AUC # calibracion
correlacién # concordancia
cero errores observados # cero errores reales
validacién en un contexto # validez universal

La obligacién final no consiste en presentar al modelo de la forma mds favorable, sino de la forma mds verdadera.

Solo cuando la evidencia, la interpretacién y la afirmacién mantienen una correspondencia exacta puede

considerarse que la validacién ha sido comunicada de manera cientificamente responsable.
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23. Marco regulatorio y juridico de la validacion de modelos de IA en
calidad, vida util y seguridad alimentaria

La validacién cientifica de un modelo de inteligencia artificial no constituye tinicamente una buena prictica
estadistica. Cuando sus resultados influyen sobre la formulacidn, el control de proceso, la clasificacién de producto, la
determinacién de la vida util, la liberacién de lotes o la gestién de un peligro alimentario, la calidad de esa validacién

adquiere relevancia juridica.
Una prediccién incorrecta puede contribuir a:

* colocar en el mercado un alimento inseguro;
* mantener un producto mis alld de su vida util justificable;
* aceptar una materia prima fuera de especificacién;
* omitir un andlisis confirmatorio;
* no identificar una desviacién de proceso;
* bloquear injustificadamente producto conforme;
¢ inducir a error a un cliente o consumidor;
¢ dificultar una investigacién o retirada.
La cuesti6n juridica esencial no consiste en determinar si «la IA se equivocé». Consiste en determinar:
1. qué persona u organizacion decidié utilizarla;
2. para qué finalidad fue implantada;
3. qué evidencia respaldaba esa decision;
4. qué controles se mantuvieron;
5. qué limitaciones eran conocidas o previsibles;
6. qué registros permiten reconstruir el funcionamiento;
7. qué actuacion se adopté ante la prediccion;
8. si el resultado alimentario cumplia la legislacién aplicable.

El algoritmo no desplaza las obligaciones del operador alimentario. Afade una nueva fuente de informacidn,

decisién y riesgo que debe integrarse en el sistema juridico y documental de la empresa.

23.1. Superposicion de marcos regulatorios

La utilizacién de IA en alimentacién no queda regulada por una tnica norma. Puede activar simultineamente
distintos cuerpos juridicos:

Derecho alimentario + Reglamento de IA + responsabilidad por productos + proteccién de
datos + propiedad intelectual + contratacién + ciberseguridad

Cada uno responde a una cuestién distinta.

El Derecho alimentario determina si el producto es seguro, quién debe garantizar el cumplimiento, qué controles
deben implantarse y qué medidas deben adoptarse ante un riesgo. El Reglamento de IA regula determinadas précticas,
sistemas y operadores de IA en funcién de su clasificacién y finalidad. La normativa de responsabilidad establece quién
puede responder por dafios. La proteccién de datos se aplica cuando el sistema procesa informacién personal. El
Derecho contractual distribuye obligaciones entre desarrollador, proveedor, integrador y usuario, aunque esa

distribucién no pueda perjudicar los derechos de terceros ni eliminar responsabilidades legales indisponibles.
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No debe asumirse que el cumplimiento del Reglamento de IA demuestra autométicamente el cumplimiento del
Derecho alimentario. Tampoco que un modelo no clasificado como de alto riesgo bajo el Reglamento de IA queda

libre de exigencias cientificas o juridicas.

Un sistema puede no ser de alto riesgo en el sentido del Reglamento de IA y, sin embargo, desempefiar una funcién
critica dentro de un APPCC, contribuir a una decision defectuosa sobre vida til o generar una responsabilidad grave

para el operador alimentario.

23.2. Laresponsabilidad primaria del operador alimentario

El Reglamento (CE) n.2 178/2002 establece que los alimentos no deben comercializarse cuando sean inseguros y
considera inseguros tanto los alimentos perjudiciales para la salud como los no aptos para el consumo humano. La
evaluacion de la seguridad debe considerar las condiciones normales de uso, la informacién proporcionada al
consumidor, los posibles efectos inmediatos y a largo plazo, las sensibilidades particulares y el deterioro o

contaminacién del producto.

El articulo 17 atribuye a los operadores de empresas alimentarias y de piensos la responsabilidad de garantizar, en
las actividades bajo su control, que los productos cumplen los requisitos relevantes de la legislacién alimentaria y de

verificar que dichos requisitos se satisfacen.
Esta obligacién no se transfiere al proveedor tecnoldgico.

La empresa no podria justificar una liberacién incorrecta alegando:
«El proveedor garantizaba una precision del 99 %.»
Tampoco:
«La recomendacion fue generada automdticamente.»
Ni:
«El software no mostrd ninguna alerta.»

La responsabilidad del operador exige demostrar que la seleccidn, validacién, implantacién y vigilancia del sistema

fueron razonables y proporcionadas a la decisién que se le permitié influir.
Debe distinguirse entre:

responsabilidad técnica del proveedor

responsabilidad alimentaria del operador

El proveedor puede responder por un software defectuoso, por informacién insuficiente, por incumplimiento
contractual o por una actualizacién que degrade el sistema. Pero el operador continta siendo responsable de garantizar

que el alimento colocado en el mercado cumple los requisitos aplicables a sus actividades.

23.3. EL Reglamento europeo de inteligencia artificial

El Reglamento (UE) 2024/1689 establece un marco horizontal basado en riesgo para los sistemas de inteligencia
artificial. Entré en vigor el 1 de agosto de 2024 y, conforme a su calendario general, resulta aplicable desde el 2 de agosto
de 2026, con excepciones y fechas especificas para determinados capitulos y sistemas. Los capitulos Iy II, que incluyen
la obligacién de alfabetizacién en IA y las pricticas prohibidas, son aplicables desde el 2 de febrero de 2025; las
obligaciones correspondientes a los sistemas del articulo 6.1 vinculados a productos regulados se aplican desde el 2 de
agosto de 2027.
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A fecha de cierre de este trabajo —25 de julio de 2026— la aplicacién general del Reglamento se encuentra, por
tanto, inmediatamente préxima. Las empresas no deberfan esperar a la fecha formal de aplicacién para comenzar a

clasificar sus sistemas, identificar sus roles y completar la documentacién necesaria.

23.4. Un modelo alimentario no es automaticamente un sistema de alto riesgo

La utilizacién de un modelo para calidad, vida til o seguridad alimentaria no determina por sf sola su clasificacién
como sistema de IA de alto riesgo.

El articulo 6 prevé dos grandes vias de clasificacién.

La primera afecta a sistemas utilizados como componente de seguridad de un producto —o que sean ellos mismos
un producto— cubierto por la legislacién de armonizacién del anexo I, cuando dicho producto deba someterse a una

evaluacion de conformidad por tercero. La segunda comprende los casos enumerados en el anexo III.

Las actividades ordinarias de prediccién de calidad alimentaria, vida dtil o riesgo microbioldgico no aparecen, por

sf mismas, como una categorfa auténoma del anexo III.

En consecuencia, un modelo interno que estima la vida atil de una salsa o prioriza muestras microbioldgicas no
debe calificarse automdticamente como de alto riesgo solo porque su error pueda tener consecuencias importantes. Su

clasificacién exige analizar la finalidad prevista y comprobar si encaja en alguno de los supuestos normativos.

Sin embargo, pueden existir escenarios en los que un sistema implantado en una industria alimentaria sf quede

dentro del régimen de alto riesgo. Por ejemplo:

* cuando actiie como componente de seguridad de maquinaria incluida en la legislacién del anexo I'y se cumplan
los requisitos del articulo 6.1;

* cuando se utilice para una finalidad distinta incluida en el anexo III, como determinadas decisiones laborales sobre
trabajadores;

* cuando una modificacién de finalidad transforme un sistema inicialmente no clasificado en otro comprendido en
una categoria de alto riesgo;

* cuando futuras modificaciones del anexo III incorporen nuevos supuestos.

Debe evitarse, por tanto, tanto la sobreclasificacién como la infraclasificacién.

Sobreclasificacion
«Todo algoritmo relacionado con la seguridad alimentaria es de alto riesgo bajo el Reglamento de 14. »

Esta afirmacién no es correcta.

Infraclasificacion
«Como se utiliza dentro de una fabrica de alimentos, nunca puede estar sujeto al régimen de alto riesgo. »

Tampoco es correcta.

La clasificacién exige un andlisis individualizado y documentado.

23.5. Clasificacion juridica y criticidad alimentaria

La clasificacién bajo el Reglamento de IA y la criticidad alimentaria son dos ejes diferentes:

Clasificacion Reglamento IA Criticidad alimentaria m

No alto riesgo Baja Clasificacion estética orientativa

Prediccién interna de vida util

No alto riesgo Alta microbiolégica
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Clasificacion Reglamento IA Criticidad alimentaria m

Seleccion automatizada de

Alto riesgo No directamente alimentaria R
trabajadores

Componente de seguridad de

AL s equipo regulado que afecta al proceso

La empresa deberfa mantener dos andlisis separados:
C_Al Act
clasificacidn juridica conforme al Reglamento de IA, y:
C_food safety

criticidad dentro del sistema alimentario.

Que:

C_AI Act=alto riesgo
no significa:
C_food safety=baja

Este punto es esencial. Un modelo que no quede sujeto a los requisitos de los sistemas de alto riesgo puede, no

obstante, requerir una validacién externa muy exigente porque influye materialmente en una decision sanitaria.

23.6. Obligaciones generales de alfabetizacion en IA

El articulo 4 del Reglamento exige a proveedores y responsables del despliegue adoptar medidas para garantizar, en
la mayor medida posible, un nivel suficiente de alfabetizacién en IA del personal y de las demds personas que operen o
utilicen los sistemas por cuenta de la organizacion. La formacién debe considerar conocimientos técnicos, experiencia,

educacién, contexto de utilizacién y personas o grupos afectados.

En una empresa alimentaria, esta obligacién no deberfa cubrirse mediante una formacién genérica sobre qué es la

inteligencia artificial.
La competencia necesaria debe ser funcional y especifica:

* significado de la salida;

¢ diferencia entre puntuacién y probabilidad;
* sensibilidad y falsos negativos;

¢ [imites del dominio;

¢ datos obligatorios;

* abstencidn;

* gestion de alertas;

* actuacion ante discrepancias;

* riesgo de dependencia automdtica;

* registro de la decision.

La alfabetizacién juridica y técnica deberfa alcanzar, al menos, a:

* cientificos de datos;

* responsables de calidad;
* tecndlogos;

¢ laboratorio;

* produccién;
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* mantenimiento;

* tecnologfas de la informacién;
* compras;

e direccidn;

* personas autorizadas para anular el sistema.

23.7. Requisitos aplicables cuando el sistema es de alto riesgo

Cuando un sistema quede clasificado como de alto riesgo, deberd cumplir el conjunto de exigencias del Reglamento

aplicable a proveedores, responsables del despliegue y otros operadores.
Entre los elementos mds relevantes para la validacién cientifica se encuentran:

* gestién de riesgos durante todo el ciclo de vida;
* gobernanza y calidad de datos;
¢ documentacién técnica;
* conservacion de registros;
® transparencia e instrucciones de uso;
* supervisién humana;
* exactitud, robustez y ciberseguridad;
¢ evaluacién de conformidad;
* monitorizacién posterior a la comercializacién;
* gestién de incidentes.
El articulo 9 configura la gestién de riesgos como un proceso continuo, iterativo, documentado y mantenido
durante todo el ciclo de vida del sistema.
Este enfoque coincide con la tesis cientifica desarrollada en el presente trabajo:

validacidn inicial # validez permanente

La conformidad exige controlar el sistema después de su implantacién, no inicamente demostrar un rendimiento

histérico.

23.8. Gobernanza de los datos

Para sistemas de alto riesgo entrenados con datos, el articulo 10 exige pricticas de gobernanza apropiadas a la
finalidad prevista. Estas deben abarcar el disefio, origen, recogida, preparacién, etiquetado, limpieza, supuestos,
disponibilidad, cantidad, idoneidad, posibles sesgos y carencias de los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba.
Los datos deben ser relevantes, suficientemente representativos y, en la mayor medida posible, completos y libres de

errores, considerando el contexto geogrifico, funcional y operativo de utilizacién.
La importancia juridica de esta disposicién es considerable.
Aspectos como:
* representatividad;
¢ independencia del test;
* calidad de las etiquetas;
* cobertura de subgrupos;

* origen de los datos;

* carencias conocidas;
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dejan de ser exclusivamente cuestiones académicas cuando el sistema estd sujeto al régimen de alto riesgo. Se

convierten en elementos de cumplimiento normativo.

Una base de validacién construida con pseudorreplicacién, fuga de lotes o condiciones no representativas podria

comprometer tanto la credibilidad cientifica como la conformidad juridica.

23.9. Exactitud y robustez

El articulo 15 exige que los sistemas de alto riesgo alcancen un nivel apropiado de exactitud, robustez y
ciberseguridad y mantengan un funcionamiento consistente durante su ciclo de vida. También exige declarar en las
instrucciones las métricas de exactitud relevantes y contempla medidas frente a errores, fallos, inconsistencias, bucles

de retroalimentacion y ataques dirigidos contra datos, modelos o entradas.
La norma no establece una sensibilidad, especificidad o accuracy universal.

El concepto de «nivel apropiado» debe concretarse segtin:

* finalidad;

® riesgo;

* poblacidn;

* consecuencia del error;

® qutonomia;

* posibilidad de supervisién;
¢ estado de la técnica.

La empresa no puede limitarse a declarar:
«El modelo tiene una precision adecnada.»

Debe especificar:
* métrica;

* valor;

* intervalo;

* conjunto;

e umbral;

¢ condiciones;

¢ limitaciones;

* procedimiento de vigilancia.

23.10. Registros automaticos y trazabilidad

Los sistemas de alto riesgo deben permitir el registro automdtico de eventos durante su ciclo de vida. Los logs deben

facilitar la identificacion de situaciones de riesgo, la monitorizacién posterior y el seguimiento de la operacién.
En alimentacidn, el registro deberfa permitir reconstruir:
lote arrow datos arrow modelo arrow prediccién arrow decision arrow resultado
Como minimo, deberfan conservarse:

¢ identificacién del lote;
¢ versién del modelo;
* fecha y hora;

* entradas;
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e calidad de los datos;

¢ condicién dentro o fuera del dominio;
* salida;

e umbral;

e incertidumbre;

® usuario;

¢ anulacién;

® accidn;

¢ resultado de referencia posterior.
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Para sistemas no clasificados como de alto riesgo, esta trazabilidad puede no venir impuesta por el articulo 12, pero

23.11. Transparencia e instrucciones de uso

continda siendo una prictica esencial cuando la prediccién influye en una decision alimentaria.

Los sistemas de alto riesgo deben suministrarse con informacién suficientemente clara para que el responsable del

entrada, supervisién, mantenimiento y mecanismos de logs.

despliegue interprete la salida y utilice correctamente el sistema. Las instrucciones deben describir, entre otros

elementos, finalidad, capacidades, limitaciones, métricas, circunstancias que puedan afectar al rendimiento, datos de

En una aplicacién alimentaria, las instrucciones no deberfan limitarse a un manual informdtico.

Deberfan especificar:

* matrices autorizadas;

* plantas;

* equipos;

¢ intervalos de pH, actividad de agua o temperatura;
* método de muestreo;

* unidad de entrada;

¢ definicién de positivo;

e umbral;

* casos indeterminados;

* necesidad de confirmacién;

* limite temporal de la validacidn;

* acciones ante deriva.

Una limitacién no comunicada adecuadamente puede convertirse en un uso indebido previsible.

23.12. Supervision humana

El Reglamento exige que la supervision humana sea efectiva y proporcional al riesgo y al nivel de autonomia. La

persona responsable debe poder comprender capacidades y limitaciones, identificar anomalias, interpretar el resultado,

evitar la dependencia automdtica, ignorar o revertir la salida e interrumpir el sistema de forma segura.

La mera presencia formal de un responsable de calidad no garantiza el cumplimiento.

Debe comprobarse que esa persona:

* recibe la prediccion a tiempo;
¢ dispone de informacién contextual;

* conoce el riesgo de falsos negativos;
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* puede ordenar una retencién;

* tiene autoridad para anular el sistema;

* no es penalizada por cuestionar la salida;

* registra su decision;

* mantiene competencia técnica.

La supervisién humana no debe convertirse en una ficcién contractual destinada a trasladar toda responsabilidad

al usuario.

23.13. Obligaciones del responsable del despliegue

Cuando una empresa utiliza un sistema de alto riesgo como deployer, debe adoptar medidas técnicas y organizativas
para usarlo conforme a las instrucciones, asignar la supervision a personas competentes, asegurar la relevancia de los
datos bajo su control, monitorizar el funcionamiento, comunicar riesgos o incidentes y suspender el uso cuando existan

razones para considerar que presenta un riesgo.

Esto significa que el usuario industrial no puede limitarse a instalar un sistema que ya haya sido evaluado por el

proveedor.
Debe efectuar una verificacién local que confirme:

* correcta integracion;

* compatibilidad de datos;

* adecuacidn a la poblacién;
* formacidn;

°* monitorizacidn;

* posibilidad de suspensién;

e trazabilidad.

23.14. Cuando la empresa puede convertirse en proveedor

La empresa alimentaria puede dejar de ser inicamente responsable del despliegue y asumir las obligaciones de
proveedor cuando, en relacién con un sistema de alto riesgo:
¢ coloca su nombre o marca sobre el sistema;
* realiza una modificacién sustancial;
* modifica la finalidad prevista de un sistema inicialmente no clasificado, de forma que pase a ser de alto riesgo.
El articulo 25 atribuye en esos supuestos las obligaciones del proveedor al distribuidor, importador, responsable del
despliegue o tercero que lleve a cabo la actuacion.
Esta cuestion es especialmente importante en proyectos internos.

Una empresa puede adquirir una plataforma y posteriormente:

* reentrenarla;

¢ afiadir nuevas variables;

* modificar el umbral;

* cambiar el producto objetivo;
* automatizar la liberacidn;

* integrarla en una méquina;

¢ ampliar el dominio.
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No toda personalizacion constituye una modificacién sustancial. Pero aquellas modificaciones no previstas en la
evaluacion original que afecten al cumplimiento o cambien la finalidad pueden exigir una nueva evaluacién y alterar el

rol juridico de la empresa.

23.15. Derecho alimentarioy APPCC

El Reglamento (CE) n.e 852/2004 exige que los operadores implanten, apliquen y mantengan procedimientos
permanentes basados en los principios APPCC.
Estos principios incluyen:
¢ identificacién de peligros;
* determinacién de puntos de control critico;
* [fmites criticos;
* monitorizacién;
® acciones correctivas;
e verificacidn;
* documentacién y registros.
Cuando se modifica un producto, proceso o etapa, el operador debe revisar el procedimiento y realizar los cambios

necesarios. También debe presentar a la autoridad evidencia del cumplimiento, mantener la documentacién

actualizada y conservar los registros durante un periodo apropiado.

La introduccién de un modelo de IA que influya en cualquiera de esos elementos debe tratarse como una

modificacién del sistema.
La revisién deberfa responder:

1. ¢Cambia la identificacién de peligros?
. ¢Modifica un limite o alerta?

. ¢Sustituye una medicién?

. ¢Modifica la frecuencia de muestreo?
. $Activa una accion correctiva?

. ¢Excluye casos de anlisis?

. ¢Cambia la liberacién del producto?

® NN N R W

. ¢Introduce nuevos modos de fallo?

Si la respuesta es afirmativa, la modificacién debe integrarse documentalmente en el APPCC o en el programa de

prerrequisitos correspondiente.

23.16. Validacion de una medida de control

Codex define la validacién como la obtencién y evaluacién de evidencia cientifica, técnica y observacional destinada
a demostrar que una medida de control puede alcanzar el resultado de seguridad especificado. Distingue la validacién
inicial de la monitorizacién y verificacion posteriores y recomienda realizarla, siempre que sea posible, antes de la plena

implantacién y nuevamente cuando los cambios lo justifiquen.
Si el modelo forma parte material de una medida de control, no basta con validar su clasificacién estadistica.
Debe validarse el efecto completo:
prediccion arrow accién arrow control del peligro

Por ejemplo, un modelo puede anticipar correctamente una desviacién térmica, pero la medida de control no serd

eficaz si:
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* la alerta llega tarde;

* nadie la recibe;

* no existe accién predefinida;
* lalinea no puede detenerse;

* el lote no queda identificado;
¢ [a confirmacidn no se realiza.

La evidencia debe demostrar que el sistema completo consigue el objetivo de control.

23.17. Utilizacion como método analitico alternativo

El Reglamento n.2 852/2004 permite, en determinados supuestos en los que no exista un método especificamente
establecido, utilizar métodos que ofrezcan resultados equivalentes a los del método de referencia, siempre que estén

cientificamente validados conforme a reglas o protocolos internacionalmente reconocidos.

Esta disposicién no significa que cualquier modelo de IA con buena correlacién pueda sustituir a una técnica

analitica.
La equivalencia exige demostrar:

* concordancia;

* rango;

* 5e580;

* precision;

* reproducibilidad;

* comportamiento préximo al limite;

¢ interferencias;

¢ aplicabilidad a la matriz;

e incertidumbre.

Cuando exista un método legalmente exigido, contractual u oficial, el modelo puede ser util para cribado o

autocontrol, pero no sustituirlo automdticamente.

La clasificacién correcta puede ser:

Investigacion Exploracion

Control de proceso Estimacion rapida

Cribado Seleccion de muestras

Autocontrol Apoyo validado

Liberacién Solo cuando exista fundamento suficiente
Control oficial Conforme al marco especifico aplicable
Resoluciéon de controversias Método reconocido o aceptado

23.18. Trazabilidad alimentaria y trazabilidad algoritmica

Elarticulo 18 del Reglamento n.2 178/2002 exige trazabilidad de alimentos, piensos, animales y sustancias a lo largo
de las fases de produccién, transformacién y distribucién. El operador debe identificar proveedores y destinatarios y

disponer de sistemas que permitan facilitar esa informaci6n a la autoridad.

La trazabilidad algorftmica no sustituye la trazabilidad alimentaria.
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Ambas deben conectarse:
trazabilidad del producto + trazabilidad de la decision
Ante un incidente deberfa ser posible determinar:

* qué lotes fueron evaluados;

* con qué version;

* qué datos recibieron;

* qué decisién se adoptd;

* qué lotes compartian condiciones equivalentes;

* si otros lotes fueron afectados por el mismo fallo.

Sin esa conexion, una incidencia del modelo puede impedir delimitar correctamente el alcance de una retirada.

23.19. Retirada y comunicacion a autoridades

Cuando un operador considere o tenga razones para creer que un alimento no cumple los requisitos de seguridad,
debe iniciar su retirada, informar a las autoridades y, cuando sea necesario, comunicar a los consumidores y proceder a
la recuperacién. También debe informar inmediatamente cuando considere que un alimento comercializado puede ser

perjudicial para la salud.
Un fallo de IA puede constituir la informacién que active ese deber.
Ejemplos:
* se descubre una tasa de falsos negativos superior a la validada;
* se identifica una versién incorrecta;
¢ e] umbral fue modificado;
* el modelo dejé de detectar un subgrupo;
* existi6 corrupcién de datos;
* una actualizacién alterd la prediccion de lotes ya liberados.
La empresa debe evaluar retrospectivamente:
periodo afectado X versiones X productos X lotes

y determinar si existe razon suficiente para considerar comprometida la seguridad.

No resulta juridicamente prudente esperar a que se confirme un dafio cuando ya existe evidencia de que una barrera

critica pudo fallar.

23.20. Controles oficiales

El Reglamento (UE) 2017/625 establece el marco de los controles oficiales destinados a verificar el cumplimiento
de la legislacion de la cadena agroalimentaria. Las autoridades pueden examinar operadores, actividades, procesos,

documentacidn, registros y sistemas relevantes para evaluar la conformidad.
Si una empresa utiliza un modelo para justificar:
* una vida ttil;
¢ una reduccién de muestreo;
* una decisién de liberacidn;
* una medida de control;
* una clasificacién de riesgo;

deberia estar preparada para presentar una evidencia comprensible y verificable.
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El expediente no deberfa depender de que la autoridad acepte una afirmacién genérica como:
«Es una caja negra propietaria.»

El secreto industrial puede proteger detalles técnicos, pero no deberfa impedir demostrar:

* finalidad;
* validacidn;
¢ [imites;
Ly
* version;
¢ resultados;
¢ control de cambios;

* actuacidén ante fallos.

23.21. Valor probatorio de los registros

Los logs y expedientes no prueban por sf solos que la prediccién fuese correcta. Prueban, cuando son integros y

fiables, qué informacidn recibi6 el sistema, qué versién operd y qué salida generd.
Su utilidad probatoria depende de:

e autenticidad;

* integridad;

* marca temporal;

¢ identificacién de la versidn;

* conservacion;

¢ control de accesos;

¢ ausencia de sobrescritura;

* posibilidad de interpretacion;
¢ vinculacién con el lote.

Un log que contiene Gnicamente:

Resultado: 0,74
posee un valor limitado si no puede determinarse:
* qué significaba 0,74;
e cudl era el umbral;
* si era una probabilidad calibrada;
* qué variables se utilizaron;
* qué versioén lo produjo;
* si la observacién estaba dentro del dominio.

La evidencia deberfa permitir reproducir o, al menos, reconstruir racionalmente la decisién.

23.22. Expediente probatorio minimo

Para decisiones criticas deberfan conservarse:

Identidad del sistema
* proveedor;

* version;
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* configuracién;
* finalidad;

e umbral.

Evidencia cientifica
* protocolo;
e datos;
e referencia;
* métricas;
e intervalos;
* subgrupos;

e limitaciones.

Evidencia de implantacion
e verificacién local;
* formacidn;
* pruebas de integracién;
* procedimientos;

* aprobacion.

Evidencia operacional
* entradas;
* salida;
* supervision;
* decisidn;

* resultado posterior.

Evidencia de mantenimiento
* monitorizacién;
e deriva;
* cambios;
e incidentes;
* revalidacidn.

La ausencia de documentacién no demuestra que el modelo fuese incorrecto, pero puede dificultar seriamente

acreditar que la empresa actué con diligencia técnica.

23.23. Proteccion de datos personales

ElReglamento de IA no sustituye la normativa de proteccién de datos. Cuando el sistema procese datos personales,

continuard siendo aplicable el Reglamento General de Proteccién de Datos y el resto de legislacion pertinente.
En modelos alimentarios puede aparecer tratamiento de datos personales cuando se utilizan:

* imdgenes donde aparecen empleados;
* identificadores de operarios;
* productividad individual;

* geolocalizacidn;
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e datos de formacién;

* patrones de conducta;

¢ decisiones laborales;

* cdmaras en zonas de trabajo.
Debe analizarse:

* base juridica;

* necesidad;

* proporcionalidad;

* minimizacion;

* plazos de conservacién;

* derechos de los trabajadores;
¢ informacidn;

® acceso;

* seguridad.

VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

La utilizacién de la identidad del operario como predictor puede, ademds, introducir relaciones espurias y convertir

23.24. Secreto industrial y transparencia

un proyecto de calidad en un sistema de evaluacién laboral con implicaciones regulatorias diferentes.

El Reglamento de IA reconoce la necesidad de proteger propiedad intelectual, informacién empresarial

la cadena de valor en los sistemas de alto riesgo.

confidencial y secretos comerciales, pero también impone cooperacién y acceso a informacién suficiente a lo largo de

La solucién contractual no consiste en exigir al proveedor la revelacién indiscriminada de su cédigo fuente.

Consiste en garantizar acceso a la evidencia necesaria para evaluar:

* datos y alcance;

* métricas;

¢ limitaciones;

* cambios;

e incidentes;

* comportamiento fuera de dominio;
* interoperabilidad;

* logs;

* continuidad.

Puede utilizarse:

* acceso controlado;

¢ auditorfa por tercero;

* sala segura;

¢ informacién agregada;

* depésito de codigo;

* cldusula de emergencia;

¢ informes de validacién independientes.

El secreto industrial no debe convertirse en opacidad irresponsable.
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23.25. Contratacion con proveedores de IA
El contrato deberfa distribuir claramente las obligaciones, pero no limitarse a una licencia de software estindar.

Debe regular, como minimo:

Finalidad
* uso autorizado;
* usos excluidos;
® matrices;
* equipos;

¢ decisiones.

Validacion
¢ evidencia facilitada;
* métricas;
* centros;
* yersiones;
* limites;

e asistencia a la verificacién local.

Cambios
* notificacion previa;
* autorizacién;
L
* documentacidn;
* posibilidad de congelar una versién;
¢ revalidacién;

* reversion.

Datos
e titularidad;
® acceso;
e calidad;
® uso para entrenamiento;
¢ confidencialidad;
* exportacion;

¢ eliminacidn.

Operacion
¢ disponibilidad;
* latencia;
* soporte;
e continuidad;
® copias;

* recuperacion.
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Incidentes

* tiempos de comunicacién;

* investigacion;

* acceso a logs;

* cooperacién con autoridades;

® acciones correctivas.

Responsabilidad

e defectos;

* incumplimientos;

* recobro;

* [imites contractuales;
* seguros;

¢ indemnizacién.

Terminacion

* portabilidad;

* conservacion de registros;

* entrega de datos;

e funcionamiento alternativo;

* dependencia tecnoldgica.

VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

La cldusula que permita al proveedor actualizar automdticamente el modelo sin evaluacién previa deberfa

23.26. Actualizaciones y modificaciones

Una actualizacién puede afectar:

* pesos;

® arquitectura;

* variables;

® preprocesamiento;
e calibracién;

e umbral;

e interfaz;

* sensor;

* reglas de negocio.

La empresa debe conocer:

antes de permitir su entrada en produccién.

La pregunta contractual correcta no es:

«¢La actualizacion mejora el sistema?»

Sino:

considerarse de alto riesgo contractual cuando la versién influye en calidad o seguridad.

A_version

«sQué cambia, qué evidencia lo respalda y qué parte de la validacion anterior continiia siendo aplicable?»
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Las actualizaciones deberfan pasar por:

1. andlisis de impacto;
2. entorno de prueba;
3. comparacién;

4. aprobacion;

S. despliegue;

6. verificacidn;

7. posibilidad de reversion.

23.27. Responsabilidad por productos defectuosos

La Directiva (UE) 2024/2853 actualiza el régimen europeo de responsabilidad por productos defectuosos para
incluir expresamente el software dentro del concepto de producto. Sus considerandos indican que los sistemas de IA
pueden constituir software y que sus proveedores pueden ser tratados como fabricantes a estos efectos. La Directiva
deberd transponerse antes del 9 de diciembre de 2026 y se aplicard a productos puestos en el mercado o en servicio

después de esa fecha.
Este régimen no elimina la responsabilidad del fabricante del alimento.
Pueden coexistir:

¢ un alimento defectuoso;

* un software defectuoso;

* una integracion incorrecta;

° un uso no conforme;

* una supervision insuficiente;

* una actualizacién defectuosa.

La atribucidn final dependerd de los hechos, la causalidad, la normativa nacional de transposicién y las relaciones

entre los operadores.

Debe evitarse una interpretacién simplista:
«Si la 1A falla, responde exclusivamente el proveedor. »

El fabricante alimentario puede continuar respondiendo por el producto que comercializd, sin perjuicio de las

acciones contractuales o de repeticién que correspondan frente al proveedor tecnoldgico.

23.28. Software bajo control del fabricante

La nueva Directiva contempla que el software, las actualizaciones y determinados servicios digitales integrados
pueden permanecer bajo control del fabricante, y que las modificaciones sustanciales o la falta de actualizaciones

necesarias para mantener la seguridad pueden afectar al andlisis de defectuosidad y responsabilidad.
Desde una perspectiva preventiva, la empresa deberfa documentar:

* quién controla las actualizaciones;

* quién decide instalarlas;

* quién monitoriza vulnerabilidades;
* qué ocurre si se pierde conectividad;
* qué versién estaba operativa;

* quién autorizé una modificacién.
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La ausencia de control de versiones puede convertirse tanto en un fallo técnico como en un problema de

imputacién juridica.

23.29. Responsabilidad contractual
Aunque no se produzca un dafio personal, un modelo defectuoso puede generar:

* pérdidas de producto;

* incumplimientos de suministro;
¢ reclamaciones de clientes;

* costes analiticos;

® retrasos;

* reprocesados;

* retirada;

¢ dafio reputacional.

El contrato debe definir:

¢ niveles de servicio;

* garantfas;

* conformidad con especificaciones;

* deber de cooperacién;

* limites de responsabilidad;

¢ exclusiones;

¢ dafios indirectos;

¢ derecho de recobro;

* seguros.

Una limitacién contractual amplia puede dejar al operador alimentario expuesto frente a clientes y consumidores

sin una via efectiva de recuperacién frente al proveedor.

23.30. Claims y comunicaciones enganosas

Elarticulo 16 del Reglamento n.2 178/2002 prohibe que la presentacion, publicidad e informacién sobre alimentos

0 piensos induzca a error.

Aunque esta disposicion se dirige a la presentacién de alimentos y piensos, el principio de veracidad también debe

proyectarse sobre las afirmaciones utilizadas para justificar decisiones técnicas y comerciales.
Expresiones como:

* «vida atil garantizada por IA»;
* «cero riesgo microbiol6gico»;
* «100 % de deteccién»;

* «sin necesidad de laboratorio»;
* «modelo universal»;

pueden exceder la evidencia y crear una expectativa técnicamente injustificable.
Una comunicacién responsable deberfa vincular toda afirmacién a:

version + uso + poblacién + métrica + limitaciones
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23.31. Sanciones del Reglamento de IA

Paralos sistemas y operadores comprendidos en su dmbito, el Reglamento de IA establece sanciones administrativas
relevantes. El incumplimiento de determinadas obligaciones aplicables a operadores y organismos puede alcanzar,
segtin el supuesto y sin perjuicio de las reglas especificas para empresas, hasta 15 millones de euros o el 3 % del volumen
de negocio mundial anual del ejercicio anterior; el suministro de informacién incorrecta, incompleta o engafiosa puede

alcanzar hasta 7,5 millones de euros o el 1 %.

Estas cifras no deben presentarse como si cualquier modelo alimentario estuviera automdticamente expuesto a
dichas sanciones. Su aplicacién depende:

* de que el sistema quede dentro del dmbito correspondiente;

* del rol del operador;

* de la obligacién incumplida;

* de las reglas de graduacidn;

* del marco de ejecucién nacional.

Sin embargo, muestran que la calidad de la documentacién y la veracidad de la informacién facilitada a autoridades

u organismos de evaluacién poseen una relevancia juridica directa.

23.32. Riesgo de informacion incompleta o engafosa

Una empresa podrfa incurrir en una presentacién inadecuada si comunica a una autoridad, auditor, cliente u

organismo:
«El sistema fue validado sobre 100.000 muestras.»

cuando en realidad se trataba de:

* 100.000 imdgenes;

* 500 unidades;

* 20 lotes;

* réplicas técnicas;

* particién contaminada.

La informacién puede ser literalmente cierta en el nimero de archivos y, sin embargo, materialmente engafiosa

respecto a la fuerza de la evidencia.

La documentacién debe identificar la unidad independiente y evitar una exageracién del tamafio de validacién.

23.33. Conservacion y disponibilidad de documentacion

La legislacién alimentaria exige mantener actualizados los documentos APPCC, conservar registros durante un

periodo apropiado y facilitar evidencia a la autoridad.
El periodo de conservacién de los registros del modelo deberfa considerar:

* vida util del producto;

* periodo de distribucidn;

* posibilidad de reclamaciones;
* obligaciones contractuales;

* investigaciones;

* retiradas;

* plazos legales;
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* vida operativa de la versién.

VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

No resulta razonable eliminar logs criticos inmediatamente después de la liberacién si el producto continuard en el

mercado durante meses.

23.34. Auditoria regulatoria del modelo

Una auditorfa juridica y técnica deberfa comprobar:

Clasificacion
* ¢Es realmente IA bajo el Reglamento?
* ¢Es alto riesgo?
* ¢Qué rol desempena la empresa?

* ;Existe andlisis documentado?

Derecho alimentario
* :Qué decision afecta?
* ¢Estd integrado en APPCC?
* ¢Se mantiene el método obligatorio?

* ;Existe evidencia cientifica?

Datos
* ¢Son representativos?
* ¢Existe origen y trazabilidad?
* ¢Se procesan datos personales?

* ¢Hay derechos suficientes de utilizacién?

Contrato
* ;Se notifican cambios?
* ;Existe acceso a logs?
* ¢Se regula el soporte?

* ;Puede recuperarse la informacién?

Operacion
* ¢Existe supervision?
* ¢Puede suspenderse?
* ¢Hay respaldo?

* ¢Se gestionan incidentes?

Prueba
* ¢Puede reconstruirse una prediccién?
* ;Se conoce la versién?
* ¢Se conservan entradas y salidas?

* ;Las limitaciones estin documentadas?
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23.35. Matriz juridica de utilizacion

Funcién del modelo Riesgo juridico principal

Investigacion
Clasificacion de calidad
Vida util

Cribado microbiolégico
Liberacién de lote
Control de proceso
Gestion de trabajadores
Integracion en maquinaria
Servicio de proveedor

Aprendizaje continuo

Sobreinterpretacion
Incumplimiento contractual
Producto inseguro o deteriorado
Falso negativo

Responsabilidad alimentaria

Fallo de medida

Clasificacién Reglamento IAy RGPD
Seguridad de producto
Dependencia contractual

Modificacién no controlada

23.36. Criterios juridicos de diligencia

La diligencia empresarial puede evaluarse mediante preguntas como:

10. ¢Se actud al detectar un riesgo?

1
2
3
4
5.
6
7
8
9

. ¢Se evalud la legislacién aplicable?
. ¢Se validé con datos independientes?

. ¢Se conocian las limitaciones?

. ¢Se identificé correctamente la finalidad?

¢Se mantuvieron controles adicionales?

. ¢Se monitorizd la deriva?
. ¢Se formé al personal?
. ¢Se documentaron los cambios?

. ¢Se conservaron registros?

Separar exploracion de validacion
Especificaciones y confirmacion
Estudios, margen y trazabilidad
Muestreo independiente
Validacion maximay barreras
Redundanciay contingencia
Evaluacion especifica

Andlisis del articulo 6.1

Control de versiones y acceso

Modelo candidato y revalidacion

Una empresa no demuestra diligencia simplemente porque compré una herramienta reconocida.

La diligencia reside en el proceso mediante el cual decidié utilizarla y en cémo goberné su comportamiento.

23.37. El expediente como defensa técnica

Un expediente sélido no garantiza la ausencia de responsabilidad. Pero permite demostrar que la empresa:

¢ analizd el riesgo;

* seleccioné una metodologfa razonable;
* fij6 criterios prospectivos;

¢ utilizé datos representativos;

* investigo los fallos;

* mantuvo supervision;

* reacciond ante la deriva;

* no ocultd las limitaciones.

La inexistencia de documentacién puede generar una situacién especialmente desfavorable: la organizacion puede

haber actuado correctamente, pero carecer de evidencia para demostrarlo.
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23.38. La validacion insuficiente como fallo organizativo

Cuando un modelo critico se implanta sin validacién suficiente, el problema no deberfa atribuirse exclusivamente

al departamento de datos.
Puede reflejar fallos de:

* gobierno corporativo;
e calidad;

* compras;

* juridico;

e direccidn;

* produccién;

* gestién del cambio.

La aprobacién debe ser multidisciplinar porque el riesgo también lo es.

23.39. Requisitos contractuales minimos de evidencia

Antes de adquirir un modelo destinado a calidad o seguridad, la empresa deberfa exigir al proveedor:

1. finalidad prevista;

2. definicién de las clases o variable;
3. matrices evaluadas;

4. unidad estadistica;

S. estrategia de particién;

6. métricas completas;

7. intervalos;

8. falsos positivos y negativos;
9. validacidén externa;

10. subgrupos;

11. limitaciones;

12. deteccién fuera de dominio;
13. control de versiones;

14. politica de actualizacién;
15. soporte ante incidentes;

16. acceso a registros;

17. cooperacién regulatoria.

La negativa absoluta a facilitar esta informacion deberfa tratarse como una senal de riesgo técnico y contractual.

23.40. Flujo juridico de aprobacion
Puede establecerse el siguiente procedimiento:

Paso 1. Clasificacion

Determinar:

* finalidad;
° 1'01;

* nivel de riesgo;
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* normativa aplicable.

Paso 2. Validacion cientifica
Comprobar:
e datos;
e referencia;
¢ disefio;
* métricas;
® criterios.
Paso 3. Integracion alimentaria
Revisar:
* APPCC;
® prerrequisitos;
* método;
® acciones;

e trazabilidad.

Paso 4. Contratacion
Asegurar:
® acceso;
* yersiones;
* cambios;
* responsabilidad;
* continuidad.
Paso 5. Aprobacion
Documentar:
* uso autorizado;
® restricciones;
* responsables;
¢ condiciones.
Paso 6. Vigilancia
Controlar:
¢ rendimiento;
e deriva;
e incidentes;
* cambios.
Paso 7. Revalidacion o retirada
Actuar cuando:
* cambia el producto;
¢ cambia el modelo;
e cambia la referencia;
* se incumple una métrica;

* aparece un incidente.
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23.41. Declaracion regulatoria interna
Una autorizacién interna deberfa formularse de manera similar a la siguiente:

La versién [X] del sistema [nombre] ha sido evaluada para la finalidad, productos, plantas, equipos y condiciones
descritos en el expediente. Su clasificacién bajo el Reglamento de IA ha sido analizada y documentada. La utilizacién
no modifica la responsabilidad del operador alimentario ni sustituye los métodos, controles o requisitos legalmente
aplicables salvo autorizacién expresa. El sistema queda sujeto a supervisién, registro, monitorizacién, gestién de

cambios y suspension conforme a los procedimientos establecidos.

23.42. Causas de rechazo juridico-técnico
El sistema no deberfa aprobarse cuando:

* no puede determinarse la finalidad;

* la clasificacién juridica no estd analizada;

* el proveedor no identifica la version;

* no existe validacién independiente;

* las métricas son incompletas;

* no se conocen falsos negativos;

* no existe procedimiento de respaldo;

* el usuario no puede anularlo;

* las actualizaciones son opacas;

* no pueden conservarse logs;

* el contrato impide investigar incidentes;

* se pretende sustituir un método obligatorio sin fundamento;
* no puede integrarse en APPCC;

* el sistema utiliza datos personales sin base suficiente;

* la organizacién no puede suspenderlo.

23.43. Conclusion del bloque

El' marco juridico de laIA alimentaria no debe interpretarse como una sustitucién del Derecho alimentario por una

nueva regulacién tecnoldgica.
La relacién correcta es acumulativa:
Reglamento de IA N Derecho alimentario N responsabilidad N contratacion

El Reglamento de IA determina obligaciones especificas segun la clasificacién y el rol del operador. El Derecho
alimentario mantiene la responsabilidad primaria de garantizar que el producto sea seguro y conforme. El APPCC exige
que las medidas y modificaciones estén justificadas, documentadas y verificadas. La contratacién distribuye funciones
entre empresas, pero no elimina obligaciones frente a terceros. La trazabilidad probatoria permite reconstruir la

decisién y demostrar diligencia.

La afirmacidn juridicamente incorrecta serfa:
«El modelo cumple el Reglamento de 1A; por tanto, la decision alimentaria es vilida. »

La conclusidén defendible es:
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«El sistema ha sido clasificado y gobernado conforme al marco de 14 aplicable, cientificamente validado
para su finalidad, integrado en el sistema alimentario, sujeto a controles independientes y utilizado sin

desplazar las responsabilidades legales del operador. »

En dltima instancia, el objeto del cumplimiento no es el algoritmo aislado.
Es el conjunto formado por:
datos + modelo + personas + procedimientos + producto

Cuando ese conjunto conduce a una decisién sobre seguridad, calidad o vida util, la empresa debe estar en
condiciones de demostrar no solo que la prediccién era técnicamente plausible, sino que confiar en ella resultaba

cientifica, organizativa y juridicamente razonable.
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24. Casos practicos integrales de validacion de modelos de IA en
alimentacion

La metodologfa desarrollada en los capitulos anteriores puede parecer abstracta mientras no se aplique a sistemas
concretos. En la prictica, la misma sensibilidad, el mismo error medio o una misma AUC pueden conducir a decisiones
regulatorias y operativas diferentes segtin:

¢ |a finalidad del modelo;

* el tipo de error dominante;

* la gravedad de sus consecuencias;

* la prevalencia;

* la existencia de confirmacidn;

* la capacidad de abstencion;

¢ el dominio validado;

* el comportamiento por subgrupos.

Los tres casos siguientes muestran cémo debe transformarse una coleccién de métricas en una decisién
cientificamente defendible.

Se analizardn:

1. un sistema de visién artificial para defectos de calidad;
2. un modelo de prediccién de vida atil refrigerada;
3. un modelo de cribado de riesgo microbioldgico.

En cada caso se seguird la misma secuencia:

Finalidad - riesgo - datos - criterios - resultados - errores - decisién
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25. Caso practico l. Vision artificial para la deteccion de defectos en
producto envasado

25.1. Descripcion del sistema

Una empresa implanta un sistema de visién artificial en una linea de productos envasados. El sistema captura varias
imdgenes de cada unidad y clasifica el producto como:
* conforme;
* potencialmente defectuoso;
* no evaluable.
Los defectos de interés son:
1. cierre incompleto;
2. etiqueta mal posicionada;
3. deformacién del envase;
4. presencia de residuo visible en la zona de sellado;
S. cuerpo extrafio visible.
La salida del modelo estd conectada a un expulsor automatico.
La finalidad propuesta es:
Detectar y retirar de la linea unidades con defectos visuales previamente definidos, sin sustituir los controles del

detector de metales, rayos X, integridad de cierre ni otras medidas de seguridad independientes.

Esta formulacién delimita correctamente la funcién. El modelo no se presenta como una garantia general de

ausencia de cuerpos extrafos ni como sustituto de cualquier control fisico.

25.2. Unidad estadistica
Cada unidad de producto genera cuatro imdgenes:

* vista superior;

* vista lateral izquierda;
e vista lateral derecha;

* detalle del sellado.

El nimero de imdgenes no constituye el tamafio muestral independiente.

Si se evaltian 12.000 envases:

n_unidades=12.000

aunque se hayan procesado:

12.000%x4=48.000 imagenes
Todas las imdgenes de un mismo envase deben permanecer en la misma particién.

La unidad de decisién y la unidad estadistica principal es:

envase individual

25.3. Diseno de los datos

Desarrollo
* 30.000 unidades;
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* 150 lotes;

* dos campafias;

¢ dos turnos;

* una cdmara principal;

e tres velocidades de linea.

Validacion externa
* 12.000 unidades;
¢ 60 lotes nuevos;
* campafia posterior;
* operarios diferentes;
* segunda unidad de cdmara del mismo modelo;
¢ condiciones de iluminacidén industrial habituales.
No se utilizaron imdgenes, lotes ni fechas de la validacién externa para ajustar:
® arquitectura;
® preprocesamiento;
* aumentacion;
* hiperpardmetros;
* umbral;

* detector de imdgenes no evaluables.

25.4. Patron de referencia
Cada unidad fue revisada fuera de linea por dos inspectores entrenados.
Cuando existié desacuerdo:

* un tercer inspector realizé adjudicacién ciega;

* ninguno conocié la predicciéon del modelo;

* se conservaron tanto las valoraciones originales como el resultado adjudicado.
La referencia se clasificé en:

* conforme;

¢ defecto menor;

¢ defecto mayor;

* defecto critico.

Para la evaluacién primaria, se definié como positivo cualquier defecto mayor o critico.

Los defectos menores se analizaron separadamente para evitar que una categorfa estética de baja gravedad dominara

la métrica global.

25.5. Riesgo del sistema

Los errores principales son:

Falso negativo

Una unidad defectuosa continda en la linea.

Consecuencias posibles:
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* reclamacidn;

* incumplimiento de especificacion;

* pérdida de imagen;

* riesgo fisico si existe cuerpo extrafo visible;

¢ fallo de integridad si el defecto afecta al cierre.

Falso positivo
Una unidad conforme es expulsada.
Consecuencias:
* desperdicio;
* reprocesado;
* pérdida de capacidad;
* revision innecesaria.

El coste de ambos errores no es simétrico.

Para defectos de cierre y cuerpos extrafios, el falso negativo tiene mayor criticidad. Para etiquetas ligeramente

desplazadas, el falso positivo puede tener mayor relevancia econdmica que sanitaria.

25.6. Criterios preespecificados
Antes de abrir el conjunto externo se establecieron:
Rendimiento global

Sensibilidad>95%
Especificidad>96%

Defectos criticos

Sensibilidad critica=99%

Incertidumbre
LCB_95%(sensibilidad global)>93%
Operacion
Falsos rechazos<35 por 1.000 unidades conformes

Iméagenes no evaluables<1%

Latencia
T_total< T_maximo de expulsion

Actuacion

Eficacia del expulsor=99,9%
Seguridad

* parada o alarma ante pérdida de cdmara;
¢ abstencién ante imagen degradada;

* mantenimiento de controles fisicos independientes.
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25.7. Resultados globales

En la validacién externa se identificaron:

* 600 unidades con defecto mayor o critico;
* 11.400 unidades conformes o con defecto menor.

La matriz de confusidn fue:

576 24 600

Defecto mayor o critico

No defectuosa 342 11.058 11.400
Total 918 11.082 12.000
Por tanto:

[ Sensibilidad [576] / [576+24] 96{,}0%]
[ Especificidad [11.058] / [11.058+342] 97{,}0]

[VPP [576] / [576+342]62{}7%]

[VPN [11.058] / [11.058+24]99{,}78%]
[ Accuracy [576+11.058] / [12.000] 96{,}95%]
[ Balanced accuracy 96,04+97,02 96{,}5%]
F1=759%

La diferencia entre accuracy y F1 demuestra que cada métrica responde a una propiedad distinta. El sistema
presenta una elevada exactitud global, pero el valor predictivo positivo queda limitado por la proporcién de unidades

defectuosas y por el numero de falsos rechazos.

25.8. Interpretacion operacional
Por cada 1.000 unidades conformes, el sistema rechaza aproximadamente:
1.000x(1-0,97)=30
unidades conformes.
Cumple, por tanto, el limite operativo de 35 falsos rechazos por 1.000 unidades conformes.
Sin embargo, entre las 918 unidades expulsadas:

* 576 son verdaderamente defectuosas;
* 342 son conformes.

Esto significa que cerca de un 37 % de los rechazos deberdn:

e descartarse;

® revisarse;

* reprocesarse;

* reintroducirse si el procedimiento lo permite.

La empresa debe evaluar si dispone de capacidad para gestionar ese flujo.
Una sensibilidad elevada no basta si el sistema genera una carga de rechazo que termina provocando:

¢ acumulaciones;
¢ reintroducciones sin control;

* desactivacién del expulsor;
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* fatiga del personal.

25.9. Rendimiento por tipo de defecto

Cierre incompleto 100,0 %
grav(IeEtiqueta mal posicionada 180 174 96,7 %
Deformacion 130 126 96,9 %
Residuo en sellado 100 96 96,0 %
Cuerpo extrafo visible 70 60 85,7 %

El resultado global del 96 % oculta una deficiencia grave.
La sensibilidad para cuerpos extrafios visibles es:

[60] / [70]=85,7%
muy inferior al criterio del 99 % establecido para defectos criticos.

La media global no puede compensar este incumplimiento.

25.10. Analisis del fallo

Los diez cuerpos extrafios no detectados comparten caracteristicas:

* material transparente;

* tamafio reducido;

¢ ubicacién préxima a un reflejos
e contraste insuficiente;

* oclusién parcial por la etiqueta.

El sistema no falla aleatoriamente. Presenta un modo de fallo sistemdtico.
El andlisis de las explicaciones visuales muestra que la red dirige su atencion hacia:

e contornos de envase;
¢ zonas de sellado;
* contraste de etiqueta;

pero no distingue adecuadamente determinados objetos transparentes.

Esta explicacién ayuda a investigar el fallo, pero no transforma el resultado en aceptable.

25.11. Pruebas de robustez

Se evaluaron:

¢ iluminacién reducida;
e aumento de velocidad;
* condensacién;
* lente parcialmente sucia;
* variacién de posicién;
,
* segunda cdmara.

Resultados:
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Nominal 96,0 % 0,3%
Iluminacién reducida 94,2 % 0,8 %
Velocidad maxima 95,1 % 0,5 %
Condensacion 89,4 % 4,9%
Lente parcialmente sucia 87,8 % 8,6 %
Segunda cdmara 95,5 % 0,4 %

La condicién de condensacién y la suciedad generan degradacién relevante.
Sin embargo, el sistema detecta correctamente gran parte de las imdgenes degradadas y se abstiene.
La arquitectura operacional debe establecer:
calidad de imagen insuficiente = alarma y revision
No:

calidad insuficiente = clasificaciéon conforme

25.12. Validacion del actuador

El modelo emitié correctamente 918 sefiales de rechazo.
El expulsor retir6 914 unidades.
Cuatro unidades sefialadas no fueron expulsadas por:

* desincronizacién;
e variacién de separacion entre envases;
* retraso neumadtico.

La eficacia del actuador fue:

[914] / [918]=99,56%
Este resultado incumple el criterio de:

99,9%
Aunque el clasificador cumpliera las métricas globales, el sistema completo no cumplirfa el criterio operacional.
La probabilidad de control efectivo depende de:
P(deteccién) X P(actuacion)

Para los defectos globales:

0,96x0,9956 = 95,58%

La sensibilidad real del proceso extremo a extremo es inferior a la sensibilidad aislada del algoritmo.

25.13. Decision de validacion
No se aprueba para:

* sustitucion del detector de cuerpos extrafios;
* control exclusivo de objetos transparentes;

¢ liberacién basada en ausencia de alerta;

* operacién con condensacién no controlada.

Se aprueba condicionalmente para:
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* cierre incompleto;

* etiquetado grave;

* deformacién;

¢ residuos visibles de sellado;

* rechazo automdtico de categorfas expresamente validadas.

Condiciones
1. mantener detectores fisicos independientes;
2. corregir y revalidar el expulsor;
3. instalar control de calidad de imagen;
4. activar parada ante suciedad o condensacién;
S. mantener inspeccidn especifica para objetos transparentes;
6. verificar peridédicamente unidades no rechazadas;

7. revalidar cualquier cambio de cdmara o iluminacién.

25.14. Conclusion del caso |
El sistema presenta una buena métrica global, pero no puede aprobarse sin restricciones.

La decisién demuestra el principio de no compensacion:

buen rendimiento medio # cumplimiento de categorias criticas

También demuestra que la validacion debe abarcar:

captura + algoritmo + sefial + actuador

No tinicamente el modelo informitico.
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26. Caso practico ll. Modelo de prediccion de vida util refrigerada

26.1. Finalidad del sistema

Una empresa fabrica cuatro referencias de producto refrigerado listo para consumo. La vida atil histérica se asigna

mediante una fecha fija conservadora.
La empresa desarrolla un modelo que utiliza:

e formulacidn;

*pH;

¢ actividad de agua;

* tratamiento térmico;

* concentracién de conservantes;
* carga inicial;

* temperatura registrada;

* tipo de envase.

El modelo estima:

[ T dias hasta alcanzar el criterio de fin de vida util ]
La finalidad propuesta es:
Apoyar la asignacién de vida atil por lote dentro de las formulaciones y condiciones validadas, utilizando un limite

predictivo conservador y un margen adicional. La prediccién no sustituye los estudios microbiolégicos, fisicoquimicos

y sensoriales requeridos para establecer o modificar la vida util comercial.

26.2. Definicion del evento
El fin de vida util se define como el primero de los siguientes eventos:
1. incumplimiento microbioldgico;
2. rechazo sensorial;
3. pérdida de integridad del envase;
4. superacién de una especificacion fisicoquimica.
Por tanto:
[ T_fin (T_micro, T_sensorial, T_envase, T_fisicoquimico) ]

Esta definicién compuesta evita que el modelo prediga inicamente estabilidad microbiolégica mientras ignore un

deterioro sensorial anterior.

26.3. Datos

Desarrollo
* 420 lotes;
e cuatro referencias;
® tres campafias;
¢ almacenamiento nominal y condiciones dindmicas;

* puntos longitudinales por lote.
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Validacion externa prospectiva
* 180 lotes independientes;
* campafia posterior;
e distribucién entre las cuatro referencias;
* prediccién congelada en el dfa de fabricacidn;
* seguimiento hasta el evento o fin del estudio.

La particidn se realiz6 por lote completo. Ningtn punto temporal del mismo lote se utilizé en conjuntos diferentes.

26.4. Definicion del error

Se define:
[eiT.i-T.i]
donde:
* (T_i) es la vida atil predicha;
* (T_i) es la observada.
Por tanto:
e_i>0

representa sobreestimacion, potencialmente peligrosa.
Y:
e i<0

representa infraestimacion, generalmente conservadora pero econémicamente desfavorable.

26.5. Criterios preespecificados
Sesgo
IME|<1 dia
Error absoluto
MAE<3 dias
Cola del error
P_95(|e|)<6 dias
Sobreestimacion peligrosa
P(e>2 dias)<5%
P(e>5 dias)<1,5%
Intervalos predictivos

Cobertura observada_95% =>92%

Subgrupos

Cada referencia debe cumplir el limite de sobreestimacién peligrosa.

Extrapolacion

Predicciones fuera del dominio deberdn bloquearse.
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26.6. Resultados globales

En los 180 lotes externos se obtuvieron:
ME=-0,7 dias
MAE=2,4 dias
RMSE=3,2 dias

P_95(|e|)=5,8 dias
P(e>2)=4,4%
P(e>5)=1,1%
Cobertura del IP_95%=93,9%
Globalmente, el modelo cumple todos los criterios principales.
El sesgo negativo indica una ligera tendencia conservadora:

ME<O

Pero esta media no permite concluir que no existan sobreestimaciones.

26.7. Distribucion de los errores

(e<-5) dias 5 2,8%
(-5< e<-2) 35 19,4 %
(-2= e<2) 132 73,3 %
(2<es<b) 6 3,3%
(e>5) 2 1,1 %

El modelo ofrece una prediccién dentro de 2 dias en aproximadamente tres cuartas partes de los lotes.

Sin embargo, existen dos lotes con sobreestimacién superior a cinco difas. Estos casos deben analizarse

individualmente.

26.8. Rendimiento por referencia

A 50

2,0 dias -0,8 2,0% 96,0 %
B 45 2,3 dias -1,0 4,4% 93,3 %
C 45 2,1dias -0,6 2,2% 95,6 %
D 40 3,6 dias +0,1 10,0 % 87,5%

El promedio global oculta un incumplimiento en la referencia D.
Para D:
P(e>2)=10%
frente al mdximo establecido del 5 %.
Ademis:
Cobertura=87,5%

inferior al minimo del 92 %.
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26.9. Investigacion de la referencia D
La referencia D presenta:
* mayor contenido de grasa;
* emulsion mds compleja;
* conservante parcialmente asociado a la fase lipidica;
e flora alterante distinta;
* mayor variabilidad del sellado.
El modelo habia aprendido relaciones dominadas por las referencias A, By C.
Aunque D estaba formalmente dentro de los rangos individuales de pH y actividad de agua, su combinacién
composicional estaba poco representada.
Esto demuestra que:

dentro de minimos y maximos # dentro del dominio multivariante

26.10. Mecanismo de deterioro
En A, By C el fin de vida util se debe principalmente a:

* crecimiento de flora alterante;
* pérdida sensorial gradual.

En D, una fraccién relevante de lotes falla antes por:

¢ inestabilidad de emulsidn;
* interaccién envase-producto;
¢ desarrollo localizado de levaduras.

El modelo general no representa adecuadamente este mecanismo.

No basta con recalibrar la probabilidad si la relacién entre variables y evento es diferente.

26.11. Condiciones térmicas
Los lotes se evaluaron bajo:

¢ almacenamiento nominal;
* excursiones breves;
* perfiles dindmicos realistas.

El rendimiento fue:

Nominal 2,0 dias 3,1 %
Dinamica habitual 2,6 dias 4,7 %
Abuso razonablemente adverso 4,1 dias 9,5%

El modelo no cumple bajo abuso térmico adverso.

La empresa no debe interpretar esta limitacién como irrelevante si ese perfil puede ocurrir en la cadena logfstica.
Las opciones son:
* restringir la utilizacién;
¢ aplicar un margen mayor;

* incorporar datos;
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* desarrollar un modelo especifico;

e activar abstencién cuando el historial térmico exceda el dominio.

26.12. Intervalos predictivos
El modelo genera:
[TL,TU]
Un lote presenta:
T=35 dias IP_95%=29-40 dias
No serfa cientificamente correcto asignar directamente 35 dfas como vida util comercial.
La regla propuesta es:
[ T_operativa T_L-M ]

donde:
* (T_L) es el limite inferior;
* (M) es el margen adicional.

Si:

M=2 dias
entonces:
[ T_operativa 29-2 =27 dias |

La estimaci6n central informa, pero la decisién utiliza una aproximacion conservadora.

26.13. Comparacion con la vida util fija
La prictica histdrica asignaba:
T_fija=24 dias
para A, By C.
El modelo, aplicando limite inferior y margen, permite una media de:
T_operativa media=27 dias
La ganancia media es:
27-24=3 dias
Pero el beneficio solo es admisible si no aumenta la tasa de sobreestimacion peligrosa.
EnA,ByC:
* se cumplen los criterios;
* se mantiene el margen;

* existe evidencia prospectiva.

En D no puede aplicarse la misma extensién.

26.14. Impacto econdomico ilustrativo

Supéngase una produccién anual de:
2.000.000 unidades
para A, By C.
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Si la ampliacién prudente reduce en un 1,5 % el desperdicio por caducidad:

2.000.000x0,015=30.000
unidades recuperadas.

Con un coste industrial de:

1,80 € por unidad

el valor bruto potencial serfa:

[30.000x1,80 54.000 €]

Esta estimacién debe descontar:
* validacidn;

* andlisis;

* integracion;

* monitorizacién;

¢ incidencias;

e coste de la infraestructura.

El ahorro no puede justificar la extensién si aumenta un riesgo sanitario o de incumplimiento.

26.15. Decision de validacion
Aprobado para:
¢ referencias A, By C;
* rangos de formulacién documentados;
* perfiles térmicos nominales y dindmicos validados;
¢ decision mediante limite inferior y margen;
¢ utilizacién conjunta con estudios experimentales.
No aprobado para:
e referencia D;
¢ abuso térmico fuera del dominio;
e formulaciones nuevas;
* extensién automdtica de fecha;

e sustitucién de estudios de vida util.

Acciones para D
1. recopilar mds lotes;
2. caracterizar el mecanismo especifico;
3. incorporar variables de emulsién y envase;
4. desarrollar o ajustar un modelo especifico;

S. realizar nueva validacién externa.

26.16. Conclusion del caso Il
El modelo cumple globalmente, pero no puede aprobarse de forma global.

La decisién correcta es:

aprobacion parcial por dominio
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y no:
aprobacion de toda la familia comercial
El caso demuestra cuatro principios:

1. el error medio no controla la cola peligrosa;
2. la sobreestimacién debe analizarse separadamente;
3.la cobertura de intervalos importa para decisiones individuales;

4. una formulacién comercialmente similar puede seguir un mecanismo distinto.
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27. Caso practico lll. Modelo de cribado microbiolagico

27.1. Finalidad

Una empresa desarrolla un modelo que combina:

* proveedor;

* historial microbioldgico;
* temperatura;

*pH;

¢ actividad de agua;

¢ incidencias de proceso;

¢ resultados ambientales;
* tiempo de espera;

¢ variables de limpieza.

El objetivo es estimar el riesgo de que un lote incumpla un criterio microbioldgico definido.
La finalidad propuesta es:

Priorizar lotes para andlisis microbioldgico intensificado y revisién técnica, sin sustituir los andlisis obligatorios ni

autorizar la liberacién automdtica de predicciones negativas.

La distincién es decisiva. El modelo se concibe como cribado y no como método confirmatorio.

27.2. Riesgo principal
El error critico es el falso negativo:
FN= lote positivo clasificado como bajo riesgo
Un falso positivo provoca:
¢ andlisis;
* retencion;
® retraso;

® coste.

Un falso negativo puede provocar:

¢ liberacién de un lote problemitico;
* incumplimiento;

* retirada;

® riesgo sanitario.

Los errores son claramente asimétricos.

27.3. Datos

Desarrollo
¢ 18.000 lotes histdricos;
* tres plantas;
® cuatro anos;

* datos enriquecidos mediante investigacién de incidencias.
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Validacion externa
*3.000 lotes independientes;
* periodo posterior;
* dos plantas conocidas y una nueva;
* 150 positivos reales;
* 2.850 negativos.

La prevalencia del conjunto externo es:
[ T_test [150] / [3.000] 5% |
La prevalencia operativa habitual estimada es:
[ T_operativa 0{,}5% ]

El conjunto externo fue deliberadamente enriquecido con lotes de alto riesgo para obtener suficientes positivos.

27.4. Criterios preespecificados
Deteccion
Sensibilidad>98%
Incertidumbre
LCB_95%(sensibilidad)>95%
Especificidad operacional
Especificidad>88%

Subgrupos
Sensibilidad por planta>95%
Dominio
* abstencién para combinaciones no representadas;

* prohibicién de clasificar como negativas entradas incompletas.

Verificacion
* confirmacién de alertas;

* muestreo aleatorio de predicciones negativas.

27.5. Resultado en el umbral de seguridad

La matriz fue:

147 3 150

Positivo

Negativo 285 2.565 2.850

Total 432 2.568 3.000
Por tanto:

[ Sensibilidad [147] / [150] 98{,}0% ]
[ Especificidad [2.565] / [2.850] 90{,}0% |
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[VPP [147] / [147+285] 34{,}0%]

[VPN [2.565] / [2.565+3] 99{,}88%]
[ Accuracy[147+2.565] / [3.000] 90{,}4% |
F1 ~ 50,5% [ Balanced accuracy 94{,}0% |

La accuracy del 90,4 % podria parecer inferior a la del modelo visual, pero el sistema cumple el criterio principal de

sensibilidad.

La decisién no debe basarse en comparar cifras entre aplicaciones distintas.

27.6. Interpretacion del valor predictivo
En la muestra enriquecida:
VPP=34,0%
Esto significa que aproximadamente una de cada tres alertas corresponde a un positivo real.

Sin embargo, en produccién la prevalencia es mucho menor.

Aplicando:
[VPP[Sm] /[Sn+(1-E)(1-t) ] ]
con:
S5=0,98
E=0,90
m=0,005
se obtiene:

VPP = 4,69%
En operacién habitual, menos de una de cada veinte alertas corresponderifa a un positivo real.
El valor predictivo negativo serfa:
VPN ~ 99,989%

Pero este porcentaje no debe interpretarse como autorizacién automdtica de liberacién, porque el volumen de

produccion puede convertir una tasa pequefia en un nimero relevante de falsos negativos.

27.7. Proyeccion por 100.000 lotes
Con prevalencia del 0,5 %:
N_+=500
N_-=99.500
Con sensibilidad del 98 %:
VP=490
FN=10
Con especificidad del 90 %:
VN=89.550
FP=9.950

El modelo generarfa:
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490+4+9.950=10.440
alertas por 100.000 lotes.
De ellas, solo 490 serfan positivos reales.

Este volumen podria resultar operacionalmente inviable si cada alerta exige una retencién prolongada y un andlisis

completo.
Al mismo tiempo, existirfan diez falsos negativos por cada 100.000 lotes.
La organizacién debe decidir si:

* la tasa de falsos negativos es aceptable para un sistema de priorizacion;
* existe suficiente muestreo independiente;
¢ el volumen de confirmaciones es viable;

* puede afiadirse una segunda etapa.

27.8. Umbral alternativo
Se evaltia un umbral mds alto que produce:
Sensibilidad=94%
Especificidad=97%
A prevalencia del 0,5 %, por cada 100.000 lotes:

Positivos
VP=470
FN=30
Negativos
VN=96.515
FP=2.985

Las alertas disminuirfan a:
470+42.985=3.455
Pero los falsos negativos aumentarfan de diez a treinta.
La mejora operacional se obtiene a costa de triplicar los positivos omitidos.
El umbral alternativo incumple el criterio de sensibilidad preespecificado.

No debe elegirse tinicamente porque reduce el coste.

27.9. Estrategia en dos etapas
Para mejorar la viabilidad se propone:

Etapa 1. Modelo de IA

Identifica aproximadamente el 10,4 % de lotes como alto riesgo.

Etapa 2. Prueba rapida o revision técnica

Se aplica a las alertas para reducir falsos positivos antes del andlisis confirmatorio completo.
El rendimiento combinado dependerd de ambas etapas.

Si la segunda etapa tiene:
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S_2=98%
la sensibilidad total aproximada serd:
[S_total S_.1x S_2]
[ S_total 0,98x0,98 96{,}04% ]
La segunda etapa puede reducir falsas alarmas, pero también introducir nuevos falsos negativos.

No debe asumirse que anadir controles siempre aumenta la sensibilidad. Los sistemas secuenciales multiplican las
probabilidades de deteccién cuando ambos deben ser positivos.

Una arquitectura mds segura podria utilizar:

* IA para priorizacién;

* andlisis obligatorio segtin plan base;

¢ andlisis adicional en alto riesgo;

en lugar de utilizar la IA para eliminar controles.

27.10. Rendimiento por planta

60

Planta A 100,0 % 91,0 %
Planta B 55 98,2 % 90,5 %
Planta C, nueva 35 94,3 % 87,5%

La planta C incumple:

Sensibilidad minima local=95%

Especificidad minima=88%
La planta nueva presenta:

* proveedor local distinto;

¢ variable ambiental no disponible;

* mayor frecuencia de datos ausentes;
¢ distribucién de pH desplazada.

El modelo no puede aprobarse para C basdndose en el resultado agregado.

27.11. Datos ausentes
En la planta C falta una variable ambiental en el 18 % de los lotes.
El sistema la imputd mediante la mediana histérica.
Esta imputacién redujo artificialmente la variabilidad y produjo puntuaciones préximas al riesgo medio.
La validacién demuestra que el dato ausente no debe tratarse silenciosamente.
La regla revisada serd:
variable critica ausente = abstencién
y no:

variable critica ausente = imputacién automatica
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27.12. Calibracion
Globalmente se obtiene:
a=-0,18
8=0,81
El intercepto negativo indica cierta sobreestimacién global del riesgo.

La pendiente inferior a uno indica probabilidades excesivamente extremas.

Por planta:
I S I S
A -0,05 0,96
B -0,12 0,88
C -0,46 0,61

La calibracién de C es claramente deficiente.

No debe comunicarse la salida de la planta C como probabilidad real.

27.13. Validacion temporal
Durante los primeros tres meses, la sensibilidad se mantiene.
En el cuarto mes aumenta la prevalencia y cambia un proveedor.
Se observa:

* incremento de puntuaciones;

* mayor tasa de alertas;

* pérdida de especificidad;

* aumento de entradas fuera de dominio.

El sistema debe activar una investigacién.

No debe modificarse automdticamente el umbral para restaurar el nimero histérico de alertas, porque el

incremento puede reflejar un deterioro real del proceso.

27.14. Muestreo de negativos
Si solo se confirmaran las 432 alertas de la validacién, los tres falsos negativos no se detectarfan.
El protocolo mantiene:

* confirmacién de todos los positivos del modelo;
* muestra aleatoria de predicciones negativas;

* sobremuestreo de negativos préximos al umbral;
* controles por planta y proveedor.

Este disefio permite estimar la tasa real de omisién.

27.15. Decision de validacion

Planta A
Aprobada para priorizacién, con:

¢ andlisis confirmatorio;
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* mantenimiento del plan base;
* muestreo de negativos;

* monitorizacién mensual.

Planta B
Aprobacién condicional:
* misma finalidad;
¢ revisién de calibracién;
* vigilancia intensificada;

* evaluacién adicional de subgrupos.

Planta C
No aprobada para operacién.
Se requiere:
1. completar variables criticas;
2. recopilar datos locales;
3. recalibrar o reentrenar;
4. congelar nueva versién;

S. realizar validacién independiente.

Uso prohibido en todas las plantas
¢ liberacién automdtica de lotes negativos;
* sustitucién del método microbioldgico;
* reduccion de controles obligatorios sin validacion especifica;

¢ utilizacién de probabilidades no calibradas como riesgo absoluto.

27.16. Conclusion del caso lll
El modelo cumple las métricas globales de sensibilidad y especificidad, pero presenta dos problemas:

1. carga de falsas alarmas elevada en prevalencia real;

2. pérdida de transportabilidad en una planta nueva.
La conclusién no debe ser:
El modelo tiene un VPN del 99,99 % y puede liberar producto.
Debe ser:

El modelo aporta valor para priorizar controles en las plantas validadas, pero no sustituye la confirmacién ni el plan

independiente de muestreo. Su utilizacién en la planta nueva queda suspendida hasta completar una validacién local.
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28. Comparacion transversal de los tres casos

Tipo de salida
Error critico
Métrica primaria

Referencia
Unidad

Riesgo de prevalencia

Dominio critico

Barrera
Fallo oculto

Decision

La tabla muestra que no existe una métrica universal.

Clasificacion

Falso negativo critico

Sensibilidad por defecto

Inspeccion adjudicada
Envase

Moderado

Condiciones visuales

Controles fisicos
Defecto especifico

Aprobacién restringida

Regresion/tiempo
Sobreestimacion

Sobreestimacion
peligrosa

Evento experimental
Lote/curva

No principal

Formulacion y

temperatura
Margeny estudios
Referencia D

Aprobacién por producto

Para vision artificial, la sensibilidad debe desglosarse por defecto.

Para vida util, el promedio debe complementarse con la direccién y cola del error.

Probabilidad/clasificacion

Falso negativo

Sensibilidad

Método microbioldgico
Lote

Muy elevado

Planta, proveedory datos

Confirmaciéon y muestreo
Planta C

Aprobacién por planta

Para cribado microbioldgico, la prevalencia transforma radicalmente los valores predictivos y la carga operacional.
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29. Lecciones metodologicas derivadas

29.1. La métrica global puede ocultar el fallo decisivo

En el caso visual:

S_global=96%
pero:

S_cuerpo extrano=85,7%

En vida ttil:

P(e>2)=4,4%
globalmente, pero:

P_D(e>2)=10%

En microbiologfa:

S_global=98%
pero:

S_C=94,3%

La aprobacién debe depender del subgrupo critico, no tinicamente del promedio.

29.2. La prevalencia cambia la utilidad
El modelo microbiolégico tiene:
VPP=34%
en una muestra con S % de positivos, pero aproximadamente:
VPP=4,69%
con prevalencia del 0,5 %.

El rendimiento discriminativo no ha cambiado. Ha cambiado el significado prictico de la alerta.

29.3. El sistema completo puede rendir peor que el modelo
En visidn artificial, el clasificador presenta una sensibilidad del 96 %, pero el expulsor no acttia en todos los casos.
La validacién debe abarcar:

modelo + integracion + accién

29.4. La similitud comercial no garantiza equivalencia cientifica
La referencia D pertenece a la misma familia comercial, pero presenta un mecanismo de deterioro diferente.
Las categorfas comerciales no sustituyen la caracterizacién:
* composicional;
* microbioldgica;

* tecnoldgica.

29.5. La abstencion es una funcion de seguridad

En los tres casos existen condiciones en las que el sistema no deberfa decidir:
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¢ imagen degradada;

* perfil térmico fuera de dominio;
e variable critica ausente;

* planta no validada.

El comportamiento seguro es:
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no sé = procedimiento alternativo

29.6. Recalibrar no resuelve todos los fallos

La recalibracién puede corregir probabilidades sesgadas.

No resuelve:

¢ un defecto visual que el modelo no detecta;
* un mecanismo de deterioro diferente;
¢ una planta con datos esenciales ausentes;

¢ una discriminacidn insuficiente.

29.7. La aprobacion puede ser parcial
Las posibles decisiones son:

* por defecto;

* por referencia;

* por planta;

® por equipo;

* por condicidn;

* por grado de autonomfa.

La aprobacién parcial no representa un fracaso

autorizacion.

. Representa una correspondencia exacta entre evidencia y
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30. Modelo de acta de decision para los casos practicos

30.1. Identificacion

Sistema:
Version:
Fecha:
Responsable:

Proveedor:

30.2. Finalidad

Variable o clase:
Decisién influida:
Nivel de autonomia:

Método de confirmacion:

30.3. Dominio autorizado

Productos:
Plantas:
Equipos:
Proveedores:
Rangos:

Condiciones:

30.4. Evidencia

Unidades independientes:
Positivos o eventos:
Disefio externo:
Periodo:
Métricas principales:
Intervalos:
Subgrupos:
Robustez:

30.5. Criterios

I O S S

Métrica critica 1 Cumple/no cumple
Métrica critica 2 — — —
Subgrupo — — —
Robustez — — —

Operacion — — —
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30.6. Limitaciones

30.7. Controles obligatorios

* confirmacidn;

* muestreo independiente;
* supervision;

* abstencidn;

* sistema alternativo;

* monitorizacién.

30.8. Decision

* no aprobado;

* investigacion;

* modo sombra;

* apoyo;

* uso restringido;

* aprobacién condicionals

* aprobacién completa.

30.9. Criterios de suspension

* falso negativo critico;

¢ incumplimiento de sensibilidad;
e cambio de versidn;

* pérdida de calibracién;

¢ entrada fuera de dominio;

e fallo técnico;

* cambio de proceso.

30.10. Préoxima revision

Fecha o evento activador:

194

VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA



VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

31. Conclusion general de los casos practicos

Los tres supuestos demuestran que validar un modelo de IA no consiste en calcular una métrica y compararla con

un porcentaje genérico.
La decisién cientificamente correcta exige identificar:
qué error importa
en qué subgrupo aparece
con qué frecuencia
con qué consecuencia
qué barrera lo controla
El modelo visual no se aprueba para todos los defectos porque falla precisamente en una categoria critica.

El modelo de vida util no se extiende a toda la familia porque una formulacién sigue un mecanismo de deterioro

diferente.

El modelo microbiolégico no se utiliza para liberar lotes porque su elevado valor predictivo negativo no elimina los

falsos negativos y porque la prevalencia real genera una carga sustancial de falsas alarmas.
En los tres casos, la conclusién adecuada adopta una forma condicionada:

La versién evaluada puede utilizarse inicamente para la finalidad, productos, plantas, equipos y condiciones en los
que ha demostrado un rendimiento compatible con los criterios preestablecidos, manteniendo las barreras y

verificaciones independientes requeridas.
Esta es la diferencia entre un modelo con buenos resultados y un sistema cientificamente validado.
El primero genera predicciones convincentes.

El segundo dispone de evidencia suficiente para saber cudndo esas predicciones pueden utilizarse, cudndo deben

confirmarse y cudndo deben rechazarse.
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32. Discusion general: de la exactitud algoritmica a la validez
cientifica y operacional

La incorporacién de inteligencia artificial a la industria alimentaria estd modificando la forma en que se observan,
predicen y controlan procesos complejos. Los modelos actuales pueden integrar simultineamente sefales visuales,
espectrales, microbioldgicas, fisicoquimicas, térmicas, logisticas y productivas que dificilmente podrian ser

interpretadas con la misma velocidad mediante procedimientos convencionales.
Sin embargo, esta capacidad computacional no elimina las exigencias del método cientifico. Las hace mds necesarias.
Cuanto mayor es la complejidad del modelo, mds dificil resulta determinar:

* qué patrones ha aprendido;

* si esos patrones son generalizables;

* qué condiciones alteran su comportamiento;

* cudndo una salida representa una probabilidad real;

* qué ocurre ante datos no representados;

* cudnto puede degradarse tras el despliegue;

* qué consecuencias produce cada tipo de error.

La cuestién central no es si la inteligencia artificial puede alcanzar métricas elevadas. Numerosos modelos pueden

hacerlo dentro de bases histéricas cuidadosamente construidas. La cuestion es si esas métricas representan una

capacidad estable, reproducible y compatible con una decisién alimentaria concreta.
La validacién cientifica debe impedir que se produzca una sustitucién conceptual indebida:
buen ajuste a los datos validez cientifica
validez cientifica utilidad industrial
utilidad industrial seguridad juridica o alimentaria

Cada una de estas afirmaciones requiere evidencia adicional.

32.1. El modelo no es la unidad completa de validacion

Uno de los resultados mds importantes del andlisis desarrollado es que la unidad real de validacién no deberfa ser el

algoritmo aislado.

El sistema relevante estd constituido por:

[ D+M+H+P+I1+A]
donde:

* (D) representa los datos;

* (M), el modelo;

* (H), la intervencién humana;
* (P), los procedimientos;

* (I), la infraestructura;

* (A), laaccién generada.

Un clasificador puede ser estadisticamente correcto y el sistema completo fallar porque:

* el sensor genera una sefial degradada;
* la variable de entrada se registra en unidades incorrectas;

* el usuario interpreta mal la salida;
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* la alerta llega demasiado tarde;

* el expulsor no actua;

* el procedimiento no define qué hacer;

¢ el modelo se utiliza fuera del dominio;

* una actualizacién modifica silenciosamente el umbral.

Por tanto, la validacién debe abarcar la cadena completa:

muestra arrow medicidn arrow dato arrow prediccion arrow interpretacion arrow decision arrow
accién arrow resultado

La exactitud del algoritmo solo representa un eslabon.

32.2. Lafinalidad prevista determina la evidencia exigible
La misma arquitectura puede requerir niveles de validacién radicalmente distintos segtin su uso.
Un modelo puede emplearse para:

* explorar datos;

* generar hipdtesis;

¢ visualizar tendencias;

® priorizar muestras;

* recomendar una revisién;
* retener producto;

* asignar una fecha;

e liberar un lote.

El rendimiento necesario aumenta con:

* la gravedad del error;

* la autonomfa;

* la exposicion;

e la irreversibilidad;

¢ la ausencia de barreras.

Puede formularse:
E_requerida « Sx AX XX(1-B)
donde:

* (S) es la severidad;

* (A), la autonomia;

* (X), la exposicidn;

* (B), la eficacia de las barreras.

Un modelo con rendimiento moderado puede aportar valor en investigacién o priorizacién. El mismo modelo

puede resultar inaceptable para una liberacién automdtica.

No existe, por tanto, una categoria abstracta de «modelo validado». Existe una versién validada para una finalidad,

un dominio y un nivel de autonomia determinados.

32.3. Lavalidacion no puede reducirse a una métrica

La popularidad de métricas como accuracy, AUC o (R"2) ha favorecido una simplificacién excesiva.
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Estas medidas pueden ser dtiles, pero ninguna responde por si sola a las preguntas criticas.

Accuracy

Puede quedar dominada por la clase mayoritaria.

AUC

Evalta discriminacion global, pero no el rendimiento en el umbral real.

F1

Combina precision y recall, pero no considera verdaderos negativos ni gravedad diferencial.
(R"2)

Mide variacién explicada, pero no concordancia ni magnitud operativa del error.

RMSE

Penaliza errores grandes, pero no identifica su direccién.

MAE

Resume la magnitud media, pero puede ocultar una cola peligrosa.

La validacién debe utilizar una arquitectura de métricas:

[ discriminacioén, calibracidn, error, incertidumbre, robustez, impacto ]

y no una cifra Gnica.

32.4. Ladireccion del error es tan importante como su magnitud

En muchas aplicaciones alimentarias los errores son asimétricos.

Vida util
T>T
puede ser més peligroso que:
T<T
Crecimiento microbioldgico
N<N
puede infravalorar el riesgo.
Inactivacion
R>R
puede sobreestimar la eficacia del tratamiento.
Cribado
FN
puede ser més grave que:
FP

La utilizacién de errores simétricos puede generar una falsa neutralidad.

Un modelo que sobreestima peligrosamente unos lotes e infraestima de forma conservadora otros puede presentar:
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porque ambos errores se compensan.

La seguridad no debe evaluarse mediante compensacion estadistica entre consecuencias incompatibles.

32.5. Larepresentatividad es una condicion causal de la validez
El modelo aprende de la distribucién observada.
Su capacidad depende de que los datos representen:

* productos;

* plantas;

* proveedores;

® campafias;

* equipos;

* operadores;

¢ condiciones;

* prevalencias;

* casos frontera;

* mecanismos de deterioro.

Una base puede ser grande y cientificamente pobre si contiene:

* muchas réplicas de pocos lotes;
* imdgenes similares;

* una sola campana;

¢ defectos evidentes;

* una Unica planta;

* condiciones controladas.

El volumen digital no equivale a diversidad experimental.
Debe distinguirse:
n_registros
de:
n_unidades independientes
y de:
n_contextos representados

Un millén de espectros de cincuenta lotes no demuestra la misma generalizacién que varios miles de lotes

independientes distribuidos entre plantas, campafias y proveedores.

32.6. La fuga de datos es una amenaza estructural
La fuga no es Gnicamente un error técnico. Es una amenaza a la validez epistemoldgica del estudio.
Cuando informacién del conjunto de prueba influye en:

e selecciéon de variables;
* normalizacidn;

* hiperpardmetros;
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e umbral;

® arquitectura;

¢ exclusiones;

* eleccidn final;

la evaluacién deja de representar una prediccién futura.

El modelo puede parecer excepcional porque ha aprendido caracteristicas especificas de aquello que debfa

desconocer.
En alimentacidn, la fuga aparece con frecuencia por:
* réplicas técnicas;
* puntos temporales del mismo lote;
* imdgenes aumentadas;
* espectros de la misma muestra;
* datos histéricos posteriores;
¢ identificadores de planta o proveedor.

La particion debe realizarse conforme a la unidad real de generalizacién.

32.7. La calibracion es imprescindible cuando se habla de riesgo
Un score no calibrado puede ordenar correctamente los casos, pero no representar una probabilidad.
Si una salida de 0,80 se presenta como «80 % de riesgo», debe demostrarse que:
P(Y=1|p=0,80) ~0,80
La calibracién puede variar por:

* planta;

* prevalencia;

* campafia;

* producto;

* periodo;

* subgrupo.

Un modelo globalmente calibrado puede no estarlo localmente.
Cuando la probabilidad influye en:
* priorizacidn;

* retencion;

° muestreo;

* asignacion de vida til;

* coste esperado;

la calibracién constituye una propiedad esencial.

32.8. Reconocer la ignorancia es una funcion de seguridad
Un sistema fiable no deberfa emitir siempre una conclusion.
Debe poder reconocer:

* datos incompletos;

¢ imagen degradada;
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¢ combinacién desconocida;

* producto no validado;

* sensor incompatible;

¢ incertidumbre elevada;

* observacién fuera de distribucién.

La abstencidn transforma:
incertidumbre oculta
en:
accion controlada
La organizacién debe definir qué ocurre después:
abstencién = retencién, revisiéon o método alternativo

Una abstencién sin procedimiento carece de valor operativo.

32.9. La validacion externa debe probar una distancia relevante
No basta con denominar externo a un conjunto separado aleatoriamente.
Debe preguntarse:
¢Externo respecto a qué?

La validacién puede ser externa respecto a:

* tiempo;

* planta;

* equipo;

* proveedor;

® campafia;

e formulacidn;

¢ laboratorio;

* region.

La transportabilidad no es una propiedad indivisible.

Un modelo puede generalizar temporalmente y fallar entre instrumentos. Puede funcionar entre plantas y

degradarse con una nueva formulacién.

La declaracién de validez debe especificar la dimensién evaluada.

32.10. Los subgrupos limitan la autorizacion
El rendimiento agregado puede ocultar:
* una referencia débil;
¢ una planta con sensibilidad insuficiente;
* un defecto critico no detectado;
* una campana problemdtica;
* un proveedor no representado.

Cuando un subgrupo critico incumple, la respuesta cientificamente correcta puede ser:

® restringir;
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e recalibrar;

® reentrenar;

¢ ampliar datos;
* rechazar.

No debe permitirse que el volumen de los grupos mayoritarios compense el riesgo de una minorfa relevante.
Puede aplicarse:
[ M_autorizacion (M_1,M_K) ]

cuando la seguridad exige desempefio minimo en todos los grupos.

32.11. EL método de referencia también tiene incertidumbre
La referencia puede fallar por:

* muestreo;

* heterogeneidad;

¢ [imite de deteccidn;

* variacién analitica;

* desacuerdo de expertos;
* error de etiquetado.

Por ello, la comparacién debe caracterizar tanto:
U_modelo
como:
U_referencia

Sin embargo, reconocer la imperfeccién de la referencia no autoriza a reinterpretar todas las discordancias en favor

del algoritmo.

Las discrepancias deben investigarse mediante reglas ciegas y preespecificadas.

32.12. La lA debe demostrar beneficio incremental
La complejidad no es un valor en si misma.
Un modelo deberfa compararse con:
* regla simple;
* procedimiento actual;
* inspector;
* modelo estadistico;
* microbiologfa predictiva convencional;
* fecha fija.
La pregunta no es si el modelo es técnicamente sofisticado, sino si aporta:
* mejor deteccidn;
° Menor error;
* mayor cobertura;
* menor tiempo;
* menos desperdicio;

* mayor consistencia;
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* mejor anticipacién.
Si una regla sencilla alcanza prestaciones equivalentes, puede resultar preferible por:
¢ auditabilidad;
* estabilidad;
* menor mantenimiento;
* menor coste;

* menor riesgo de deriva.

32.13. La validacion inicial es temporalmente limitada

El entorno cambia.
Pueden cambiar:

® materias primas;
* proveedores;

e formulacidn;

* microbiota;

* sensores;

* métodos;

® usuarios;

* prevalencia;

* proceso.

Por ello:
P_t(X,Y) # P_t+1(X,Y)
La monitorizacién debe observar:

e calidad de datos;

¢ distribucién de entradas;
e distribucién de salidas;

e calibracién;

* métricas;

* falsos negativos;

¢ abstenciones;

* impacto.

Una validacién histdrica sin vigilancia posterior constituye una evidencia progresivamente debilitada.

32.14. La actualizacion no es una operacion neutra
Modificar:

® pesos;

e umbral;

® preprocesamiento;
* variables;

* equipo;

* firmware;
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* finalidad;
puede invalidar la evidencia anterior.
La organizacién debe mantener:
modelo activo #+ modelo candidato

El candidato puede aprender y evolucionar. El activo debe permanecer identificado, controlado y validado hasta

que una nueva version sea aprobada.

32.15. La supervision humana debe ser real
La presencia de una persona no garantiza supervision.
La persona debe:

* comprender la salida;

e conocer los limites;

¢ recibir informacién contextual;
¢ disponer de tiempo;

* poder anular;

* tener autoridad;

* registrar la decisién.

El sistema humano-IA debe validarse como conjunto.
Puede ocurrir que:

M_humano+IA < M_IA

M_humano+IA < M_humano
si aparece:

* sesgo de automatizacién;
* fatiga de alertas;
e interfaz confusa;

* dependencia excesiva.

32.16. La integracion en APPCC no puede ser ornamental

Cuando el modelo influye en:

* peligros;

* muestreo;

* [imites;

* monitorizacién;

® acciones;

¢ liberacidn;

debe incorporarse al sistema de gestion.
Eso implica:

* andlisis de modos de fallo;

* procedimiento;
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® registros;

® acciones correctivas;

e verificacidn;

e revalidacién;

* contingencia.

La IA no debe aparecer inicamente en una presentacién corporativa mientras permanece fuera del APPCC y del

control documental.

32.17. Laresponsabilidad no se delega al algoritmo
El operador decide:
* adquirir;
® integrar;
* confiar;
® automatizar;
* modificar;
* mantener;
* suspender.
El proveedor puede responder por el producto tecnoldgico, pero la organizacién alimentaria conserva sus

obligaciones respecto del producto que fabrica o comercializa.

La afirmacién:
«El algoritmo lo antorizo»

no constituye una defensa técnica suficiente.
La pregunta serd:
¢Era razonable atribuir a esa salida el peso que recibi6?

La respuesta dependerd de:

* validacidn;

* finalidad;

¢ limitaciones;

* supervision;

* controles;

® registros.

32.18. La documentacion es parte de la validez
Un resultado no documentado dificilmente puede:
* reproducirse;
* auditarse;
* explicarse;
e vincularse a una versidn;
* investigarse tras un incidente.

El expediente deberfa conservar:

datos + protocolo + modelo + resultado + decisién + seguimiento
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La documentacién no convierte un sistema deficiente en vélido, pero la ausencia de documentacién impide

demostrar que uno correcto fue utilizado de manera diligente.

206



VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

33. Recomendaciones para la industria alimentaria

33.1. Comenzar por la decision, no por el algoritmo
Antes de seleccionar una tecnologfa debe definirse:

* qué decisién se pretende mejorar;
* qué error resulta critico;

* qué evidencia existe;

* qué barreras deben mantenerse;

* cudnto riesgo residual es aceptable.

La secuencia correcta es:

problema = finalidad =riesgo = datos = modelo

modelo disponible arrow buscar una aplicacién

33.2. Definir la finalidad con precision juridica y tecnolégica
La declaracién deberfa incluir:

* producto;

* planta;

* equipo;

* variable;

* momento;
® usuario;

® accidn;

* exclusiones.

Una finalidad ambigua genera una validacién ambigua.

33.3. Crear un comité multidisciplinar

El comité deberfa incluir:

e calidad;

* seguridad alimentaria;
* tecnologfa;

* microbiologfa;

* datos;

* estadistica;

* produccién;

* mantenimiento;

* tecnologfas de la informacién;
* juridico;

e direccién.

Ninguna disciplina posee por si sola toda la informacién necesaria.
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33.4. Clasificar la criticidad antes del desarrollo

Debe establecerse si el sistema es:

* exploratorio;

¢ informativo;

¢ de cribado;

e decisor de calidad;

¢ influyente en seguridad.
Esta clasificacién determinar:

® tamano;

¢ disefio;

¢ independencia;

* métricas;

* barreras;

* vigilancia.

33.5. Definir la unidad estadistica

Debe identificarse si la unidad es:

¢ ote;

* envase;

° muestra;
* curva;

* planta;

® campafia.

Las réplicas no deben inflar la evidencia.

33.6. Reservar un conjunto verdaderamente independiente

El conjunto final debe permanecer bloqueado y no utilizarse para:

® ajustar;

¢ seleccionar;

e recalibrar;

¢ decidir umbrales;

¢ eliminar casos.

Cuando se consulte repetidamente, deja de ser una prueba (test) final.

33.7. Preespecificar los criterios de aceptacion
Los criterios deben fijarse antes de conocer los resultados.
Deben incluir:

* métrica principal;
* [imite;
e intervalo;

* subgrupos;
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* robustez;
* abstencidn;

* suspension.

33.8. Priorizar el error critico
En seguridad y vida atil debe identificarse la direccién peligrosa.
No debe aceptarse que una métrica promedio compense:
* falsos negativos;

* sobreestimaciones;

e fallos extremos.

33.9. Exigir calibracion cuando se comunican probabilidades
Si el sistema no estd calibrado, la salida debe denominarse puntuacién.

No debe utilizarse como riesgo absoluto.

33.10. Incorporar deteccion fuera de dominio
Deben existir:
* [imites fisicos;
¢ [imites multivariantes;
¢ control de datos faltantes;
¢ advertencia;
* abstencidn.

La interfaz debe impedir que una entrada desconocida produzca una decisién automdtica aparentemente fiable.

33.11. Validar el sistema completo
Debe comprobarse:

® sensor;

* datos;

* integracion;
¢ algoritmo;
e interfaz;

® usuario;

® actuacion;

* respaldo.

33.12. Mantener controles independientes
Durante las fases iniciales y en aplicaciones criticas deben mantenerse:
* anilisis;
° muestreo;
* inspeccidn;

* [imites fisicos;
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* revisiéon humana.

La IA puede reforzar el control antes de sustituirlo.

33.13. Desplegar progresivamente
La secuencia recomendada es:
1. investigacidn;
2. retrospectiva;
3. test externo;
4. modo sombra;
5. apoyo;
6. automatizacién limitada;

7. autorizacién completa si procede.

33.14. Implantar monitorizacion desde el primer dia
Debe vigilarse:

* entradas;

* salidas;

¢ rendimiento;
* deriva;

¢ abstenciones;
e incidentes;

e anulaciones;
* impacto.

No debe esperarse a que aparezca una reclamacion para evaluar la estabilidad.

33.15. Controlar versiones y actualizaciones
Toda versién debe disponer de:

¢ identificador;
* historial;

* evidencia;

e fecha;

e umbral;

* entorno.

Las actualizaciones automdticas deben estar sujetas a control.

33.16. Preparar un procedimiento de suspension
Debe definirse qué eventos provocan:
e alerta;
® restricciéng
e recalibracién;
e revalidacidn;

* suspension.

210



VALIDACION CIENTIiFICA DE MODELOS DE IA ALIMENTARIA

El sistema alternativo debe estar disponible.

33.17. Auditar al proveedor
La compra deberfa exigir:

e datos de validacidn;
¢ unidad estadistica;
* falsos negativos;

¢ limitaciones;

® yersiones;

¢ actualizaciones;

* logs;

* cooperacion;

e continuidad.

33.18. Evitar claims absolutos

No deberfan utilizarse expresiones como:
e infalible;

* universal;

® garantiza;

® cero riesgo;

* sustituye completamente;

* 100 % fiable.

Las afirmaciones deben vincularse a la evidencia.

33.19. Conservar la trazabilidad de cada decision critica
Para cada lote deberfa poder conocerse:
* version;
* datos;
* salida;
e incertidumbre;
® usuario;
® accidn;

* resultado posterior.

33.20. Revisar periodicamente la finalidad
Un sistema puede comenzar como apoyo y terminar utilizindose de facto como decisor.

La empresa debe comprobar si el uso real coincide con el autorizado.
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34. Agenda de investigacion pendiente

La validacién de IA alimentaria contintia siendo un campo en desarrollo. Existen varias dreas que requieren mayor

investigacién.

34.1. Estandares sectoriales especificos
La industria necesita protocolos que adapten la validacién de IA a:
* microbiologfa;
® vision;
® espectroscopia;
* vida util;
* control de proceso;
* sensorial.

Los marcos generales de IA resultan dtiles, pero no sustituyen criterios especificos de matrices, peligros y decisiones

alimentarias.

34.2. Tamano muestral para eventos extremadamente raros

Cuando la prevalencia es muy baja, resulta dificil demostrar tasas minimas de falsos negativos mediante estudios

convencionales.
Se requieren enfoques que combinen:

e datos reales;

* enriquecimiento;

* simulacidn;

¢ evidencia mecanistica;
¢ vigilancia secuencial;

* métodos bayesianos.

34.3. Incertidumbre en modelos multimodales
Los sistemas que integran imdgenes, sensores, texto, historial y laboratorio plantean preguntas sobre:

* propagacién de incertidumbre;
¢ ausencia de modalidades;
e contradiccidn entre fuentes;

* contribucién de cada sefial.

34.4. Prediccion conformal bajo deriva
Las garantias conformales dependen de condiciones de intercambiabilidad que pueden romperse en produccién.

Es necesario desarrollar y validar mecanismos adaptativos que mantengan cobertura sin ocultar cambios

conceptuales.

34.5. Evaluacion causal
Muchos modelos identifican correlaciones ttiles, pero no permiten afirmar qué intervencién mejorard el proceso.

La combinacién de:
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e inferencia causal;

* modelos mecanisticos;
* experimentos;

° IA;

puede mejorar la capacidad de decidir, no Gnicamente de predecir.

34.6. Validacion de modelos fundacionales
La incorporacién de modelos generativos y fundacionales a:

* documentacidn;

¢ auditorfa;

¢ interpretacién de incidentes;
e formulacidn;

* soporte técnico;

introduce riesgos diferentes de los modelos predictivos cerrados.
Debe evaluarse:

¢ alucinacidn;

e variabilidad;

e trazabilidad de fuentes;

* contaminacién de contexto;
* seguridad de la informacidn;

* reproducibilidad.

34.7. Interaccion humano-IA
Se necesita mds evidencia sobre:

* automatizacion;

* confianza;

* fatiga;

* competencia;

e disefio de interfaz;

* responsabilidad compartida.

34.8. Benchmarks industriales realistas
Los conjuntos publicos suelen simplificar las condiciones.
La industria necesita benchmarks:
* multicéntricos;
* longitudinales;
* con prevalencia real;
* con casos dificiles;
* con cambios de dominio;

* con actuacion fisica.
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34.9. Comparacion con modelos mecanisticos

Los modelos hibridos pueden combinar:
conocimiento cientifico + aprendizaje automatico
Esto puede mejorar:
* extrapolacion;
e coherencia;
¢ interpretabilidad;
* eficiencia de datos.

Pero requiere protocolos especificos para validar tanto la parte mecanistica como la aprendida.

34.10. Evidencia posdespliegue
Debe avanzarse hacia sistemas de vigilancia comparables a los utilizados en otras tecnologfas reguladas:

e incidentes;

e alertas;

e tendencia;

¢ actualizacidn;

¢ aprendizaje compartido;

e retirada de versiones.
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35. Conclusiones

La inteligencia artificial puede aportar un valor extraordinario a la gestién de calidad, vida util y seguridad
alimentaria. Puede anticipar desviaciones, integrar sefiales complejas, mejorar la cobertura, reducir tiempos y permitir

decisiones mds ajustadas a la variabilidad real de los productos.
Pero esta capacidad no debe confundirse con fiabilidad demostrada.
La validacién cientifica exige responder, de manera documentada, a las siguientes cuestiones:

1. Qué predice el sistema.

2. Para qué decisién se utilizard.

3. Cudl es la unidad real de andlisis.

4. Qué referencia define la verdad operacional.

S. Si los datos representan el dominio.

6. Sila prueba es realmente independiente.

7. Qué errores comete y en qué direccién.

8. Cudl es su incertidumbre.

9. Cémo funciona por subgrupos.

10. Qué ocurre fuera del dominio.

11. Cémo responde ante perturbaciones y fallos.

12. Qué beneficio aporta frente a la préctica existente.
13. Qué barreras permanecen.

14. Cémo se monitorizard la deriva.

15. Qué evidencia permite reconstruir cada decision.

La validacién no debe concluir con una frase genérica como:
«El modelo ha sido validado. »

Debe concluir con una autorizacién condicionada:

La versi6n identificada ha demostrado un rendimiento compatible con la finalidad prevista dentro del dominio, las
condiciones y el grado de autonomia especificados, con las limitaciones, controles, procedimientos de verificacién y

criterios de suspensién documentados.
Esta formulacion expresa la verdadera naturaleza de la evidencia.

Un modelo nunca se valida en abstracto.

Se valida:

una version
para:

una finalidad

dentro de:

un dominio
bajo:

unas condiciones

y con:

unas barreras
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La principal amenaza no es que la inteligencia artificial cometa errores. Todo sistema los comete.
La amenaza aparece cuando:

* no se conocen;

* no se cuantifican;

* se comunican de forma incompleta;

¢ se utilizan fuera del dominio;

* no existe respuesta ante ellos;

* se mantienen ocultos por una métrica global favorable.

La validacién cientifica no transforma la prediccién en certeza. Transforma una incertidumbre opaca en una

incertidumbre medida, limitada y gobernable.

Ese es el umbral que separa la experimentacién algoritmica de una aplicacién industrial responsable.

35.1. Tesis final

La validez de un modelo de IA alimentaria no reside en su complejidad, en su novedad ni en la magnitud de la base

de datos.
Reside en la coherencia entre:
evidencia
afirmacion
decision
riesgo
Cuando estos cuatro elementos permanecen alineados, la IA puede convertirse en una herramienta cientifica de
alto valor.

Cuando se separan, una prediccién técnicamente sofisticada puede convertirse en un nuevo punto ciego dentro

del sistema de calidad y seguridad alimentaria.
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36. Bibliografia

Nota editorial
La bibliografia se divide en cuatro bloques para facilitar su utilizacién:

1. legislacién de la Unién Europea;
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38. Formula editorial recomendada para las citas

Las citas parentéticas deberdn utilizarse de la siguiente forma para cualquier clase de bisqueda o verificacién:
* un autor: (Ross, 1996);

* dos autores: (Baranyi & Roberts, 1994);

* tres 0 mds autores: (Van Calster et al., 2019);

* varias referencias: (Brier, 1950; Guo et al., 2017; Van Calster et al., 2019);

* autor institucional: (Codex Alimentarius Commission, 2008);

* normativa europea: Reglamento (UE) 2024/1689 o (Reglamento [UE] 2024/1689).

En la primera mencién de una entidad puede emplearse:
European Food Safety Authority Panel on Biological Hazards (EFSA BIOHAZ Panel, 2020).
En menciones posteriores:

EFSA BIOHAZ Panel (2020).
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39. Nota final de cierre bibliografico

La bibliografia seleccionada combina:

* fuentes normativas primarias;

* estandares internacionales;

e directrices oficiales;

e literatura fundacional;

* metodologfa contempordnea de validacién de modelos;
* microbiologfa predictiva;

¢ evaluacién de vida atil;

* visién artificial y espectroscopia alimentaria.

Su funcién no es Gnicamente respaldar afirmaciones generales sobre inteligencia artificial. Proporciona el

fundamento metodoldgico para:

e disefiar la validacidn;

e seleccionar métricas;

e cuantificar incertidumbre;

* evaluar transportabilidad;

e controlar la deriva;

* comparar métodos;

* documentar la decisidn;

¢ integrar el modelo en APPCC;

* justificar juridicamente su utilizacién.

© 2026 - José M. Lopez - Todos los derechos reservados.
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