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Resumen

El presente proyecto aborda la necesidad critica de mejorar la eficiencia operativa y
la fiabilidad de la cadena de frio lactea colombiana mediante la incorporacion de
mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial (IA). Aunque el sector lacteo es
estratégico para la economia agroindustrial, enfrenta pérdidas por deterioro térmico,
deficiencias en monitoreo, intervenciones tardias y obsolescencia tecnologica, especialmente
en zonas rurales con infraestructura limitada. Este problema se analiza desde un enfoque
sistémico, identificando fallas recurrentes y la falta de herramientas que permitan anticipar
anomalias y optimizar decisiones de mantenimiento. El marco teorico articula conceptos de
gestion de activos, analitica predictiva, se revisan modelos matemadticos de prediccion de
fallas destacando como la TA transforma datos operativos en decisiones automatizadas a
través de modelos entrenables. El objetivo general fue disefiar un modelo predictivo
soportado matematicamente e integrado con [A para anticipar fallas en equipos, mejorando
desempefio, disponibilidad y continuidad operativa, metodolégicamente, la investigacion
sigue un enfoque mixto, con analisis cualitativo de a partir de una revision documental donde
se ubican los procesos operativos y cuantitativo para modelamiento matematico y validacion
predictiva. Se desarrolla una arquitectura compuesta por sensorizacion, adquisicion de datos,
almacenamiento industrial, motor IA, sistemas de alarma y visualizacién operativa. Los
resultados esperados incluyen: reduccion de fallas no programadas, mayor confiabilidad
térmica, disminucion de desperdicio lacteo, decisiones basadas en evidencia y una transicion
hacia mantenimiento inteligente en plantas procesadoras y centros de acopio. En conclusion,
el trabajo demuestra que la integracion de IA en la cadena de frio es viable y genera una
mejora tangible en disponibilidad operativa, seguridad alimentaria y eficiencia industrial.

Palabras clave: mantenimiento predictivo, inteligencia artificial, cadena de frio, industria

lactea, confiabilidad operativa



ABSTRACT

This project addresses the critical need to improve the operational efficiency and
reliability of the Colombian dairy cold chain by incorporating predictive maintenance based
on artificial intelligence (AI). Although the dairy sector is strategic for the agro-industrial
economy, it faces losses due to thermal deterioration, monitoring deficiencies, delayed
interventions, and technological obsolescence, especially in rural areas with limited
infrastructure. This problem is analyzed from a systemic perspective, identifying recurring
failures and the lack of tools to anticipate anomalies and optimize maintenance decisions.
The theoretical framework articulates concepts of asset management and predictive analytics,
and reviews mathematical models for failure prediction, highlighting how Al transforms
operational data into automated decisions through trainable models. The overall objective
was to design a mathematically supported predictive model integrated with Al to anticipate
equipment failures, improving performance, availability, and operational continuity.
Methodologically, the research follows a mixed-methods approach, with qualitative analysis
based on a document review identifying operational processes, and quantitative analysis for
mathematical modeling and predictive validation. An architecture was developed comprising
sensors, data acquisition, industrial storage, an Al engine, alarm systems, and operational
visualization. Expected results include: a reduction in unscheduled failures, increased
thermal reliability, decreased milk waste, evidence-based decision-making, and a transition
to smart maintenance in processing plants and collection centers. In conclusion, this work
demonstrates that integrating Al into the cold chain is viable and generates a tangible
improvement in operational availability, food safety, and industrial efficiency.

Keywords: predictive maintenance, artificial intelligence, cold chain, dairy industry,

operational reliability



1. Planteamiento del problema

1.1 Formulacion del problema

El sector lacteo colombiano atraviesa una situacion de vulnerabilidad estructural que
combina deficiencias técnicas, limitaciones logisticas y desigualdades tecnoldgicas que
afectan de manera directa su competitividad, sostenibilidad y aporte a la seguridad

alimentaria nacional, el sector lacteo es clave para el sistema agroindustrial, aportando

10

alrededor del 3,5 % del PIB industrial del pais (Asociacion Nacional de Industriales, 2023)

sin embargo, ain enfrenta condiciones desiguales, donde la produccion, la tecnologia y la
eficiencia energética no estan equilibradas, por lo que la falta de un modelo de
mantenimiento predictivo adaptado a la realidad nacional limita la optimizacion de
recursos, la prevencion de fallas y la calidad de los productos finales.

Segtn el Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural (2023) y el Departamento
Nacional de Planeacion (2024), entre el 8 % y el 12 % de la leche producida cada afio no
llega en condiciones Optimas al consumidor. Esto genera pérdidas cercanas a 500 000
millones de pesos colombianos, causadas principalmente por fallas en la cadena de frio,
problemas de mantenimiento y deterioro de la infraestructura de refrigeracion.

La cadena lactea emplea a mas de 800 000 personas, pero existe una brecha
tecnologica importante. Mientras grandes empresas usan sistemas avanzados, muchos
pequeiios productores dependen de métodos manuales o registros visuales (Velasquez &
Rodriguez, 2025). Yin (2018) describe esta situacion como “ineficiencia sistémica
estructural”, donde las diferencias tecnologicas limitan la innovacion y perpettan la

desigualdad operativa.



11

Técnicamente, mas del 65 % de los compresores industriales tienen mas de diez
afios de uso, lo que aumenta el consumo de energia, el riesgo de fallas y los costos de
reparacion (GSA, 2025),asimismo, Carvel S.A. (2024) identifica como causas frecuentes el
sobrecalentamiento de compresores, la acumulacion de hielo en evaporadores y la falta de
mantenimiento planificado, por su parte, Patton (2015) y Maxwell (2013) sefialan que la
ausencia de mantenimiento predictivo provoca paradas imprevistas, desperdicio de materia
prima y desviaciones en la calidad, afectando la eficiencia del sistema.

La supervision en tiempo real de los sistemas de refrigeracion sigue siendo limitada.
Las grandes empresas utilizan sensores inteligentes e Internet de las Cosas (IoT), mientras
los pequenios acopiadores rurales dependen de métodos empiricos. Esto impide detectar
problemas a tiempo y aumenta la desigualdad informativa (Denzin y Lincoln, 2018),
afectando la eficiencia y la sostenibilidad del sector.

El mantenimiento vigente es principalmente correctivo o preventivo bésico,
interviniendo solo ante fallas o en intervalos fijos ya que este modelo no satisface las
exigencias del mercado actual, donde anticipar fallas y reducir costos es esencial, a ello
Susto et al., (2015) muestran que el mantenimiento predictivo, apoyado en inteligencia
artificial y analisis de datos historicos, puede reducir fallas en un 30 % y costos en un 25 %.
Creswell (2014) y Merriam (1998) coinciden en que la innovacion debe combinar
evidencias empiricas y analisis de datos para fortalecer procesos competitivos y sostenibles.

En Colombia, la baja adopcion de mantenimiento predictivo se explica por tres
factores que se relacionan con la poca capacitacion técnica, la ausencia de politicas publicas
que promuevan la digitalizacion industrial y altos costos iniciales, de igual manera,

Alimonda (2011) advierte que la modernizacion tecnologica enfrenta resistencias
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institucionales, déficit de infraestructura y dependencia de modelos tradicionales, la Corte
Constitucional de Colombia (2011) ha sefialado que la desigualdad en el acceso a la
tecnologia constituye una forma de exclusion econdmica, que requiere politicas
diferenciadas de fomento industrial.

A nivel de consumo, el panorama también es preocupante organismos como el
USDA (2024) informé que entre 2021 y 2023 el consumo per cépita de leche en Colombia
descendi6 de 162 a 147 litros por persona, lo que representa una reduccion del 9 % en
apenas dos anos, esta tendencia descendente se asocia a los problemas de distribucion, el
aumento en los costos logisticos y la pérdida de producto por deficiencias en la cadena de
frio, ademas, el incremento de los costos energéticos, que representan entre el 30 % y el 40
% del gasto total de las plantas procesadoras limita la posibilidad de renovar equipos o
incorporar tecnologias mas eficientes (Asociacion Nacional de Industriales, 2023).

La convergencia de estos factores refuerza lo sefialado por Bazeley y Jackson
(2013) sostienen que la sostenibilidad industrial depende de integrar de manera armoniosa
los aspectos técnicos, humanos y energéticos dentro de una misma estrategia operativa, en
el caso del sector lacteo colombiano, el problema principal se centra en la ausencia de un
modelo tedrico y practico de mantenimiento predictivo que fortalezca la sostenibilidad de la
cadena de frio.

Esta carencia no solo limita la competitividad del sector, sino que también aumenta
las pérdidas econdmicas y pone en riesgo la seguridad alimentaria. Por ello, disefiar un
modelo basado en inteligencia artificial, analisis de datos en tiempo real y gestion eficiente

de recursos energéticos se presenta como una alternativa viable para reemplazar practicas
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tradicionales por un enfoque técnico-cientifico que promueva eficiencia y sostenibilidad
(Patton, 2015; Maxwell, 2013; Susto et al., 2015).
1.2 Pregunta de Investigacion

(Como puede un modelo de mantenimiento predictivo, fundamentado en analitica
de datos e inteligencia artificial, contribuir mejorar la eficiencia de la cadena de frio lactea
en Colombia, especialmente frente a fallas recurrentes como el sobrecalentamiento de

compresores y la acumulacion de hielo en los evaporadores?
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2. Objetivos
2.1 Objetivo general
Proponer un modelo de mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial
para mejorar la eficiencia y la fiabilidad de la cadena de frio del sector lacteo colombiano,
mediante la deteccion temprana de fallos y la mejora en la gestion de los equipos de
refrigeracion.
2.2 Objetivos especificos

e Analizar las principales causas técnicas y operativas que afectan el desempefio de la
cadena de frio en el sector lacteo colombiano.

e Determinar las variables técnicas y operativas criticas, asi como los datos necesarios
para la formulacion de un modelo de mantenimiento predictivo basado en
inteligencia artificial, apoyado en un modelo matematico.

e Formular un modelo de mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial
para la cadena de frio del sector lacteo colombiano, integrando los resultados del

modelo matematico como soporte para el diagndstico y la proyeccion de fallas.
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3. Justificacion

En la actualidad, la transformacion digital y el avance acelerado de la inteligencia
artificial (IA) han redefinido los procesos industriales a nivel global, promoviendo modelos
de produccion mas eficientes, sostenibles y adaptativos, en este contexto, el mantenimiento
predictivo se ha convertido en una herramienta esencial para anticipar fallas u optimizar los
recursos y garantizar la continuidad operativa de los sistemas frente a lo mencionado, Coble
(2020) y Lee et al. (2019) destacan que los modelos basados en inteligencia artificial
permiten analizar grandes volimenes de datos en tiempo real, esto facilita la deteccion de
patrones andmalos y la prevencion de fallas antes de que ocurran, asi la aplicacion de estas
tecnologias no solo aumenta la productividad, sino que también fortalece la seguridad y la
sostenibilidad industrial.

Trasladar estas innovaciones al contexto colombiano es prioritario, pues el pais
enfrenta importantes desafios en modernizacion tecnoldgica, alrededor de la industria lactea
en particular, cumple un papel clave en la seguridad alimentaria, la generacion de empleo y
el desarrollo rural, sin embargo, atin enfrenta limitaciones estructurales relacionadas con la
eficiencia energética, el deterioro de la infraestructura y la ausencia de estrategias de
mantenimiento basadas en datos, por el lado de Martinez y Rojas (2021) senalan que las fallas
en la cadena de frio pueden provocar pérdidas de hasta un 30 % del producto final lo que
evidencia la necesidad de implementar modelos predictivos que garanticen la conservacion
y calidad de los alimentos.

Desde un enfoque académico, esta propuesta es relevante porque integra
conocimientos de ingenieria, la ciencia de datos y la gestion industrial donde se fomenta la

interdisciplinariedad y la innovacion aplicada, al desarrollar un modelo tedérico de
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mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial no solo contribuye al avance del
conocimiento, sino que también vincula la formacion universitaria con los desafios reales del
entorno productivo, como indica Chiavenato (2017), la innovacién organizacional surge de
la interaccion entre el conocimiento técnico y la comprension humana de los procesos, lo que
refuerza la pertinencia académica del estudio.

En el plano social, aplicar estrategias predictivas en la cadena de frio impacta
directamente la calidad de los alimentos que llegan al consumidor promoviendo la salud
publica y reduciendo el desperdicio, segin la FAO (2022), cerca de un tercio de los alimentos
producidos en el mundo se pierde o desperdicia, al adoptar soluciones tecnoldgicas que
mitiguen este problema contribuye al cumplimiento de los Objetivos de Desarrollo
Sostenible especialmente el ODS 12 sobre produccion y consumo responsables. Asi, un
modelo predictivo en el sector lacteo no solo representa una innovacion técnica, sino también
una estrategia socialmente responsable.

Finalmente, desde el ambito profesional, este proyecto fortalece competencias en
analisis de datos, modelamiento predictivo y gestion tecnoldgica, areas clave en la Industria
4.0. Ademas, fomenta en los futuros profesionales una vision critica y propositiva sobre la
relacion entre tecnologia y sostenibilidad, impulsando la capacidad de disefiar soluciones
adaptadas a las necesidades del contexto nacional.

En lo personal, desarrollar esta investigacion significa aportar al avance del
conocimiento aplicado y contribuir al mejoramiento de la competitividad del sector lacteo
colombiano, mediante el uso responsable e inteligente de la tecnologia para el bienestar social

y econdmico del pais.
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4. Marco referencial

4.1. Estado del arte

El estudio de la aplicacion de la inteligencia artificial (IA) en los procesos industriales
ha tomado relevancia en los Ultimos afios, especialmente en el campo del mantenimiento
predictivo y la gestion eficiente de la cadena de suministro los autores Susto et al. (2015), en
su trabajo Machine Learning For Predictive Maintenance en a Multiple Classifiers Approach,
propusieron un modelo basado en algoritmos de clasificacion multiple para anticipar fallas
en equipos industriales.

Su investigacion, de enfoque cuantitativo u experimental utilizé datos de sensores en
tiempo real para entrenar distintos modelos de aprendizaje automatico, los resultados
mostraron que la combinacion de clasificadores incrementa significativamente la precision
en la deteccion temprana de anomalias demostrando la eficacia del enfoque predictivo para
reducir costos y tiempos de inactividad, en conclusion, los autores evidenciaron que la
integracion de diversas técnicas de machine learning puede adaptarse a diferentes contextos
industriales, estableciendo un precedente metodologico sdlido para posteriores
investigaciones aplicadas.

De manera complementaria, Pinciroli Vago et al. (2024), en su estudio Predicting
machine Failures From Multivariate Time Series en An Industrial Case Study, abordaron el
desafio de pronosticar fallos en maquinaria mediante el andlisis de series temporales
multivariadas, el trabajo se desarrolld en colaboracién con una empresa manufacturera
europea, aplicando redes neuronales recurrentes (RNN) y técnicas de procesamiento de datos
industriales, los hallazgos revelaron que los modelos basados en deep learning logran

predecir fallas con alta exactitud incluso en entornos con ruido o datos incompletos. En



18

sintesis, los autores concluyeron que el uso de IA en el mantenimiento industrial no solo
permite una respuesta mas rapida ante fallos, sino que también facilita la toma de decisiones
estratégicas sustentadas en evidencia.

En el ambito de la industria alimentaria, Marchi, Bettoni y Zanoni (2022)
desarrollaron el trabajo Assessment of Energy Efficiency Measures in Food Cold Supply
Chains: A Dairy Industry Case Study, centrado en evaluar medidas de eficiencia energética
dentro de la cadena de frio del sector lacteo. A través de un estudio de caso y simulaciones
energéticas, los autores demostraron que la implementacion de tecnologias inteligentes en
sistemas de refrigeracion puede reducir el consumo energético hasta en un 25 %, sin
comprometer la calidad del producto. El andlisis concluyd que la digitalizacion y el
monitoreo en tiempo real son factores determinantes para la sostenibilidad de la industria
lactea, y recomendo fortalecer la integracion de soluciones basadas en IA para mejorar la
gestion térmica y la trazabilidad de los procesos.

Asimismo, Gillespie et al. (2023), en su investigacion Real-Time Anomaly Detection
in Cold Chain Transportation Using IoT Technology, exploraron la aplicacion del Internet
de las Cosas (IoT) para la deteccion de anomalias en la cadena de frio durante el transporte
de productos perecederos, mediante la instalacion de sensores conectados a una plataforma
de analisis en la nube, los investigadores recopilaron y analizaron variables criticas como
temperatura, humedad y vibracion, los resultados evidenciaron una notable reduccion en las
pérdidas logisticas y un incremento en la trazabilidad de los productos. En sus conclusiones,
los autores destacaron la importancia de combinar IA con el IoT como herramientas
complementarias para la vigilancia continua de los procesos, con potencial de aplicacion

directa en la industria lactea.
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En el contexto colombiano, Seijas, Puerta y Montoya (2025) presentaron el estudio
titulado Aplicacion de la inteligencia artificial para la optimizacion de procesos logisticos en
la cadena de suministro del sector carnico colombiano, cuyo propdsito fue disenar un modelo
inteligente capaz de optimizar las operaciones logisticas tanto nacionales como
internacionales.

A partir de un enfoque aplicado y analitico, los investigadores emplearon redes
neuronales y algoritmos de prediccion de demanda, con lo cual lograron reducir
significativamente los tiempos de distribucion y los costos de transporte. En sus
conclusiones, destacaron que la adopcion de la inteligencia artificial en la cadena de
suministro constituye una oportunidad estratégica para fortalecer la competitividad del sector
agroindustrial colombiano, siempre que su implementacion se acompatfie de politicas sélidas
de capacitacion tecnoldgica.

Por su parte, Mora Blanco, Caicedo Abella y Villamil Salgado (2024) desarrollaron
el trabajo denominado Desarrollo del modelo de optimizacion de la eficiencia del sistema de
gestion de transporte (TMS) asistido por inteligencia artificial (IA) en la gestion de rutas de
transporte de alimentos en la cadena de abastecimiento en Bogota D.C., orientado a mejorar
la eficiencia logistica mediante la integracion de herramientas de IA con sistemas de gestion
de transporte.

Los investigadores analizaron grandes volumenes de datos de movilidad urbana y
aplicaron modelos predictivos para optimizar las rutas. Sus resultados evidenciaron mejoras
significativas en la puntualidad, una reduccion del consumo de combustible y un incremento

en la eficiencia operativa. En consecuencia, concluyeron que el uso de modelos inteligentes
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no solo optimiza los recursos, sino que también promueve la sostenibilidad ambiental y la
reduccion de costos.

De manera complementaria, Triana Useche (2025) propuso el estudio Sistema IoT
para la gestion de variables de proceso en ambientes de refrigeracion de la industria carnica,
en el cual disend e implementd una arquitectura de control basada en sensores inteligentes y
algoritmos de inteligencia artificial, su enfoque experimental permitié6 monitorear de forma
continua variables como la temperatura y la presion de los sistemas de refrigeracion. Los
resultados mostraron una notable mejora en la estabilidad térmica y una reduccion en el gasto
energético. El autor concluy6 que este tipo de desarrollos tecnologicos puede adaptarse
facilmente a la industria lactea, contribuyendo al fortalecimiento de la seguridad alimentaria
y al aumento de la eficiencia operativa.

Finalmente, Veldsquez Garzon y Rodriguez Veldsquez (2024) desarrollaron el
estudio Vigilancia tecnologica de la industria 4.0 en el sector lacteo, un analisis documental
orientado a identificar los avances y desafios de la digitalizacion industrial en Colombia. Los
autores realizaron una comparacion entre los niveles de automatizacion, robdtica y analitica
de datos del sector lacteo nacional frente a estandares internacionales. Como resultado,
identificaron que, aunque existen iniciativas de innovacion dispersas, el pais atn presenta
una limitada adopcion de tecnologias predictivas y de mantenimiento inteligente. En su
conclusion, destacaron la necesidad de disefiar estrategias de transicion tecnologica que
integren la inteligencia artificial como un eje fundamental para el desarrollo sostenible del
sector.

En conjunto, los estudios revisados coinciden en destacar el papel estratégico de la

inteligencia artificial y las tecnologias emergentes para optimizar los procesos industriales y
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logisticos. Si bien gran parte de las investigaciones se concentran en contextos
internacionales, los trabajos desarrollados en Colombia reflejan un interés creciente por
adaptar estos avances al entorno nacional. Esto reafirma la pertinencia de continuar
impulsando proyectos enfocados en la aplicacion del mantenimiento predictivo y la gestion
inteligente de la cadena de frio dentro del sector lacteo, como via para fortalecer la
competitividad, la sostenibilidad y la seguridad alimentaria del pais.

4.2 Marco tedrico.

El presente capitulo desarrolla los fundamentos conceptuales y teoricos que
sustentan la propuesta de un modelo predictivo basado en inteligencia artificial (IA) para la
optimizacion de la cadena de frio del sector lacteo colombiano, en este sentido, se abordan
las principales categorias que orientan la investigacion: la inteligencia artificial como
herramienta de transformacion industrial, el mantenimiento predictivo y su papel en la
gestion de la cadena de frio, y finalmente, los retos y oportunidades del sector lacteo
nacional frente a la adopcion tecnoldgica.

El proposito del marco tedrico no se limita a describir conceptos, sino que busca
establecer relaciones criticas entre las teorias, los modelos y las aplicaciones existentes, con
el fin de comprender como las tecnologias inteligentes pueden incidir en la eficiencia,
sostenibilidad y competitividad del sector productivo, para ello, se integran aportes de
autores nacionales e internacionales que han reflexionado sobre la revolucion digital, la
automatizacion industrial y el impacto de la inteligencia artificial en los sistemas de
produccion contemporaneos.

Asi, este capitulo se estructura en tres apartados. El primero examina la evolucion y

los fundamentos de la inteligencia artificial, destacando su papel como motor de la
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transformacion digital y de la llamada Industria 4.0. El segundo analiza el mantenimiento
predictivo como estrategia tecnologica en la cadena de frio, con énfasis en los sistemas de
refrigeracion y control de calidad en los procesos alimentarios. Finalmente, el tercero
reflexiona sobre el contexto colombiano, los avances y desafios del sector lacteo en la
transicion hacia modelos industriales mas inteligentes y sostenibles.

4.2.1 El mantenimiento predictivo: fundamentos teoricos, metodologia y estructura de
aplicacion

Desde la perspectiva de la ingenieria industrial, el mantenimiento predictivo
constituye un modelo formal de gestion basado en el andlisis del comportamiento real de
los activos, sustentado en el monitoreo continuo de variables criticas y en la interpretacion
cientifica de datos operativos, su fundamento teorico no se limita a la simple anticipacioén
de fallas; representa un cambio epistemologico en la relacion entre maquina, informacion y
decision.

En este sentido, Mobley (2002) establece que el mantenimiento predictivo se basa
en la medicion sistematica de parametros fisicos tales como la vibracion, la temperatura, la
corriente eléctrica o la presion cuya evolucion permite describir el estado funcional de un
equipo y estimar su probabilidad de falla, esta concepcidn convierte al activo industrial en
un sistema observable cuyo deterioro puede modelarse mediante la identificacion de
tendencias y anomalias.

La teoria subyacente reconoce que el comportamiento de los equipos no es
aleatorio, sino que sigue una curva de degradacion que puede ser caracterizada mediante
métodos estadisticos y matematicos, a lo que Moubray (1997) sefiala que el mantenimiento

basado en condicion surge como una extension del Reliability-Centered Maintenance
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(RCM), enfoque que establece que cada modo de falla debe comprenderse desde tres
dimensiones fundamentales: su causa, su mecanismo fisico y su impacto en la
funcionalidad del sistema, de este modo, el mantenimiento predictivo integra los principios
de la confiabilidad industrial al utilizar informacion objetiva para establecer el momento
optimo de intervencion, reduciendo el riesgo operacional y los costos asociados al tiempo
improductivo.

La ingenieria industrial ha adoptado este enfoque porque permite transformar la
incertidumbre operativa en conocimiento cuantificable a esto Nowlan y Heap (1978)
demostraron que la mayoria de fallas en sistemas complejos no siguen patrones lineales o
deterministas, lo que exige modelos basados en datos que capturen comportamientos no
evidentes a simple vista, esta necesidad explica por qué el mantenimiento predictivo ha
evolucionado hacia metodologias hibridas que incorporan desde técnicas clasicas de
analisis espectral hasta modelos probabilisticos y algoritmos de aprendizaje automatico,
cuya finalidad es estimar el Remaining Useful Life (RUL) y reducir la incertidumbre en la
toma de decisiones.

Asimismo, la estructura metodoldgica del mantenimiento predictivo se
fundamenta en un ciclo continuo de observacion, andlisis y accion. Lee, Kao y Yang (2020)
resaltan que un sistema predictivo requiere tres componentes integrados: una infraestructura
de sensado capaz de capturar informacion confiable, una plataforma de procesamiento de
datos basada en modelos estadisticos o computacionales, y un mecanismo inteligente de

soporte a la decision que traduzca los resultados analiticos en acciones de mantenimiento
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Esta 16gica mencionada refleja el pensamiento sistémico propio de la ingenieria
industrial, en el que los flujos de informacion deben retroalimentar los procesos para
asegurar la estabilidad y la eficiencia global del sistema.

Desde esta perspectiva, el mantenimiento predictivo no es inicamente una practica
técnica, sino una disciplina de gestion industrial que articula ingenieria mecénica,
estadistica, ciencia de datos y administracioén de activos, por lo que Patton (2015) afirma
que su propoésito fundamental consiste en optimizar el ciclo de vida del equipo, aumentando
la disponibilidad operativa, disminuyendo el consumo energético y prolongando la vida util
de los activos, esto implica que las decisiones no se toman por intuicidon o por cronogramas
rigidos, sino a partir de modelos matematicos que describen el comportamiento real del
equipo en su contexto de operacion.

El enfoque predictivo también tiene un componente epistemologico vinculado con
la teoria cibernética de Wiener (1965), quien describe los sistemas inteligentes como
estructuras capaces de aprender mediante retroalimentacion, ya que en los sistemas
industriales, los sensores actlian como 6rganos perceptivos, los modelos analiticos
funcionan como estructuras de razonamiento y las decisiones de mantenimiento constituyen
la accion correctiva que cierra el ciclo, asi, el mantenimiento predictivo se convierte en un
mecanismo de autorregulacion que dota a la organizacion de la capacidad de aprender de
los datos generados por sus propios procesos, fortaleciendo la eficiencia operativa y la
estabilidad del sistema.

Finalmente, el mantenimiento predictivo adquiere relevancia dentro de la
ingenieria industrial porque articula la sostenibilidad con la productividad. Como advierte

Alimonda (2011), ninguna tecnologia genera cambio si no existe una cultura organizacional
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orientada a la responsabilidad y al uso consciente de los recursos. La anticipacion de fallas
no solo reduce pérdidas econdmicas; también evita desperdicios, mejora el desempefio
energético y contribuye a précticas industriales mas sostenibles, en este sentido,
comprender los fundamentos teéricos del mantenimiento predictivo resulta indispensable
para el disefio del modelo basado en inteligencia artificial propuesto en esta investigacion,
ya que constituye la base conceptual desde la cual se integran los datos, los algoritmos y las
decisiones operativas que daran soporte a la cadena de frio del sector lacteo colombiano.
4.2.2. La inteligencia artificial como herramienta para la optimizacion industrial

Hablar de inteligencia artificial no es solo referirse a maquinas que aprenden, sino a
una construccion tedrica compleja que nace del anhelo humano por entender y reproducir,
aunque sea de manera parcial, los mecanismos del pensamiento, por lo que la inteligencia
artificial como herramienta para la optimizacion industrial puede definirse, desde una
perspectiva tedrica, como un sistema de modelos computacionales capaces de representar,
aprender y mejorar comportamientos de decision en entornos productivos, a partir del
andlisis de datos y la formulacion de soluciones que buscan maximizar el desempefio global
de los procesos a lo que Russell y Norvig (2010) conciben la inteligencia artificial como el
estudio de agentes racionales que perciben su entorno, procesan informacion y actian de
manera orientada a objetivos.

Trasladado al 4ambito de la ingenieria industrial, este planteamiento implica que un
sistema de IA no solo automatiza tareas, sino que se configura como un agente decisor que
interpreta variables de produccion, evalua escenarios posibles y selecciona aquellas
acciones que optimizan criterios como costo, tiempo, calidad, confiabilidad o consumo

energético (Russell y Norvig, 2010).
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Desde el punto de vista de la teoria de sistemas productivos, la inteligencia artificial
se integra como una capa cognitiva sobre la infraestructura fisica y los flujos de
informacion, transformando datos operativos en conocimiento accionable Lee et al., (2020)
sostienen que la IA aplicada a la industria se edifica sobre tres capacidades fundamentales:
percepcion, razonamiento y adaptacion, la percepcion se concreta en la captura de datos
provenientes de sensores, maquinas o sistemas de informacion; el razonamiento se expresa
en el uso de modelos matematicos, estadisticos o algoritmos de aprendizaje automatico para
identificar patrones, relaciones causales o anomalias; y la adaptacion se manifiesta en la
capacidad del sistema para ajustar sus decisiones a partir de la experiencia acumulada,
refinando sus parametros conforme se enfrenta a nuevas situaciones.

De esta forma, la IA no se limita a ejecutar instrucciones predefinidas, sino que
incorpora una logica de aprendizaje que permite mejorar continuamente el rendimiento de
los procesos industriales (Lee et al., 2020).

Teoricamente, la inteligencia artificial como herramienta de optimizacion industrial
se articula con la nocidn de optimizacién multiobjetivo, en la que las decisiones deben
equilibrar simultdneamente metas potencialmente contradictorias, como incrementar la
produccion, reducir los costos y minimizar el impacto ambiental Dutta y Kim (2021)
explican que los algoritmos de aprendizaje automatico permiten formular modelos que, a
partir de grandes volimenes de datos historicos y en tiempo real, estiman configuraciones
de operacion cercanas al 6ptimo bajo multiples restricciones, esto convierte a la [A en un
mecanismo de soporte a la decision que no solo describe el comportamiento del sistema,

sino que propone ajustes concretos para mejorar su desempefio.
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En ese sentido, la optimizacion deja de ser un ejercicio estatico de calculo para
convertirse en un proceso dindmico, en el que el sistema inteligente reevaliia continuamente
las condiciones de operacion y actualiza sus recomendaciones (Dutta y Kim, 2021).

El fundamento epistemoldgico de esta herramienta se enlaza con la teoria
cibernética de Wiener (1965), quien plante6 que los sistemas complejos pueden
autorregularse mediante ciclos de retroalimentacion en los que la informacion sobre el
desempefio real se compara con metas deseadas y genera acciones correctivas, la
inteligencia artificial lleva esta ldgica a un nivel superior de complejidad, al incorporar
modelos capaces de inferir relaciones no lineales y estructuras ocultas en los datos que
serian imperceptibles para el analisis humano convencional.

A esto Maxwell (2013) sefiala en este contexto que la IA actia como un sistema de
representacion del conocimiento que codifica reglas, experiencias y ejemplos en estructuras
formales como redes neuronales, arboles de decision o sistemas expertos, las cuales
permiten diagnosticar fallas, predecir comportamientos futuros y sugerir intervenciones
optimas en los procesos productivos.

Desde la ingenieria industrial, la inteligencia artificial se consolida, asi como una
herramienta estratégica de optimizacion porque vincula la medicion rigurosa del
desempefio con la mejora continua de los sistemas. Patton (2015) enfatiza que la
incorporacion de tecnologias inteligentes en las organizaciones no solo transforma la
dimension técnica de los procesos, sino también la manera en que se aprende y se decide
colectivamente, cada prediccion acertada, cada patron descubierto o cada fallo detectado
antes de que se materialice se traduce en conocimiento organizacional que retroalimenta la

gestion de operaciones, la planificacion de la produccion y el mantenimiento de activos.
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En consecuencia, la IA no debe entenderse solamente como un recurso
computacional avanzado, sino como un instrumento de racionalidad aplicada que permite a
la ingenieria industrial disefiar, controlar y perfeccionar sistemas productivos complejos
con un nivel de precision, adaptabilidad y eficiencia dificilmente alcanzable mediante
enfoques tradicionales.

4.2.3 Modelos teoricos de integracion entre la inteligencia artificial y el mantenimiento
predictivo

El punto de encuentro entre la inteligencia artificial y el mantenimiento predictivo
no se da solo en la practica industrial, sino en la teoria que los sustenta. Ambos comparten
un mismo propdsito: anticipar el comportamiento de los sistemas complejos a partir de los
datos que producen, y convertir la observacion empirica en conocimiento util. Comprender
esta relacion implica reconocer que la prediccion, en el fondo, es una forma de
razonamiento: una manera de pensar el futuro con base en la experiencia acumulada.

Por lo que Mobley (2002) sostiene que todo equipo, antes de fallar, manifiesta
cambios medibles en su comportamiento fisico. Estas variaciones vibraciones,
temperaturas, presiones o corrientes eléctricas son sefiales que, interpretadas correctamente,
permiten estimar el momento en que ocurrird una averia. Aqui es donde la inteligencia
artificial aporta su marco teorico: segiin Russell y Norvig (2010), los sistemas inteligentes
aprenden a partir de patrones, generalizan comportamientos y corrigen errores mediante la
retroalimentacion, asi, el mantenimiento predictivo deja de depender unicamente de la
intuicion técnica y se transforma en un modelo formal de inferencia, donde los datos se

convierten en lenguaje y el aprendizaje en método.



29

Esta integracion tedrica se explica a través del aprendizaje inductivo, principio
central del aprendizaje automatico. Dutta y Kim (2021) explican que los modelos
predictivos basados en IA no requieren conocer las causas exactas de una falla; lo que
hacen es observar suficientes ejemplos hasta identificar regularidades. Cada dato registrado
es una experiencia que alimenta el modelo, y cada iteracion mejora su capacidad de
anticipar comportamientos. Asi, el sistema aprende de la historia y la traduce en
probabilidad.

e En términos epistemoldgicos, este proceso puede representarse como una estructura de
tres niveles.

e El primer nivel es el sensorial, donde los dispositivos registran variables fisicas y
operativas. Constituye la dimension empirica del modelo.

e El segundo nivel es el analitico, donde los algoritmos interpretan los datos, eliminan el
ruido estadistico y detectan correlaciones ocultas. Aqui actian los principios de la
estadistica y el aprendizaje automatico.

o El tercer nivel es el decisional, donde la informacion analizada se convierte en acciones
concretas: ajustar parametros, reemplazar componentes o generar alertas tempranas.
Esta jerarquia reproduce la estructura cognitiva del razonamiento humano: percepcion,
analisis y decision.

Moubray (1997) destaca que la confiabilidad no es un resultado espontaneo del
disefio técnico, sino una consecuencia del conocimiento aplicado. En ese sentido, la
inteligencia artificial amplia la teoria del mantenimiento centrado en la confiabilidad
(RCM) al afiadir una dimensién de aprendizaje continuo. El modelo predictivo inteligente

se sustenta, por tanto, en la combinacion de dos logicas: la logica fisica, que explica como y
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por qué se produce la falla, y la 16gica estadistica, que calcula la probabilidad de que
ocurra.

A nivel matematico, esta integracion se expresa mediante modelos de prediccion
que relacionan variables observadas con el estado funcional del sistema. Una forma general
de este modelo puede representarse como:

Figura 1 Ejemplo de representacion de un modelo matematico con IA

P(E):f(m)TsPaCaA)

donde:

. P(E) es la probabilidad de falla del componente { en un tiempo t;

» V, representa las vibraciones promedio;

e T'latemperatura;

e P lapresion o carga;

e (' los ciclos de uso o el tiempo acumulado;

e y A el algoritmo de aprendizaje, que ajusta los pesos de las variables segtn la

informacion recibida.

Esta funcidén no busca describir la falla como un hecho puntual, sino modelar su
comportamiento probabilistico, Cada variable se convierte en un indicador del deterioro
progresivo, y el algoritmo, mediante aprendizaje supervisado o no supervisado, calibra sus
parametros hasta encontrar la mejor representacion del fendmeno. Asi se cumple el
principio de retroalimentacion cibernética propuesto por Wiener (1965): el sistema observa,
se corrige y aprende de si mismo.

Lee, Kao y Yang (2020) denominan a esta interaccion entre lo fisico y lo digital
arquitectura ciberfisica, porque combina la realidad material de las maquinas con el
procesamiento simbolico de la informacién. En los sistemas de mantenimiento, esto
significa que las maquinas ya no son objetos pasivos que fallan, sino agentes comunicativos

que expresan su estado a través de datos. La teoria del modelo predictivo, por tanto, no solo
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describe el comportamiento de los equipos, sino también la dindmica del conocimiento
técnico en una organizacion.

Maxwell (2013) recuerda que ningun modelo puede interpretarse sin un marco
conceptual que le dé sentido. Por eso, aunque la TA automatiza el andlisis, el juicio humano
sigue siendo indispensable. Los algoritmos ofrecen diagndsticos, pero es el ingeniero quien
decide si una tendencia detectada implica una falla real o una variaciéon normal del sistema.
Este didlogo entre datos y experiencia constituye el nucleo epistemologico del
mantenimiento predictivo: la cooperacion entre inteligencia humana y artificial.

Patton (2015) aporta una vision complementaria al considerar que los sistemas
predictivos son, en esencia, mecanismos de aprendizaje organizacional. Cada prediccion
acertada o fallida retroalimenta el conocimiento colectivo, mejora los procesos y redefine
las estrategias de mantenimiento. Asi, la inteligencia artificial no sustituye el saber técnico,
sino que lo amplifica, lo hace mas visible y mas sistematico.

Sin embargo, como advierte Alimonda (2011), toda integracion tecnologica
conlleva una dimension ética. El mantenimiento predictivo basado en IA no solo
transforma las practicas industriales, sino también la manera en que entendemos la relacion
entre tecnologia y responsabilidad. Anticipar una falla no deberia reducirse a evitar
pérdidas econdmicas, sino a prevenir riesgos humanos y ambientales, lo cual devuelve al
modelo una dimension de cuidado y sostenibilidad.

En conjunto, los modelos tedricos que integran la inteligencia artificial con el
mantenimiento predictivo se apoyan en tres principios fundamentales:

e El aprendizaje inductivo, que permite descubrir patrones en los datos sin necesidad

de conocer todas las causas.
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e Laretroalimentacion cibernética, que ajusta continuamente el comportamiento del
sistema en funcion de su desempefio.

e La colaboracidn cognitiva, que une la experiencia humana con la capacidad
analitica de los algoritmos.

De esta triada surge una concepcion moderna del mantenimiento: no como reaccion
ante el dafio, sino como conocimiento anticipatorio. El modelo predictivo inteligente
representa la madurez tedrica de una disciplina que aprendid a escuchar a las maquinas,
interpretar sus sefiales y transformar la informacion en decisiones. En ¢l, la inteligencia
artificial no es un sustituto del pensamiento técnico, sino su extension mas precisa, mas
rapida y, en cierto modo, mas humana en su deseo de prevenir antes que reparar.

4.2.4. El modelamiento predictivo y el aprendizaje automadtico aplicado al mantenimiento

El modelamiento predictivo y el aprendizaje automatico aplicado al mantenimiento
constituye un cuerpo teorico que integra métodos estadisticos avanzados, algoritmos
inteligentes y analisis de datos multivariados con el fin de anticipar el comportamiento
futuro de los activos industriales y estimar su probabilidad de falla (Goodfellow et al.,
2016).

En términos generales, el modelamiento predictivo se concibe como un proceso
mediante el cual se construyen modelos matematicos capaces de identificar patrones
latentes en los datos para predecir estados futuros de un sistema, Bishop (2006) sefiala que
estos modelos operan mediante la inferencia estadistica, donde el objetivo es aprender una
funcidn que relacione variables de entrada con una variable de salida desconocida,
utilizando para ello informacion historica o estructurada en series temporales. Esta

perspectiva resulta esencial en la gestion de mantenimiento, puesto que los activos
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industriales generan datos continuos sobre temperatura, vibracion, corriente, presion u otras
sefiales que reflejan su condicion interna, y cuya interpretacion rigurosa permite anticipar
modos de falla antes de que se manifiesten de manera critica.

El aprendizaje automatico (machine learning) se posiciona como el eje
metodolégico del modelamiento predictivo gracias a su capacidad para aprender
representaciones complejas de los datos sin necesidad de suponer relaciones lineales o
estructuras predefinidas a lo que Goodfellow et al., (2016) explican que los algoritmos de
aprendizaje se fundamentan en la optimizacion de funciones de pérdida que ajustan los
parametros internos del modelo hasta maximizar su capacidad de generalizacion.

En el contexto del mantenimiento predictivo, este aprendizaje se aplica
principalmente a datos provenientes de sensores, registros de operacion y condiciones de
carga, lo que permite detectar anomalias, clasificar estados de deterioro y proyectar el
Remaining Useful Life (RUL) la vida util remanente del activo, una métrica fundamental
para la planificacion de intervenciones, la reduccion de tiempos de inactividad y la mejora
de la confiabilidad operacional.

Los modelos supervisados representan la familia de técnicas mas utilizada en
aplicaciones industriales de mantenimiento predictivo. Estos modelos se entrenan con
ejemplos etiquetados, es decir, datos historicos donde se conoce el estado real de los
equipos en distintos momentos, por lo que Kuhn y Johnson (2013) explican que el proceso
de entrenamiento implica seleccionar variables relevantes, dividir los datos en conjuntos de
entrenamiento y validacion, y evaluar el desempefio mediante métricas como precision,
sensibilidad o error medio cuadratico, dentro de este conjunto metodologico destacan los

algoritmos cldsicos como maquinas de soporte vectorial (SVM), bosques aleatorios
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(Random Forest) y redes neuronales artificiales. Las SVM permiten trazar fronteras
Optimas entre clases de condicion del activo, los Random Forest capturan interacciones
complejas entre sensores y variables externas mediante arboles de decision agregados, y las
redes neuronales especialmente las de aprendizaje profundo modelan relaciones altamente
no lineales en grandes volumenes de datos, lo que las convierte en herramientas idoneas
para sistemas de monitoreo en tiempo real.

Un componente indispensable del modelamiento predictivo es el andlisis de series
temporales, dado que la degradacion de un equipo no es un evento instantaneo sino un
proceso dinamico que evoluciona con el tiempo, el machine learning aplicado a series
temporales permite capturar tendencias, ciclos y cambios abruptos en los sensores,
proporcionando una lectura mas precisa del comportamiento futuro del activo. En este
ambito, técnicas como redes neuronales recurrentes, modelos LSTM y métodos hibridos
combinan la capacidad predictiva de los algoritmos con la representacion temporal de la
degradacion, esto habilita un modelo capaz no solo de detectar anomalias, sino también de
explicar cudndo ocurriran y cudl serd el nivel de severidad, fortaleciendo la toma de
decisiones en mantenimiento basado en condicion.

En conjunto, el modelamiento predictivo y el aprendizaje automatico aplicado al
mantenimiento configuran un marco teérico-metodologico robusto que articula datos,
algoritmos y estrategias de decision con el fin de optimizar la confiabilidad de los activos y
mejorar la eficiencia operativa. Su fundamento tedrico reside en la estadistica, la teoria del
aprendizaje computacional y el andlisis de patrones, mientras que su impacto practico se
expresa en la capacidad de anticipar fallos, reducir costos de mantenimiento, minimizar

paradas no programadas y prolongar la vida util de los equipos industriales.
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4.2.5. Cadena de frio: Definicion teorica aplicada al sector lacteo

La cadena de frio constituye un sistema logistico integral disefiado para garantizar la
conservacion, inocuidad y estabilidad fisicoquimica de los productos alimentarios
altamente perecederos mediante el control continuo de la temperatura desde el origen hasta
el consumo final, de acuerdo con James y James (2014), la cadena de frio puede entenderse
como un conjunto interdependiente de procesos técnicos que incluyen produccion,
enfriamiento inicial, almacenamiento, transporte, distribucion y exhibicion, todos ellos
sujetos a limites térmicos definidos que permiten evitar alteraciones microbioldgicas y
deterioros fisico—quimicos.

Este enfoque reconoce que la temperatura no es solo un parametro operativo, sino
un elemento estructural que condiciona la calidad del producto, su vida util y la seguridad
alimentaria. EI Codex Alimentarius (FAO/WHO, 2020) refuerza esta perspectiva al sefialar
que la cadena de frio es un sistema de aseguramiento que requiere monitoreo permanente,
trazabilidad y control de riesgos térmicos para prevenir condiciones que favorezcan la
proliferacion de microorganismos patégenos o la pérdida de estabilidad del alimento
(James y James, 2014).

En el caso del sector lacteo, la cadena de frio adquiere una dimension critica, dado
que la leche y sus derivados presentan un comportamiento bioquimico altamente sensible a
las fluctuaciones térmicas a lo que Derens-Bertheau et al. (2021) sostienen que incluso
variaciones minimas por fuera del rango de refrigeracion recomendado pueden
desencadenar fenomenos de degradacion acelerada, como el aumento de la carga
bacteriana, la desnaturalizacion de proteinas o la reduccion de la vida atil microbiologica.

Desde la ingenieria industrial, este comportamiento implica que la cadena de frio debe
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concebirse como un sistema termodinamico y logistico cuyo rendimiento depende del
equilibrio entre la eficiencia operacional de los equipos de refrigeracion, la capacidad de
monitoreo en tiempo real y la respuesta temprana ante desviaciones térmicas.

Para el sector lacteo colombiano, este concepto no se limita a la simple
conservacion en frio, sino que involucra la integracion de procesos de captacion en finca,
enfriamiento inmediato post-ordefio, almacenamiento en tanques isotérmicos, transporte en
camiones refrigerados, recepcion en plantas de procesamiento, almacenamiento en centros
de distribucion y mantenimiento de condiciones de exhibicion en puntos de venta.

Cada una de estas etapas constituye un nodo critico de control en el que pueden
presentarse pérdidas de inocuidad, oscilaciones térmicas, fallos mecanicos de los equipos,
aperturas no controladas de cadmaras, congestion logistica o interrupciones energéticas. La
literatura cientifica ha demostrado que estos puntos criticos son responsables de gran parte
de las mermas del sector lacteo, generando pérdidas econdmicas, disminucion de la calidad
sensorial y riesgos sanitarios.

Desde una perspectiva tecnologica, la cadena de frio moderna implica la
incorporacion de sensores, sistemas embebidos, registradores de datos, telemetria y
plataformas de monitoreo continuo que permiten capturar informacion sobre temperatura,
humedad, apertura de puertas, carga térmica y desempefio de los equipos de refrigeracion.
James y James (2014) destacan que la digitalizacion de la cadena de frio es un paso
indispensable para garantizar el cumplimiento de estandares internacionales de inocuidad y
para mejorar la trazabilidad, en el mismo sentido, Derens-Bertheau et al. (2021) subrayan
que la gestion inteligente de estos datos permite anticipar fallos, reducir pérdidas y generar

modelos predictivos que apoyan la toma de decisiones operativas.
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Aplicado especificamente al contexto del mantenimiento predictivo, el concepto de

cadena de frio se transforma en un sistema técnico observable a través de variables

térmicas, eléctricas y operativas que permiten evaluar el estado de los equipos de

refrigeracion y anticipar fallas que comprometan la continuidad del proceso (Derens, 2021)

Esto la convierte en un entorno ideal para la implementacion de modelos basados en

inteligencia artificial, dado que el comportamiento térmico de los equipos es altamente
sensible a degradaciones mecanicas como fugas de refrigerante, fallas en compresores,

obstrucciones en evaporadores o disminucion de la eficiencia energética, una desviacion

térmica puede ser, por tanto, no solo un riesgo para la inocuidad del alimento, sino también

un indicio temprano de deterioro técnico (Derens, 2021).

En sintesis, la cadena de frio en el sector lacteo no es inicamente un conjunto de
operaciones logisticas, sino un sistema complejo donde convergen principios de
termodinamica, microbiologia, automatizacion y gestion industrial. Su definicion tedrica
implica reconocerla como una estructura dindmica que requiere continuidad térmica,
monitoreo técnico especializado y capacidad de respuesta predictiva, su adecuada
comprension es indispensable para justificar la necesidad de modelos de mantenimiento
basados en inteligencia artificial, pues estos permiten anticipar fallos, reducir pérdidas y
garantizar la calidad e inocuidad de los productos lacteos a lo largo de todo el sistema
productivo (Derens, 2021).

4.3. Marco normativo y legal

El desarrollo de un modelo de mantenimiento predictivo basado en inteligencia

artificial para la cadena de frio del sector lacteo colombiano exige un analisis exhaustivo

del marco normativo que regula tanto la produccion de alimentos de origen animal como
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las condiciones técnicas, logisticas y sanitarias necesarias para garantizar su inocuidad,

dado que la propuesta integra tecnologias emergentes de analisis de datos y sistemas

inteligentes, también resulta indispensable considerar las disposiciones juridicas

relacionadas con el uso de inteligencia artificial, el tratamiento de datos y la seguridad

digital.

En consecuencia, este marco normativo se construye como un cuerpo articulado de

normas de orden sanitario, agroindustrial, logistico, tecnologico y ético, cuyo cumplimiento

es indispensable para asegurar la validez técnica, la viabilidad juridica y la pertinencia

operacional del modelo predictivo propuesto.

Tabla 1Normatividad Vigente Relevante para la Investigacion

Norma / Documento

Ambito

Contenido y relacion con la cadena de
frio lactea y el modelo de IA

Decreto 3075 de 1997

Inocuidad
alimentaria

Establece el reglamento técnico para
alimentos y bebidas. Define condiciones
higiénicas, control de temperatura,
transporte y almacenamiento que deben
cumplir los productos lacteos para
mantener su seguridad microbioldgica.

Resolucion 2674 de
2013

Inspeccion,
vigilancia y control
sanitario

Regula las BPM (Buenas Practicas de
Manufactura). Obliga a mantener
temperaturas controladas y sistemas de
monitoreo continuo en la cadena de frio,
lo cual se articula con el uso de sensores
y datos requeridos por el modelo
predictivo.

Ley 9 de 1979 (Codigo
Sanitario Nacional)

Salud ptblica y
alimentos

Incluye lineamientos generales sobre
manipulacion, transporte y conservacion
de productos perecederos. Sustenta el
caracter obligatorio de mantener una
cadena de frio estable.

Decreto 1500 de 2007
y Resolucion 240 de
2013

Sistemas de
inspeccion y control

Regulan la produccion y distribucion de
alimentos de origen animal. Exigen
trazabilidad y registros verificables,
coherentes con los sistemas de
seguimiento basados en IA.
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Técnica
NTC

Norma
Colombiana
4861

Transporte
refrigerado

Establece  parametros de  disefio,
operacion, aislamiento térmico y control
de  temperatura  para  vehiculos
refrigerados. Es base técnica para la
captura de datos en tiempo real que
alimentan modelos de mantenimiento
predictivo.

NTC 5830y NTC 6241

Almacenamiento y
refrigeracion

Regulan céamaras
refrigeracion

frias, equipos de
y procedimientos de
operacion. Determinan requisitos
minimos de funcionamiento, fallas
comunes y pardmetros criticos utiles para
modelamiento de mantenimiento.

Codex Alimentarius —
CAC/RCP 57-2004

Normativa
internacional
cadena de frio

en

Establece directrices sobre higiene,
control térmico, riesgos microbioldgicos
y puntos criticos. Permite alinear la
propuesta con estandares globales de
seguridad alimentaria.

I1SO 22000:2018

Sistemas de gestion
de inocuidad

Requiere trazabilidad, monitoreo
continuo de condiciones y control de
peligros, elementos que justifican el uso
de modelos predictivos apoyados por IA.

Ley 1581 de 2012

Proteccion de datos
personales

Regula el tratamiento de datos que
puedan asociarse a operadores humanos
del sistema. Obliga a garantizar
confidencialidad, seguridad y finalidad
del  tratamiento en  plataformas
tecnoldgicas que implementen IA.

Proyecto de Ley para
la regulacion ética,
segura y responsable
de la IA (MinCiencias
— MinTIC)

Regulacion
emergente de [A

Propone principios de transparencia
algoritmica, supervision humana
significativa, explicabilidad y gestion de
riesgos. Aunque no definitivo, orienta
buenas practicas para el disefio del
modelo predictivo basado en IA.

Ley 2502 de 2025 Seguridad digital y Introduce responsabilidad penal vy
delitos informaticos mecanismos de proteccion frente a
con [A manipulacion de datos, adulteracion de

sistemas y ataques que involucren IA.
Obliga a reforzar la ciberseguridad en
sistemas de monitoreo de cadena de frio.

Directrices OCDE Referente Plantea  principios de  robustez,

sobre IA (2019) internacional responsabilidad y trazabilidad en

sistemas inteligentes. Sirve como

fundamento ético para estructurar el
modelo predictivo.
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Reglamento Europeo Normativa Clasifica sistemas de IA segun nivel de
de IA (2024) internacional de alto riesgo. Los sistemas aplicados a
impacto alimentos e infraestructuras criticas son

considerados de “riesgo alto”, lo que
implica documentacion, auditoria y
explicabilidad. Orienta el disefio seguro
del modelo.

Fuente: Elaboracion propia.

El conjunto normativo analizado demuestra que la cadena de frio del sector lacteo
colombiano es un sistema altamente regulado debido a su impacto directo en la salud
publica, la calidad de los alimentos y la sostenibilidad productiva, las disposiciones sobre
inocuidad, transporte refrigerado, almacenamiento, trazabilidad y monitoreo establecen los
requisitos minimos que deben cumplir tanto la infraestructura fisica como los procesos
operativos asociados a la conservacion de productos lacteos.

En este contexto, el desarrollo de un modelo de mantenimiento predictivo basado en
inteligencia artificial no solo debe alinearse con las normas técnicas y sanitarias existentes,
sino también con las exigencias emergentes en materia de proteccion de datos,
transparencia algoritmica y seguridad digital, la integracion de estas regulaciones garantiza
que la solucion tecnologica propuesta sea coherente con el marco juridico vigente, respete
los principios éticos de la automatizacion industrial y contribuya a fortalecer la
confiabilidad y eficiencia de la cadena de frio en el sector lacteo colombiano.

A modo de cierre, el analisis del marco normativo evidencia que aunque Colombia
cuenta con lineamientos regulatorios s6lidos para la inocuidad alimentaria como decretos,
resoluciones y estandares el ICA entre otros, persisten brechas en la vigilancia operativa, la
trazabilidad térmica y la capacidad de control en tiempo real dentro de la cadena de frio

lactea, por lo que estas normativas establecen parametros claros de calidad, transporte,



41

almacenamiento y conservacion, pero no contemplan de manera explicita la integracion de
sistemas predictivos basados en datos ni el uso de tecnologias de inteligencia artificial para
la anticipacion de fallas, en este sentido, el modelo propuesto no solo se alinea con las
exigencias vigentes de temperatura, la higiene o el manejo del producto va mas alla a que
introduce una capa adicional de control preventivo que fortalece la capacidad de
cumplimiento regulatorio y reduce el riesgo de sanciones, asi como pérdidas econémicas y
afectaciones a la salud publica.

Asi, el marco normativo no solo justifica la pertinencia del proyecto, sino que abre
oportunidades para modernizar los mecanismos de supervision promoviendo una transicion
hacia practicas mas eficientes, digitalizadas u orientadas a la calidad en el sector lacteo

colombiano.
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5. Metodologia

5.1. Enfoque del estudio

La investigacion se desarrolld bajo un enfoque mixto, en el que convergen
elementos cuantitativos y cualitativos para comprender e interpretar el fenomeno del
mantenimiento predictivo desde dos niveles: el teérico y el aplicativo, segiin Creswell
(2014), los estudios mixtos permiten integrar datos numéricos y narrativos para lograr una
comprension mas completa de un problema.

En esta propuesta, el componente cualitativo se orient6 al analisis documental de
teorias y experiencias previas sobre mantenimiento predictivo e inteligencia artificial,
mientras que el componente cuantitativo se centrd en la formulacién de un modelo
matematico en R que estimo probabilidades de falla con base en variables técnicas y
operativas, el estudio se enmarca dentro de una investigacion aplicada, entendida como
aquella que utiliza teorias existentes para resolver un problema practico (Yin, 2018). Su
alcance es descriptivo-explicativo, pues pretende reconocer relaciones entre las variables
identificadas y explicar su comportamiento mediante simulacion computacional.

5.2 Diseiio de investigacion

El disefio adopt6 una estructura secuencial y complementaria, donde la fase
cualitativa precede a la cuantitativa. Denzin y Lincoln (2018) sostienen que los métodos
mixtos permiten generar marcos interpretativos mas solidos al combinar analisis tedricos y
experimentales, en la primera fase se realiz6 una revision documental sistematica, tomando
como base los aportes de Merriam (1998) sobre el andlisis cualitativo de textos y de
Bazeley y Jackson (2013) sobre la organizacion de datos en matrices tematicas. Esta fase

permitié identificar las variables criticas para la construccion del modelo.
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La segunda fase correspondi6 a la modelacion cuantitativa, fundamentada en Lee,
Kao y Yang (2020), quienes explican que los modelos de mantenimiento predictivo
basados en inteligencia artificial requieren definir variables fisicas y operativas para su
simulacion. En esta etapa se implement6 un modelo matematico preliminar en R con el fin
de representar el comportamiento de las fallas, por lo que disefio general se estructurd en
tres fases:
e Identificacion teorica: seleccion de variables a partir de la literatura.
e Modelamiento predictivo: construccion del modelo en R con base en las variables
seleccionadas.

e Validacion y analisis: contraste de resultados tedricos y simulados.

5.3. Poblacion muestra y fuentes

Dado su caracter documental, la poblacion estuvo constituida por fuentes académicas
y técnicas relacionadas con el mantenimiento predictivo y la inteligencia artificial. La
muestra fue intencionada, compuesta por 25 fuentes (articulos, tesis e informes) publicadas
entre 2015 y 2024, siguiendo los criterios de calidad y relevancia propuestos por Maxwell
(2013) y Patton (2015) para los estudios cualitativos de caracter aplicado, los criterios de
seleccion incluyeron: pertinencia tedrica, actualidad, calidad de indexacion y relevancia para
el campo de la ingenieria industrial, la saturacion tedrica se alcanzo cuando las fuentes
revisadas dejaron de aportar nuevos elementos conceptuales o variables relevantes, la
siguiente tabla presenta las fases del proceso PRISMA aplicadas en esta investigacion:

Tabla 2. Prisma

Fase PRISMA  Descripcion del proceso Numero de
documentos
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1. Se recopilaron documentos a partir de bases de datos 125
Identificacion  académicas (Scopus, ScienceDirect, Sage Journals,
Google Scholar) y portales institucionales (Ministerio
de Agricultura, DNP, ANDI, INVIMA, FAO). Se
incluyeron articulos cientificos, tesis, informes
técnicos y reportes institucionales publicados entre

2015 y 2025.
2. Cribado Se eliminaron las fuentes duplicadas y aquellas que no 60
(screening) cumplian con los criterios de inclusion, tales como

publicaciones sin respaldo técnico, documentos con
informacion incompleta o sin relacion directa con la
tematica.
3. Evaluaciéon Se analizaron en profundidad los documentos 40
de elegibilidad restantes, considerando su rigor metodoldgico,
aplicabilidad al contexto colombiano y aporte tedrico
o empirico al estudio.
4. Inclusion Tras la wvalidacion y saturacion teodrica, se 25
final seleccionaron las fuentes definitivas que cumplieron
con todos los criterios de pertinencia, actualidad y
calidad académica. Estas conformaron la muestra final
del estudio.

Fuente: Elaboracion propia

Como resultado del proceso, se obtuvo una muestra final de 25 fuentes
documentales, integrada por investigaciones académicas, informes sectoriales y reportes
institucionales nacionales e internacionales, este conjunto de documentos fue suficiente
para alcanzar la saturacion tedrica, es decir, el punto en el que la informacion revisada
comenzd a reiterarse sin aportar nuevos elementos conceptuales o empiricos, de acuerdo
con Yin (2018), este tipo de muestreo es particularmente adecuado en los estudios de caso y
en las investigaciones documentales, ya que fortalece la validez interna y la coherencia
analitica del proceso. En este trabajo, la integracion del método PRISMA con el muestreo
por intencion permitié conformar una base solida de evidencia documental y estadistica que
sustenta la formulacion de la propuesta tedrica de mantenimiento predictivo aplicada al

sector lacteo colombiano.

Figura 2 Diagrama prisma



PRISMA 2020 flow diagram for new systematic reviews which included searches of databases, registers and other sources
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| Identification of studies via databases and registers

| Identification of studies via other methods

Records identified from*:
Datsbases (n=123)
Repisters [n=0)

Records remowad before
SCrEEning:
Cuplicats records removed (n
=15}
Records marked a5 ineligible
by sutomation tools (n=0)
Records removed far other
reasaons {n = 30)

Records identified from:
Websites [n=0)
Organisations (n =)
Citation s=arching (n = 0}
air.

Records screened
{n =00}

Reports sought for retrieval
{n =40}

Reports assessed for eligibility
{n =40}

—

Records excluded*™*
{n =200

Reports mot retrieved
(n=m

Reports sought for retrieval
(n=m

L 4

Sfudies included in review
{n =25}

Reports of incleded studies
{n =25}

Reports sxcluded:
Reason 1 {n =10)
Reason 2 (n =3)
Reason 2 (n =2)
Total excludes = 15

Reports assessed for eligibility
{n=0)

Reports not retrieved
{n=M)

Reports excluded:
Reason 1 {n =0}
Reason 2 (n=10)
Reason 3 {n=10)
et

*Consider, if feasible to do so, reporting the number of records identified from each database or register searched (rather than the total number across all databasesiregisters).

**If autamation tools were used, indicate how many records were excluded by a human and how many were excluded by automation tools.

Source: Page MJ, etal. BMJ 202137207 1. deic 10.11260bmin7 1.

Fuente: Elaboracion propia, adaptado de PRISMA (2020).
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5.4 Categorias Cualitativas o Variables Cuantitativas

En coherencia con el enfoque mixto adoptado en esta investigacion, las unidades de
analisis se estructuraron en dos dimensiones que son la cualitativa y cuantitativa, la primera
que es la dimensién cualitativa permitio identificar las categorias conceptuales y tematicas
derivadas del anélisis del estado del arte y de la revision tedrica sobre la cadena de frio, el
mantenimiento predictivo y la inteligencia artificial. Por su parte, la dimension cuantitativa
se enfocd en variables técnicas y operativas las cuales fueron validadas y cuantificadas
mediante un modelo matematico practico desarrollado en R con el propdsito de estimar las
perdidas en la cadena de frio a partir de los datos.

Estas categorias y variables fueron definidas con base en el andlisis de fuentes
institucionales y cientificas comprendidas entre 2015 y 2025, el modelo matematico en R no
solo describe estas variables, sino que las integra en una ecuacion predictiva, generando
resultados cuantitativos coeficientes en R, predicciones, que sustentan el diagnostico técnico,
garantizando asi su actualidad, relevancia y coherencia con los objetivos del estudio. La tabla
siguiente sintetiza las categorias y variables seleccionadas, sus descripciones, tipo de
medicion y fuente de referencia.

Tabla 3. Variables y categorias

Variable /' Descripcion Tipo Medicion

Categoria

Eficiencia del Grado de desempefio técnico de Cuantitativa Indice de

sistema de los equipos de enfriamiento rendimiento

refrigeracion (compresores,  evaporadores, energético
condensadores) en relacién con (kWh/litro de leche
el consumo energético y la enfriada)

temperatura  promedio  de
operacion.
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Frecuencia de Numero de fallos registrados en Cuantitativa Tasa de fallos por
fallos de los compresores por mes o por volumen
compresores sobrecalentamiento o falta de procesado
mantenimiento preventivo.
Pérdida de Porcentaje de leche o derivados Cuantitativa % de pérdida sobre
producto en la que se deterioran o pierden el total producido
cadena de frio debido a fallas en la
conservacion o  transporte
refrigerado.
Implementacion  Nivel de adopcion de sistemas Cualitativa  Escala de presencia
de tecnologias 10T, sensores predictivos o tecnologica: baja,
inteligentes algoritmos de IA para el control media, alta
de variables térmicas en plantas
procesadoras.
Gestion del Tipo de mantenimiento Cualitativa  Clasificacion  por
mantenimiento predominante (correctivo, tipo de
preventivo o  predictivo) mantenimiento
aplicado a los sistemas de
refrigeracion industrial.
Costos de Valor econdémico promedio Cuantitativa Pesos colombianos
mantenimiento invertido por las empresas del (COP) por ano
sector lacteo en labores de
mantenimiento de equipos de
refrigeracion.
Capacidad de Rapidezcon laquelas empresas Cuantitativa Tiempo promedio
respuesta técnica  detectan y solucionan fallas en de reparacion
el sistema de frio. (horas/falla)
Competitividad Nivel de eficiencia productivay Cualitativa  Analisis
industrial tecnoldgica del sector frente a comparativo  con
los estandares internacionales. referentes
regionales
Integracion de Uso de modelos de andlisis Cualitativa  Nivel de
analitica de datos predictivo y mineria de datos implementacion
para  anticipar  fallos o (incipiente,
variaciones térmicas. intermedio,
consolidado)
Pérdidas Impacto financiero derivado de Cuantitativa Miles de millones
econdmicas las deficiencias en la cadena de de COP por afo
asociadas frio, expresado en pesos
anuales.

Fuente: Elaboracion propia

En conjunto, estas variables y categorias constituyen la base analitica que oriento la

interpretacion de los datos y la formulacién de la propuesta tedrica. La articulacion entre
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ambas dimensiones (cualitativa y cuantitativa) permite no solo describir el fenomeno, sino

también proyectar escenarios de mejora basados en la analitica predictiva y la inteligencia

artificial aplicada al mantenimiento industrial del sector lacteo colombiano.

Tabla 4 Variables en R studio

Variable Descripcion Unidad Valor Fuente
promedio
sector
edad Edad promedio de los compresores en Afios 11.2 GSA
compresor plantas procesadoras (2025)
kwh_litro Consumo energético por litro de leche kWh/L 0.92 ANDI
procesada (2023)
fallas_mes Frecuencia promedio de fallas mensuales  fallas/mes 3.1 Carvel
en sistemas de refrigeracion S.A.
(2024)
perdidas_pct  Porcentaje de pérdidas anuales en la % 10.1 MinAgri
cadena de frio (variable dependiente) (2023)

Fuente: Elaboracion propia

5.5 Técnicas e Instrumentos

En cuanto a las técnicas y los instrumentos se consideran de acuerdo al enfoque el grado

de pertinencia como se observa a continuacion:

Tabla 5 Técnicas e instrumentos

Enfoque Técnica Instrumento
Cualitativo Revision documental Ficha bibliografica de registro
Cualitativo Analisis de contenido Matriz de sistematizacion y

categorizacion tematica

Cualitativo Andlisis interpretativo Diario de andlisis y notas tedricas

Cuantitativo Andlisis descriptivo Plantilla estadistica de registro y
tabulacion de datos secundarios
Cuantitativo Anadlisis comparativo Cuadro de indicadores empresariales y
productivos
Cuantitativo Modelado estadistico Software R (RStudio) + paquetes
(regresion lineal multiple) tidyverse, ggplot2, broom

Cuantitativo Visualizacion y exportacion de  Gréaficos ggplot2 + archivos CSV para

resultados

Objetivo 3

Fuente: Elaboracion propia
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La combinacion de estas técnicas responde al caracter mixto de la investigacion, en
la que se articulan procedimientos cualitativos y cuantitativos de forma concurrente. En el
componente cualitativo, se recopilan, clasifican y analizan fuentes tedricas, académicas e
institucionales con el fin de interpretar los discursos, conceptos y enfoques relevantes. En el
componente cuantitativo, por su parte, se analizaron datos numéricos procedentes de
informes estadisticos, registros empresariales y estudios de competitividad, lo que permite
contrastar los hallazgos teéricos con las tendencias empiricas.

El proceso de recogida de datos se desarrolld en tres etapas. En la primera, se
identificaron y seleccionaron fuentes secundarias relevantes, como articulos académicos,
informes gubernamentales, documentos institucionales y bases de datos oficiales. En la
segunda, se procedio a sistematizar la informacion mediante los instrumentos disefiados para
garantizar la trazabilidad y la clasificacion coherente de los datos cualitativos y cuantitativos.
En la tercera etapa, se integrd la informacion obtenida y se organizo6 segun las categorias de
analisis y los objetivos especificos del estudio.

En la dimension cualitativa, mediante una lectura interpretativa y comparativa, se
identificaron patrones discursivos, categorias emergentes y relaciones conceptuales. En la
dimensién cuantitativa, se aplicé un modelo de regresion lineal multiple en R para estimar
las pérdidas en la cadena de frio a partir de tres variables criticas: la edad del compresor, el
consumo energético por litro y la frecuencia de fallos mensuales. Este modelo genero
coeficientes significativos, un R? ajustado de 0,775 y un archivo CSV exportable.

Posteriormente, se realizo una triangulacion de la informacién que permitio integrar
ambos enfoques y obtener conclusiones solidas, coherentes y basadas en documentacion

verificable.
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Tabla 6. Etapas del estudio
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Etapa Objetivo Descripcion del Procedimiento Resultado
Especifico Esperado
Asociado
Etapa 1. Identificar los Se realiza la busqueda, seleccion y Marco teérico
Revision y fundamentos revision sistematica de fuentes actualizado y
delimitacion conceptuales del académicas, institucionales y técnicas fundamentado que
tedrica mantenimiento publicadas entre 2015 y 2025, sustenta la
predictivo y la siguiendo el protocolo PRISMA. Se  propuesta de
inteligencia elaboran fichas bibliograficas, modelo predictivo.
artificial aplicados ~ matrices de categorizacion y notas de
ala cadena de frio  analisis.
del sector lacteo
colombiano.
Etapa 2. Analizar la Se sistematizan los datos secundarios  Diagnostico integral
Analisis informacion provenientes de fuentes oficiales del estado actual del
documental  técnica, productiva  (Ministerio de Agricultura, DNP, mantenimiento y

y econdmica del
sector lacteo
colombiano para
identificar las
principales
problematicas del
mantenimiento
industrial y la
gestion de la
cadena de frio.

y estadistico

ANDI, FAO). En el componente
cuantitativo, se desarrolla un modelo
matematico practico en R (regresion
lineal multiple) para estimar las
pérdidas en la cadena de frio a partir
de tres variables criticas: edad del
compresor, consumo energético y
frecuencia de fallas. Se generan
graficos, coeficientes estadisticos, R?
=0.775 y un archivo CSV
exportable. Paralelamente, se
interpretan los contenidos
documentales desde un enfoque
cualitativo.

adopcion
tecnologica. Modelo
matematico
validado en R con
resultados reales

Etapa 3. Formular un
Integracion  modelo teodrico de
y mantenimiento
formulacion predictivo basado
tedrica en inteligencia
artificial aplicable
al sector lacteo
colombiano.

Se triangula la informacion
cualitativa y cuantitativa obtenida en
las etapas anteriores, integrando los
resultados del modelo en R en una
propuesta conceptual estructurada. Se
redactan las conclusiones,
recomendaciones y proyecciones para
la aplicacion del modelo predictivo
con [A.

Propuesta tedrica de
modelo predictivo-
sustentada en
evidencia
documental, datos
reales y resultados
cuantitativos del
modelo en R,
coherente con la
realidad del
contexto nacional.

Fuente: Elaboracion propia
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5.7. Consideraciones Eticas

La investigacion asumidé un conjunto de principios éticos orientados al manejo
responsable de la informacidn, la transparencia metodologica y el respeto por la propiedad
intelectual, dado que el estudio se basd en analisis documental, datos secundarios y
modelamiento computacional, no implico interaccidon con sujetos humanos, recoleccion de
informacion personal ni manipulacién de datos sensibles, por lo tanto, no fue necesario
aplicar mecanismos de consentimiento informado, autorizacidn institucional o protocolos de
confidencialidad propios de estudios empiricos con participaciéon humana.

El acceso a las fuentes se efectud siguiendo criterios de legalidad y uso académico
responsable recurriendo a publicaciones de dominio publico, bases oficiales y literatura
cientifica debidamente acreditada, igualmente, el procesamiento de datos se realizd sobre
valores agregados del sector, sin identificacion individual de empresas o actores, lo que
garantiza la proteccion de la informacion y evita cualquier riesgo de afectacion reputacional
o competitiva, en este sentido, la ética aplicada se fundamento en el rigor metodolégico, la
veracidad de los procesos analiticos y la comunicacion transparente de los resultados.

Tabla 7 Principios éticos aplicados en la investigacion

Dimensién Etica Descripcion Aplicada Evidencia del Cumplimiento
Legalidad de 1la Uso exclusivamente de datos Citas, referencias y registro
informacion publicos, académicos o traceable de fuentes.
institucionales  con  acceso
permitido.
Integridad Reconocimiento de autores y Sistema APA y  ficha
académica respeto por derechos bibliografica de control.
intelectuales.
Neutralidad Interpretacion  objetiva, sin Triangulacion entre andlisis
analitica manipulacion de resultados. documental y modelo
cuantitativo.
Proteccion de datos Ausencia de manejo de Datos agregados sectoriales sin
informacion sensible o individualizacion.

identificable.
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Responsabilidad Uso ético de herramientas de IA, Transparencia en la
tecnologica modelamiento y software construccion de la ecuacion y
estadistico. reporte de coeficientes en R.
Transparencia Claridad en como se obtuvieron, Descripcion detallada de fases y
metodolégica procesaron y analizaron los técnicas del estudio.
datos.

Fuente: Elaboracién propia.

Las consideraciones éticas asumidas refuerzan la validez, la confiabilidad y
pertinencia académica del estudio al asegurar que el analisis documental, la modelacion
cuantitativa y el uso de tecnologias analiticas se desarrollaron con responsabilidad y rigor
cientifico.

Las consideraciones éticas adoptadas garantizan la validez, confiabilidad y
pertinencia del estudio, ya que cada fase del analisis documental, la modelacion cuantitativa
y la implementacion de técnicas de inteligencia artificial se efectué con rigor cientifico,
responsabilidad tecnoldgica y respeto por la informacion utilizada por lo que este enfoque
ético el cual es coherente con las buenas practicas de investigacion en ingenieria industrial
permite dar paso con solvencia al desarrollo del Capitulo 6, en el cual se presentan los
resultados, las interpretaciones y las contribuciones de la propuesta de mantenimiento

predictivo basada en inteligencia artificial para el sector lacteo colombiano.



6. Resultados

53

Con el fin de sustentar conceptualmente la propuesta de investigacion y comprender

el estado actual del conocimiento sobre industria lactea, cadena de frio, mantenimiento

predictivo, sostenibilidad industrial e inteligencia artificial aplicada a procesos productivos,

se realizd una busqueda de fuentes académicas, institucionales, regulatorias y de datos

abiertos, el resultado fue la identificacion de 25 documentos relevantes, entre articulos

cientificos, informes técnicos, datasets, normativas, trabajos de investigacion y reportes

gubernamentales, estos documentos constituyen la base para el andlisis critico posterior y

para la construccion de la matriz de discriminacion presentada mas adelante, a

continuacion, se presenta la tabla de documentos encontrados, organizada por tipo de

documento y con una breve descripcion de su aporte.

Tabla 8 Documentos Encontrados en la Revision Inicial (25 fuentes)

N° Referencia (APA 7) Tipo de Aporte principal

documento

1  Asociacion Nacional de Industriales. Informe Tendencias de
(2023). Indicadores de industrial competitividad y
competitividad industrial. ANDI. productividad del sector

industrial.

2 Beltran Clavijo, K. S. (2020). Trabajo Diagnostico del sector
Analisis del sector lechero y académico lacteo e integracion de
aplicaciones tecnologicas de la tecnologias 4.0.
industria 4.0. UNAL.

3 Carvel S.A. (2024). Fallas en Boletin Fallas operativas criticas en
compresores en sistemas HVAC. técnico sistemas de refrigeracion.

4  Datos Abiertos Colombia. (2024). Datos abiertos  Informacion estadistica del
Datasets de produccion y empresas sector lacteo nacional.
lacteas.

5 DANE. (2024). Encuesta Anual Estadisticas Indicadores productivos y
Manufacturera e Indice de oficiales de manufactura del pais.
Produccion Industrial.

6 DNP. (2017). Pérdida y desperdicio  Informe Diagnostico nacional de
de alimentos en Colombia. técnico pérdidas alimentarias.
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7  DNP. (2024). Informe de coyuntura  Andlisis de Comportamiento reciente
industrial — agosto 2024. coyuntura de la industria colombiana.

8 FAO. (2019). The state of food and ~ Reporte Andlisis global de pérdidas
agriculture. internacional  y desperdicios en

alimentos.

9  Forero Torres, F. E. (2025). I4 en Trabajo Aplicacion de 1A en
andlisis de datos para mejora de académico empresas alimenticias
procesos productivos. UCC. colombianas.

10 Gillespie et al. (2023). Real-time Articulo Monitoreo IoT y deteccion
anomaly detection in cold chain cientifico de anomalias en cadena de
transportation using loT. frio.

Sustainability.

11  GSA Refrigeration. (2025). Causas  Boletin Fallos recurrentes de
de fallos en compresores. técnico compresores en

refrigeracion industrial.

12 INVIMA. (2024). Reporte de Informe Cumplimiento regulatorio y
sanciones en el sector ldcteo. sanitario fallas sanitarias.

13 Kaggle. (s. f.). Datasets cadena de Dataset Datos de temperatura y
frio leche. transporte en cadena de

frio.

14 Mantilla, D. R. (2025). La cadena de Trabajo Caracterizacion logistica
suministro en la industria lactea. U.  académico del sector lacteo.

La Salle.

15 Marchi et al. (2022). Energy Articulo Eficiencia energética en
efficiency measures in food cold cientifico cadenas de frio lacteas.
supply chains. Energies.

16 Marin Vanegas, J. P. (2025). Trabajo Me¢étodos predictivos
Modelos predictivos de académico aplicados a disponibilidad
disponibilidad en plantas térmicas. de sistemas.

UNAD.

17 Ministerio de Agricultura. (2023). Informe Indicadores de pérdidas en
Reporte de desperdicio en el sector  sectorial produccioén y distribucion
lacteo. de leche.

18 Mora Blanco et al. (2024). Trabajo Modelos 1A para gestion de
Optimizacion TMS con I4 para académico rutas de alimentos.
transporte de alimentos. UDFJC.

19 Pinciroli Vago et al. (2024). Preprint Técnicas avanzadas de
Predicting machine failures from prediccion de fallos.
multivariate time series. arXiv.

20 ProColombia. (2015). Logistica de Presentacion Descripcion nacional de la
perecederos y cadena de frio en técnica cadena de frio.

Colombia.

21 Seijas et al. (2025). I4 para Trabajo Aplicacion de A para

optimizacion logistica en cadena académico eficiencia logistica.

carnica. UPB.
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22 Susto et al. (2015). Machine Articulo Metodologias ML para
learning for predictive maintenance.  cientifico mantenimiento predictivo.
IEEE Transactions.

23 Triana Useche, J. C. (2025). Sistema  Trabajo Monitoreo IoT en industria
IoT para gestion de variables de académico carnica en frio.
refrigeracion. UIS.

24 USDA (2024). Colombian Dairy Reporte Panorama del mercado
Market Overview. internacional  lacteo colombiano.

25 Velasquez Garzon & Rodriguez Estudio de Tendencias tecnoldgicas en
Velasquez (2024). Vigilancia vigilancia el sector lacteo.

tecnologica Industria 4.0 sector
lacteo. UMNG.

Fuente: Elaboracién propia.

A continuacion, se presenta la matriz consolidada de los estudios mas relevantes

identificados en la revision sistematica. Los documentos incluidos representan la evidencia

mas pertinente y actualizada (2015-2025) alrededor del desempefio técnico de la cadena de

frio lactea, fallas y riesgos operativos, mantenimiento de equipos de refrigeracion,

modelamiento predictivo, inteligencia artificial aplicada a sistemas térmicos y experiencias

internacionales que sustentan la justificacion del modelo propuesto en esta tesis.

Tabla 9 Matriz final de estudios seleccionados

Autor / Ao Pais / Objeto  de Principales Relevancia para la
Contexto / estudio /" hallazgos investigacion
Tipo de Tema
estudio
Verma (2025) — India — Cadena de Identifica Permite estructurar
Cold Chain revision frio en eslabones la cadena de frio
Logistics in editorial distribucion criticos: como sistema
Dairy sector lacteo  de lacteos preenfriado, integral y complejo;
Distribution almacenamient  sustenta la
0, transporte arquitectura
refrigerado y conceptual del
monitoreo; modelo.
fallas
comprometen
inocuidad y

vida util.
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Morales- Perta — Conservacion  Sistemas Evidencia paralelos
Quispe (2021) estudio de y rudimentarios con pequefios
campo refrigeracion  no alcanzan productores
de leche cruda temperaturas colombianos;
seguras; riesgo muestra fallas
microbiologico  técnicas iniciales del
elevado. proceso.
Raak et al. Europa — Pérdidas en la Fallas de Justifica el uso de
(2022) — Risk plantas industria equipamiento,  mantenimiento
Management of industriales lactea por cortes eléctricos preventivo/predictiv
Dairy Product fallas y o para reducir
Losses frigorificas mantenimiento  desperdicio y fallas.
insuficiente son
causas
principales de
pérdida.
Farahani et al. Estudio Diagnostico  Fl-score ~99%; Muestra viabilidad
(2025) — Fault experimental de fallas con robustez con de IA para
Detection  in ML (RF, pocos sensores diagndstico
CO: XGBoost, y ruido alto. predictivo en
Refrigeration CatBoost) refrigeracion.
Systems
Korkmaz et al. Simulacion Control Gaussian Evidencia utilidad
(2022) - Safe industrial seguro y Processes de modelos
Optimization of optimizaciébn = mejoran avanzados para
Refrigeration energética estabilidad y optimizar
eficiencia. rendimiento
térmico.
Food Control Global - ML en ML mejora Refuerza
(2024) — industria procesos monitoreo, pertinencia de IA en
Machine lactea térmicos prediccion  de procesos lacteos.
Learning in fallas, control
Dairy de calidad.
Pasteurization
Anusha et al. Internacional Logistica fria IoT reduce Conexion  directa
(2025) — Dairy +  analitica desperdicios y con monitoreo en
cold chain predictiva mejora cadena de frio.
management trazabilidad.
and predictive
analytics
Marchi et al. Europa Eficiencia Identifica Aporta criterios de
(2022) energética en medidas de eficiencia y energia
cadenas frias  eficiencia  en al modelo.
refrigeracion

lactea.
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Triana Useche Colombia — Sistema IoT Disefio de Muestra viabilidad

(2025) industria para sistema IoT tecnologica en
carnica refrigeracion ~ para monitorear contexto

variables colombiano.
térmicas.

Gillespie et al. Internacional Anomalias en IoT detecta Sustenta

(2023) transporte anomalias en importancia del

refrigerado tiempo real con monitoreo continuo.
alta precision.

Carvel (2024) Colombia - Fallas en Identifica Permite definir
informe compresores  causas comunes variables criticas del
técnico HVAC de fallas y modelo.

signos
tempranos.

GSA Latinoaméric  Fallos en Clasifica fallas Aporta tipologias de

Refrigeration a — boletin compresores  frecuentes: fallas al modelo

(2025) técnico de desgaste, predictivo.

refrigeracion  obstruccion,
fallas eléctricas.
Susto et al. Internacional ML para Estudio clasico Base metodologica
(2015) — industria mantenimient del uso de fundamental para
o predictivo multiples mantenimiento con
clasificadores ML.
para  detectar
fallas.

Pinciroli Vago Industria — Fallas en Demuestra Aporta técnicas para

et al. (2024) multivariate ~ maquinas con efectividad de RUL y clasificacion
TS series ML en avanzada.

temporales deteccion
multivariable.

Forero (2025) Colombia — Uso de IA Evidencia Contextualizacion
sector para procesos beneficios de A colombiana del
alimenticio productivos en alimentos. potencial IA.

Seijas et al. Colombia - IA en Mejora Aporta  paralelos

(2025) sector logistica de procesos logisticos en
carnico alimentos logisticos cadenas frias.

mediante TA.

Torres Murillo Colombia — IA en cadena IA facilita Refuerza

et al. (2024) industria de de prediccion, pertinencia de
alimentos abastecimient planificacion y adopcion [A en

0 optimizacion. sector alimentos.
Beltran Colombia — Industria 4.0 Mapea Confirma  brecha
Clavijo (2020) sector lacteo  en lacteos necesidades digital e
tecnoldgicas no infraestructura
resueltas. limitada.
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Velasquez & Industria 4.0 Identifica Reafirma

Rodriguez en lacteos tecnologias pertinencia del

(2024) tecnologica emergentes modelo propuesto.
utiles.

Mantilla Cadena  de Identifica Apoya marco de

(2025) suministro eslabones cadena de frio y su
lactea criticos caracterizacion.

logisticos.

DNP (2017) Pérdida Identifica Relevancia
desperdicio cadena de frio estratégica del
de alimentos  como causa problema nacional.

estructural  de
pérdidas.

FAO (2019) Pérdida Cadena de frio Fortalece vision
desperdicio deficiente  es sistémica del
de alimentos  causa global de problema.

pérdidas.

USDA (2024) Mercado Identifica Justifica urgencia de

lacteo brechas mejoras en
internacional  colombiano tecnologicas y infraestructura
productivas. térmica.

MinAgricultur Situacion Reporta Respaldo

a (2023, 2024) sector lacteo  inventarios institucional al

altos y pérdidas problema.
por cadena

térmica

deficiente.

Datos Abiertos Datos Bases para Proporcionan

Colombia / productivos analisis insumos para

DANE (2024) estadistico del wvalidacion del

sector. modelo.

Fuente: Elaboracion propia.

La matriz presentada sintetiza la evidencia mas significativa identificada en la

revision sistematica y permite comprender, desde una perspectiva integral, las dindmicas

técnicas, operativas y tecnologicas que influyen en la cadena de frio del sector lacteo. A

partir de los estudios analizados se observa una convergencia en tres ejes fundamentales: la

persistencia de fallas técnicas en los sistemas de refrigeracion, la insuficiencia de practicas

de mantenimiento en la mayoria de contextos productivos y el creciente consenso sobre el
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potencial de la inteligencia artificial como herramienta para anticipar fallas y optimizar la
operacion térmica. Esta sintesis constituye la base argumentativa que justifica el desarrollo
del modelo de mantenimiento predictivo propuesto en la tesis, al tiempo que evidencia
vacios especificos en el contexto colombiano que este proyecto busca atender.

7.1 Analisis de las principales causas técnicas y operativas que afectan el desempeiio
de la cadena de frio en el sector lacteo colombiano

El analisis estructural de la cadena de frio en el sector lacteo colombiano requiere
una revision sistematica de estudios técnicos, operativos y regulatorios que permitan
comprender las causas recurrentes de ineficiencia térmica, fallas en la refrigeracion,
pérdidas poscosecha y variabilidad en la calidad de la leche, la literatura disponible
evidencia que las deficiencias en infraestructura, la heterogeneidad tecnoldgica entre
productores, la obsolescencia de equipos de refrigeracion y la ausencia de monitoreo
continuo constituyen factores criticos que afectan el desempefio global del sistema.

En este contexto, resulta indispensable integrar investigaciones nacionales e
internacionales que aporten evidencia sobre las fallas operativas en los eslabones de
produccion, acopio, transporte, procesamiento y almacenamiento, asi como estudios que
respalden el papel de la digitalizacion, el mantenimiento predictivo y la automatizacion
como estrategias para optimizar la estabilidad térmica, la siguiente tabla consolida los
estudios mas relevantes y pertinentes, clasificdndolos segun su contribucion al andlisis
estructural de la cadena de frio lactea.

Tabla 10 Estudios pertinentes acerca de causas y operativas que afectan la cadena de
frio en lacteos .

Autor(es) y Afio Titulo / Fuente Aporte principal al Pertinencia para el
analisis de la estudio
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cadena de frio
lactea

FAO (2023) Informe sobre Evidencia que Sustenta la
pérdidas en cadenas cadenas de frio importancia
de frio eficientes reducen estratégica de la
agroalimentarias pérdidas hasta 50%  estabilidad térmica.
en paises en
desarrollo.
ANDI (2023) Diagnostico de Indica que solo 68% Identifica fallas

infraestructura de
acopio lacteo

de centros de acopio
tienen refrigeracion

estructurales y
brechas tecnologicas.

operativa.
Ministerio de Reporte anual de Describe Fundamenta el
Agricultura y produccion lactea distribucion analisis del primer

Desarrollo Rural
(2024)

regional de la
produccion y
condiciones del
posordefio.

eslabdn de la cadena.

DNP (2024)

Evaluacion logistica
del sector lacteo

Sefiala que 30% del
transporte lacteo
opera sin control
térmico.

Relevante para
caracterizar fallas en
el transporte.

DANE (2014)

Mapa de la cadena
lactea colombiana

Describe estructura,
actores y flujos
productivos del
sector.

Base conceptual para
graficar y entender el
sistema.

Velasquez & Diagnostico de Evidencia ausencia  Refuerza la
Rodriguez (2025) céamaras frias en de sensores, problematica del
microempresas registros continuos  almacenamiento y
lacteas y control técnico. distribucion.
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Estudios de Aplicaciones de A Muestran impacto Base para futuras
mantenimiento y analitica para del mantenimiento  propuestas de IA en la
predictivo (varios, equipos de predictivo en fallas  cadena lactea.
2020-2025) refrigeracion y consumo

energético.

Fuente: Elaboracion propia.

A modo de resumen, la evidencia cientifica y técnica recopilada permite
comprender que las fallas de la cadena de frio lactea en Colombia no responden a un tinico
factor corresponde mas a la interaccion compleja entre brechas tecnoldgicas, deficiencias
operativas, infraestructura limitada y ausencia de estrategias avanzadas de mantenimiento,
este panorama justifica la necesidad de profundizar en el andlisis estructural presentado a
continuacion, donde se examinan de manera detallada los eslabones, procesos criticos y
vulnerabilidades que condicionan el desempefio térmico y logistico del sistema, a fin de
sustentar propuestas basadas en inteligencia artificial y mantenimiento predictivo para su
optimizacion integral.

7.1.1 Descripcion estructural de la cadena de frio en el sector lacteo colombiano

De acuerdo a lo obtenido en la revision sistematica se expresa que en la cadena de
frio en el sector lacteo colombiano constituye un sistema logistico y tecnologico altamente
sensible, cuyo proposito central es mantener la estabilidad térmica de la leche y sus
derivados a lo largo de todo el proceso de produccion, acopio, transporte, transformacion,

almacenamiento y distribucion.

Su estructura integra una serie de procesos interdependientes que deben operar en
sincronia para preservar la calidad fisicoquimica y microbioldgica del producto, minimizar

las pérdidas y garantizar la seguridad alimentaria del consumidor, segin la Organizacién de
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las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO, 2023), el correcto
funcionamiento de las cadenas de frio en productos perecederos puede reducir hasta en un
50 % las pérdidas postcosecha en paises en desarrollo, lo cual las convierte en un
componente estratégico de la competitividad agroindustrial, dentro de un orden sistémico,
la cadena de frio lactea puede entenderse como un ecosistema técnico compuesto por cinco
eslabones fundamentales: produccion primaria, acopio, transporte, procesamiento,
almacenamiento y distribucion, cada uno de estos eslabones requiere un control térmico
especifico, una infraestructura fisica adecuada y una gestion operativa basada en la
trazabilidad y el monitoreo continuo de variables criticas como la temperatura, la humedad

relativa, la presion del sistema de refrigeracion y la integridad de los empaques.

En la fase de produccion primaria, la leche se obtiene directamente de los hatos
ganaderos, distribuidos principalmente en los departamentos de Antioquia, Narifio,
Cundinamarca, Boyaca y Cesar, regiones que concentran mas del 70 % de la produccion
nacional (Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural, 2024). En esta etapa, el primer
punto critico es el enfriamiento inmediato posordefio, que debe llevar la temperatura del
producto a un rango entre 2 °C y 4 °C en un maximo de dos horas. No obstante, en
Colombia gran parte de los pequefios productores carece de sistemas de enfriamiento
mecanico, utilizando métodos rudimentarios como tanques con hielo o inmersion en agua

fria, lo que genera una alta variabilidad en la calidad inicial de la leche cruda.

La etapa de acopio representa el primer nodo de concentracion y control logistico
dentro de la cadena. Los centros de acopio rurales y cooperativos son responsables de

recibir, medir, analizar y conservar la leche antes de su traslado a las plantas industriales.
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Sin embargo, estudios recientes indican que solo el 68 % de estos centros cuenta con
sistemas de refrigeracion operativos y calibrados (ANDI, 2023). El restante 32 % opera con
infraestructura deficiente, equipos obsoletos o refrigeracion intermitente debido a fallas
eléctricas o a la falta de mantenimiento preventivo. Esta brecha tecnoldgica es uno de los
principales factores de riesgo, pues la degradacion de la leche puede iniciar incluso antes de

llegar a la planta de procesamiento.

En el transporte, la leche debe mantenerse en condiciones isotérmicas para evitar
rupturas de la cadena de frio. Las grandes empresas utilizan camiones cisterna refrigerados
con monitoreo digital de temperatura, pero en zonas rurales y de dificil acceso aun se
utilizan vehiculos sin aislamiento térmico o con sistemas de refrigeracion discontinuos. De
acuerdo con el Departamento Nacional de Planeacion (2024), cerca del 30 % de la leche
transportada en el pais circula por canales informales que no cuentan con control térmico
automatizado, lo cual incrementa la probabilidad de contaminacion microbioldgica y altera

las propiedades fisicoquimicas del producto.

Esta situacion se agrava en regiones como Narifio o Caquetd, donde las carreteras
rurales pueden duplicar los tiempos de traslado, exponiendo el producto a temperaturas
superiores a 7 °C por periodos prolongados, durante el procesamiento industrial, las plantas
pasteurizadoras y productoras de derivados aplican procesos de calentamiento, enfriamiento
y almacenamiento controlado. Las operaciones de pasteurizacion, homogeneizacion y
envasado requieren de sistemas automatizados de refrigeracion que aseguren la estabilidad
térmica en cada etapa. Sin embargo, segun informes de GSA Refrigeration (2025), mas del

65 % de los compresores instalados en plantas procesadoras de leche en Colombia supera
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los diez afios de uso continuo, con rendimientos energéticos un 20 % inferiores a los de
equipos de nueva generacion. Esta obsolescencia técnica incrementa el consumo energético
y eleva la probabilidad de fallas por sobrecalentamiento o por acumulacion de hielo en los

evaporadores.

El almacenamiento y la distribucion constituyen los eslabones finales y mas criticos
del sistema. Una vez envasados los productos, deben mantenerse en camaras frias o cuartos
de conservacidn con temperatura constante, usualmente entre 2 °C y 6 °C, antes de ser
transportados a los puntos de venta. Sin embargo, la infraestructura de refrigeracion en los
centros de distribucion no siempre cumple los estandares internacionales, a ello Veldsquez
y Rodriguez (2025) senalan que “las camaras frias de la mayoria de las microempresas
lacteas operan sin sensores de registro continuo y dependen del control manual de
temperatura” (p. 73). Este déficit tecnoldgico impide detectar fluctuaciones térmicas y

realizar ajustes correctivos oportunos, afectando la calidad final del producto.

Figura 3. Cadena lactea en Colombia
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DIAGRAMA CADENA LACTEA COLOMBIANA
ESTIMACION PRODUCCION, PRODUCTIVIDAD Y DINAMICA COMERCIAL PARA 2017

PRODUCCION PRIMARIA COMERCIALIZACION Y PROCESAMIENTO
COMERCIO Y CONSUMO

Valor de la produccién: 7,4 Billones de Pesos. Valor de la produccién: 8,4 Billones de Pesos.
/" EXPORTACIONES5.561Ton.

Participacion en el PIB Agropecuario: 12%. Participacion en PIB Industria Manufacturera: 3,48%

= TROPICO ALTO (32%)
2.270 Mill. de litros de leche

COMERCIO FORMAL (48%)

- (0,53% de la Produccién Nal.}
ORIENTACION LECHE (24%): 1.702 Millones d Lts. 3.380 Mill. de litros de leche RUSIA: 35% - oné'&ummmm
Unidades Productivas: 88,140 AGENTES COMPRADORES DE LECHE: 344 ECUADOR: 19% - Leche en polvo descremada.
imacion Productivided: - /dia: 10,11 EMPLEOS GENERADOS: 21,943 PANAMA: 18% - Leche en poivo enters
- Ws/hafafio: 3.481 FABRICACION PRODUCTOS LACTEOS: ESTADOS UNIDOS: 10% - Quesos y Leches Ferment.
DOBLE PROPOSITO (8%): 567 Millones d Lts. « Leches liquidas: 48% kﬂllos: 18%

Unidades Productivas: 54.240
on P

+ Leches en polvo: 17% /~  CANALESDECOMERCIO

* Quesos: 20%

« Leches fermentadas: 8% MINORISTA
* Otros: 6% (FUENTE. RACCAR 2019, PART, SEGON MISONES OF COMPRA DE LEOHE)
CE R syt / + Canal Tradicional 64%
(Fuente: Fedegan} Supermercados 16%
Unidades Productivas: 396.800 PROMEDIO CALDAD 0 “"':“"‘“ de cadena 10%
Empleos Generados: 919.095 e MDA 157 - N\ *  Hard Discount 8%
Est. Productividad - Lis/vacadia: 5,48 Aot it COMERCIO INFORMAL (45%) \_owo2x /4
- Lts/ha/afo: 509 UFC 650573 3.187 Mill. de litros de leche \ 4
D008 QU Clotes PN DESTINO DE LA LECHE:
/- TROPICO BAJO (68%) « Quesos Artesanales: 50% . CONSUMO APARENTE: 7.319 Mill de Lts.

4.865 Mill. de litros de leche i Otres producics: S0 CONSUMO PERCAPITA: 148 Lts
ORIENTACION LECHE {5%): 354 Millones de Lts. unrte: ANALAC - FING 2039 Cilcudon BUPRAY j A
Unidades Productivas: 37.186
Estimacién Productividad: - Lts/vaca/dia: 5,90 IMPORTACIONES 4:.[,'402 Ton.

- Uts/hafafio: 1134 ~ (3,71% deAl;:rqduouon Nal.)
DOBLE PROPOSITO (48%): 3.405 Millones de Lts. CONSUMO EN FINCA (7%) ESTADOS UNIDOS: 40% - Leches en polvo, sueroy
Unidades Productivas: 141.795 525 Mill. de litros de leche quesos.
Estimacién Productividad: - Lts/vaca/dia: 5,39 (Puesee: DANE ENA 2017 Cileudos @UPRA} ) UNION EUROPEA: 21% - Leches en polvo.
- Ws/hafafo: 757 ARGENTINA: 9% - Leches en polvo.

g"':"d‘“'”o: C::"": 5‘:5;,‘" 1.064 Millones FUENTES: DANE (CHA 2014, ENA 2017, EAM 3017, SCN], FEOCGAN, MADR — USP, ANALAC- TNG , DUAN, RADOAR g‘“i‘ 2" Leches en polvo, sueroy quesos.

Fuente: Tomado de DANE (2014)

Un aspecto transversal que merece especial atencion es el consumo energético
asociado a la operacion de la cadena de frio. Los sistemas de refrigeracion industrial
representan entre el 18 % y el 25 % del consumo eléctrico total del sector alimentario
(DNP, 2024), 1o que los convierte en uno de los principales focos de costo operativo. La
ineficiencia energética, sumada a las fugas de refrigerantes y a los periodos de inactividad
no planificada, genera pérdidas financieras considerables. En este contexto, el
mantenimiento predictivo emerge como una necesidad estratégica, al permitir anticipar

fallas, optimizar el uso de energia y reducir la huella de carbono del proceso productivo.

Desde una perspectiva estructural, la cadena de frio lactea colombiana evidencia
una heterogeneidad tecnoldgica profunda. Mientras las grandes industrias integran sistemas
de monitoreo remoto, sensores loT y plataformas de control en tiempo real, los pequefios y

medianos productores aiin dependen de termometros analdgicos y registros manuales. Esta
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disparidad tecnologica genera una fragmentacion operativa que dificulta la trazabilidad y el
aseguramiento de la calidad. De acuerdo con la FAO (2023), la digitalizacion de las
cadenas agroalimentarias permite incrementar en un 35 % la productividad y reducir las
pérdidas por ineficiencia logistica, pero su adopcion requiere inversion, capacitacion

técnica y politicas publicas de acompanamiento.

Por ultimo, la cadena de frio no debe concebirse inicamente como un sistema
técnico, sino como una red sociotecnoldgica en la que interactiian actores humanos
(productores, transportadores, técnicos, inspectores sanitarios) y componentes materiales
(equipos, sensores, sistemas de control). La eficacia del sistema depende, por tanto, de la
sincronizacion entre la tecnologia, la gestion operativa y la capacitacion del personal,
siguiendo a Bernal Torres (2016), los sistemas productivos modernos requieren “una
comprension integral de los factores humanos, técnicos y organizacionales que inciden en
la sostenibilidad de los procesos industriales” (p. 241). Bajo esta logica, la descripcion
estructural de la cadena de frio no se limita a su dimension técnica, sino que se extiende al

ambito organizacional, regulatorio y formativo.

En conclusion, la estructura de la cadena de frio del sector lacteo colombiano revela
un entramado complejo en el que convergen fortalezas industriales y debilidades
estructurales. La coexistencia de actores con niveles tecnologicos dispares, la falta de
homogeneidad en los sistemas de refrigeracion y la ausencia de mantenimiento predictivo
consolidan un escenario vulnerable frente a fallas térmicas y pérdidas econdmicas.

Comprender esta estructura es fundamental para plantear soluciones basadas en inteligencia
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artificial y analitica de datos que permitan anticipar fallas, optimizar la eficiencia y

construir un modelo de cadena de frio verdaderamente inteligente, resiliente y sostenible.

7.1.2 Diagndstico de fallas técnicas y deficiencias operativas recurrentes

El diagndstico de fallas técnicas y deficiencias operativas en la cadena de frio lactea
constituye un eje fundamental para comprender las causas estructurales que comprometen
la eficiencia, la inocuidad y la estabilidad térmica del sistema productivo colombiano. A
partir de la evidencia disponible, diversos estudios realizados por entidades gremiales,
centros tecnologicos, investigadores sectoriales y organismos gubernamentales han
identificado que los principales problemas no surgen de un unico factor, sino de la
interaccion compleja entre infraestructura obsoleta, mantenimiento insuficiente, falta de
monitoreo automatizado y limitaciones técnicas del personal encargado.

En este sentido, la literatura reciente coincide en que las fallas recurrentes en
compresores, evaporadores, sistemas eléctricos, tanques de acopio y transporte refrigerado
responden a deficiencias acumuladas que podrian mitigarse con estrategias de
mantenimiento predictivo.

Los autores seleccionados para este apartado permiten fundamentar técnicamente el
analisis del desempefio térmico, energético y operativo, ofreciendo marcos conceptuales y
evidencia empirica que explican la génesis de las fallas, su impacto sobre la calidad del
producto y las brechas tecnoldgicas que afectan a los distintos eslabones de la cadena. La
siguiente tabla presenta los estudios mas pertinentes e idoneos, tanto los citados
directamente en el texto como otros coherentes con la problematica abordada, a fin de
contextualizar el diagnostico de fallas en la cadena de frio lactea colombiana.

Tabla 11 Estudios relevantes sobre fallas técnicas y operativas en la cadena de frio ldactea
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Autor / Entidad Afo Aporte principal del estudio Relacion con el

diagnostico de fallas

ANDI 2023 Analiza pérdidas econdmicas Proporciona evidencia
del sector lacteo asociadas a cuantitativa  sobre el
fallas de refrigeracion y impacto econémico de las
mantenimiento reactivo. averias no planificadas y

fallas térmicas.

GSA Refrigeration 2025 Estudia el sobrecalentamiento Permite comprender la
y envejecimiento de relacion entre
compresores industriales en obsolescencia técnica,
plantas procesadoras. eficiencia energética y

fallas catastréficas.

CITEL-Centrode 2024 Investiga  problemas de Explica reducciones en la

Innovacion y acumulacion de hielo, capacidad de refrigeracion

Tecnologia Lactea deficiencias de desescarche y y el deterioro de la
fallas de evaporadores. estabilidad térmica.

INVIMA 2024 Reporta uso extendido de Fundamenta riesgos
refrigerantes con restricciones ambientales y
internacionales y fallas por disminuciones en el
fugas. rendimiento  debido a

pérdidas de gas
refrigerante.

Departamento 2024 Identifica fallas eléctricas, Sustenta la relacion entre

Nacional de fluctuaciones de voltaje y infraestructura  eléctrica

Planeacion (DNP) efectos en los ciclos de precaria e interrupciones
refrigeracion. térmicas criticas.

Torres & Herrera 2023 Evaltan fluctuaciones Permite comprender coémo
térmicas en transporte cisterna el transporte no controlado
en regiones rurales y afecta la inocuidad 'y
montafiosas. estabilidad del producto.

Carvajal & Suiarez 2023 Analizan brechas de Fundamenta la necesidad
digitalizacion y ausencia de de migrar hacia modelos
mantenimiento planificado en predictivos basados en
empresas lacteas. datos.

Velasquez & 2025 Estudian la falta de integracion Explican la fragmentacion

Rodriguez tecnologica en sistemas de de datos operativos y la
monitoreo y trazabilidad. dificultad para

diagnosticar  fallas a
tiempo.

FAO 2023 Reporta pérdidas por Ofrece un marco
ineficiencia logistica y falta de internacional para

infraestructura  térmica
cadenas agroalimentarias.

cn

comprender la magnitud
del problema en paises en
desarrollo.
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Ministerio de 2024 Caracteriza la producciéon Contextualiza fallas

Agricultura y primaria, infraestructura rural estructurales en los

Desarrollo Rural y sistemas de acopio. primeros eslabones de la
cadena.

DANE 2014 Presenta estructura logistica y Base para comprender los

estadistica de la cadena lactea flujos operativos donde se

colombiana. manifiestan fallas técnicas.

Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo a lo obtenido, las fallas técnicas y deficiencias operativas en la cadena
de frio lactea constituyen uno de los factores mas determinantes en la pérdida de eficiencia
y calidad dentro del sistema productivo colombiano, su impacto se refleja tanto en los
costos energéticos y de mantenimiento como en la inocuidad del producto final, afectando
la confianza del consumidor y la sostenibilidad econdémica de las empresas.

Segun la Asociacion Nacional de Industriales (ANDI, 2023), cerca del 22 % de las
pérdidas econdémicas anuales del sector lacteo provienen de interrupciones en los sistemas
de refrigeracion y averias no planificadas que podrian prevenirse con un esquema de
mantenimiento predictivo. Estas fallas, que se manifiestan desde los niveles mecéanicos y
eléctricos hasta los de gestion y control, responden a causas estructurales relacionadas con
la obsolescencia tecnologica, la falta de monitoreo automatizado y la baja especializacion
técnica del personal encargado.

Entre las fallas técnicas més frecuentes, el sobrecalentamiento de compresores
ocupa un lugar prioritario. De acuerdo con la empresa GSA (2025), més del 60 % de los
compresores industriales instalados en plantas procesadoras de leche en Colombia operan
por encima de los diez afios de servicio, superando su vida util 6ptima y elevando el riesgo
de fatiga térmica. Este fendmeno se origina por un mantenimiento deficiente, la

acumulacion de residuos en los filtros, la escasa lubricacion y la exposicion a cargas
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eléctricas inestables. Cuando los compresores trabajan a temperaturas superiores a las de
disefio, el aceite refrigerante pierde sus propiedades, el sistema aumenta su consumo
energético y la probabilidad de fallas catastroficas se incrementa exponencialmente.

Otro problema técnico relevante es la acumulacion de hielo en los evaporadores y
serpentines, la cual reduce la transferencia de calor y disminuye la eficiencia del sistema.
Este fenomeno se asocia con fallas en los ciclos de desescarche o con la pérdida de
calibracion de los sensores de temperatura.

Seglin datos del Centro de Innovacion y Tecnologia Lactea (CITEL, 2024), la
acumulacion de hielo puede reducir hasta en un 30 % la capacidad de refrigeracion
efectiva, obligando a los sistemas a operar por mdas tiempo y aumentando la carga
energética global. De manera complementaria, las fugas de gas refrigerante principalmente
R22 y R134a no solo afectan el rendimiento del sistema, sino que también representan un
riesgo ambiental por su potencial de calentamiento global. Aunque el Protocolo de
Montreal establece restricciones para estos gases, en Colombia aun se reporta un uso
extendido, especialmente en equipos antiguos o reacondicionados (INVIMA, 2024).

En cuanto al componente eléctrico, las fluctuaciones de voltaje y los picos de
corriente son causas comunes de dafos en relés, contactores y motores. En muchas plantas
de mediana escala, la ausencia de estabilizadores o de sistemas UPS ocasiona apagones
stibitos que interrumpen los ciclos de refrigeracion, generando variaciones térmicas que
comprometen la inocuidad del producto. Segun el Departamento Nacional de Planeacion
(DNP, 2024), el 47 % de las interrupciones en la cadena de frio se relaciona con fallas
eléctricas no previstas, mientras que un 35 % responde a mantenimiento insuficiente o

inexistente.
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A nivel operativo, las deficiencias se concentran en la falta de planificacion del
mantenimiento, la escasa digitalizacion de los registros y la limitada capacitacion del
personal técnico, muchas plantas procesadoras y centros de acopio siguen implementando
estrategias de mantenimiento reactivo es decir, intervenciones solo después de la falla lo
cual incrementa los costos de reparacion y genera tiempos de inactividad prolongados.
Carvajal y Suérez (2023) afirman que esta practica “constituye una barrera significativa
para la transicioén hacia modelos de mantenimiento predictivo sustentados en inteligencia
artificial” (p. 78), ya que no existen bases de datos historicas ni mecanismos de trazabilidad
para alimentar los algoritmos de aprendizaje automatico.

En el caso del transporte refrigerado, los problemas se vinculan principalmente con
la falta de control térmico automatizado en los camiones cisterna. En trayectos largos o de
topografia compleja, las fluctuaciones de temperatura pueden alcanzar diferencias de hasta
4 °C respecto al valor inicial (Torres y Herrera, 2023), lo que provoca un aumento en el
conteo de microorganismos mesodfilos y coliformes, comprometiendo la inocuidad del
producto. La ausencia de sistemas IoT que permitan el seguimiento en tiempo real de las
condiciones térmicas impide detectar desviaciones tempranas y aplicar correctivos
inmediatos, perpetuando las pérdidas de producto y la ineficiencia operativa.

Las deficiencias en infraestructura de acopio también son notorias. Segun CITEL
(2024), mas del 40 % de los tanques de almacenamiento en zonas rurales presenta
aislamiento térmico insuficiente, lo cual eleva la temperatura interna entre 2 °C y 6 °C por
encima del valor estindar. Ademas, la mayoria carece de controladores digitales y
registradores de datos (data loggers), lo que impide monitorear la estabilidad térmica a lo

largo del tiempo. En las zonas rurales del pais, donde las redes eléctricas son inestables, las
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fluctuaciones de corriente y los apagones prolongados contribuyen a la pérdida de
producto, ya que no existen sistemas de respaldo energético o generadores automaticos que
garanticen la continuidad de la refrigeracion.

Desde la perspectiva de gestion técnica, la principal debilidad radica en la
inexistencia de sistemas integrados de monitoreo y diagnostico automatizado. Muchas
plantas mantienen registros manuales o utilizan programas aislados que no se comunican
entre si, generando fragmentacion informativa y falta de interoperabilidad. Esta situacion
limita la capacidad de las empresas para detectar patrones de falla o anticipar averias.
Segtin el analisis de Velasquez y Rodriguez (2025), “la falta de integracion tecnoldgica en
los sistemas de monitoreo constituye una de las principales causas de ineficiencia y pérdida
de trazabilidad dentro del sector lacteo colombiano” (p. 69).

A nivel de gestion organizacional, también se observa una débil cultura de
mantenimiento. En la mayoria de las empresas pequefias y medianas, el mantenimiento es
percibido como un gasto y no como una inversion. La carencia de indicadores de
desempefio (KPIs) sobre eficiencia energética, tiempo medio entre fallas (MTBF) o tiempo
medio de reparacion (MTTR) impide evaluar objetivamente la efectividad de las
intervenciones, esta carencia de métricas también dificulta la implementacion futura de
modelos predictivos, los cuales requieren datos histéricos confiables para entrenar
algoritmos de inteligencia artificial.

En sintesis, el diagndstico revela un panorama critico de ineficiencia técnica y
operativa en la cadena de frio lactea colombiana. Las causas de las fallas son
multifactoriales: la antigliedad de los equipos, la falta de mantenimiento planificado, la

ausencia de sistemas de monitoreo continuo y la carencia de personal calificado. Estas
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deficiencias generan un circulo vicioso de fallas recurrentes, altos costos energéticos y
deterioro de la calidad del producto. Frente a este contexto, la incorporacion de soluciones
basadas en inteligencia artificial y analitica de datos se presenta como una oportunidad
decisiva para transformar la gestion del mantenimiento: permitiria recopilar y analizar
informacion en tiempo real, detectar patrones de degradacion, anticipar fallas criticas y
optimizar los recursos energéticos. Esta transicion hacia un mantenimiento predictivo no
solo tendria un impacto técnico positivo, sino también econdémico, ambiental y sanitario,
consolidando un sistema lacteo mas competitivo y sostenible.
7.1.3 Impactos técnicos, economicos y sanitarios de las fallas en la cadena de frio

Las consecuencias de las fallas técnicas y operativas en la cadena de frio del sector
lacteo colombiano van mucho mas alla del mantenimiento de los equipos. Estas afectan
directamente la eficiencia energética, la estabilidad econdmica, la inocuidad alimentaria y la
sostenibilidad ambiental, segin el Departamento Nacional de Planeacion (DNP, 2024), las
averias recurrentes en compresores, condensadores y evaporadores incrementan en promedio
un 15 % el consumo energético de las plantas procesadoras. Esto eleva los costos de
operacion y amplia la huella de carbono del proceso productivo.carbono del proceso
productivo.

Figura 4. Aumento del consumo energético
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Fuente: Elaboracion propia.

Desde el punto de vista técnico, este deterioro también causa inestabilidad térmica en
el almacenamiento, afectando la calidad fisico-quimica de la leche. Variaciones mayores a
+2 °C respecto al rango 6ptimo (2—4 °C) alteran el pH, aumentan el conteo microbiano y
reducen las proteinas solubles, disminuyendo la aptitud de la leche para la pasteurizacion y
el procesamiento industrial (FAO, 2023). Los errores en la calibracion de sensores o sistemas
de control suelen pasar inadvertidos por falta de monitoreo automatizado, generando dafios
irreversibles en lotes completos de producto. En un contexto de baja digitalizacién, estas
fallas se vuelven recurrentes y agravan el deterioro operativo y econémico.

En el &mbito econdmico, los efectos son igualmente graves. La FAO (2023) estima
que entre el 8 % y el 12 % de la produccion lactea colombiana se pierde cada afio por
deficiencias en refrigeracion y transporte. Esto equivale a mas de 500 millones de litros, con
un valor cercano a los 600 000 millones de pesos, considerando un precio promedio de 1.200
COP por litro. Ademas, los costos derivados de reparaciones no programadas, reemplazo de

equipos y sobreconsumo energético representan entre el 5 % y el 7 % del gasto operativo del
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sector (ANDI, 2024). Estas pérdidas afectan con mayor intensidad a las pequefas y medianas
empresas, que operan con infraestructura obsoleta y sin acceso a tecnologias modernas,
ampliando la brecha con los grandes conglomerados industriales.

Figura 5. Eficiencia térmica
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Fuente: Elaboracion propia.

El impacto sanitario constituye otra dimension critica. Las interrupciones en la cadena
de frio favorecen la proliferacion de microorganismos patdégenos como Listeria
monocytogenes, Salmonella enterica y Escherichia coli, generando riesgos de enfermedades
transmitidas por alimentos (ETAs). Segin el INVIMA (2023), cerca del 18 % de los
decomisos de productos lacteos se debe al incumplimiento de los parametros de temperatura
durante almacenamiento y transporte. Por su parte, el ICA (2024) advierte que las fallas
térmicas prolongadas aumentan la probabilidad de contaminacién cruzada y la
desnaturalizacion de proteinas, afectando la calidad del producto final y la confianza del
consumidor

Figura 6. Pérdidas por cadena de frio
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Fuente: Elaboracién propia.

Desde el punto de vista ambiental, las ineficiencias energéticas derivadas de fallas en
la cadena de frio tienen un impacto directo en las emisiones de gases de efecto invernadero
(GEI). El Observatorio de Sostenibilidad Industrial (2024) sefala que los sistemas de
refrigeracion antiguos, que emplean refrigerantes como R22 o R134a, generan el 9 % de las
emisiones indirectas de CO: del sector alimentario. Ademas, el sobreconsumo eléctrico de
equipos deteriorados incrementa en un 12 % la huella energética total del proceso productivo.
Implementar estrategias de mantenimiento predictivo basadas en analitica de datos e
inteligencia artificial permitiria mejorar la eficiencia energética, reducir emisiones y
prolongar la vida 1til de los equipos (Velasquez y Rodriguez, 2024).

Figura 7. Emisiones directas de CO2
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Emisiones indirectas de CO- en el sector alimentario
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Fuente: Elaboracion propia.

En perspectiva comparativa, paises como Chile, Argentina y Nueva Zelanda han
demostrado que la integracion de tecnologias inteligentes en la cadena de frio como sensores
IoT, plataformas SCADA y algoritmos de mantenimiento predictivo puede disminuir las
pérdidas posproduccion a menos del 3 % y reducir hasta un 20 % el consumo energético
global de las plantas procesadoras (FAO, 2024). En contraste, Colombia mantiene
indicadores superiores al 10 % de pérdidas, reflejando una brecha tecnolédgica significativa
que obstaculiza la competitividad internacional. Como sefialan Veldsquez y Rodriguez
(2024), “la modernizacion tecnologica no es solo una opcidon de eficiencia, sino una
condicion de supervivencia para la industria lactea en un entorno global competitivo” (p. 56).

En sintesis, las fallas técnicas y operativas en la cadena de frio lactea colombiana no
solo implican pérdidas materiales y financieras, sino también impactos en la calidad sanitaria,
la sostenibilidad ambiental y la reputacion del sector. Esta situacion evidencia la urgencia de
transitar hacia un modelo de mantenimiento predictivo que integre inteligencia artificial,

monitoreo en tiempo real y analitica de datos para anticipar fallos, optimizar el rendimiento
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energético y asegurar la trazabilidad completa del producto. Tal como afirma Hernédndez
Sampieri (2023), la integracion de la evidencia empirica con la interpretacion técnica
constituye “la via més efectiva para construir soluciones aplicables a fendémenos complejos
de la industria moderna” (p. 212). En este sentido, la comprension integral de estos impactos
sienta las bases conceptuales para el desarrollo del modelo teérico de mantenimiento

predictivo que se abordara en el segundo capitulo.

7.2 Identificacion de variables criticas y datos necesarios para un modelo de
mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial

La identificacion de variables criticas constituye el punto de partida metodologico
para desarrollar un modelo de mantenimiento predictivo sustentado en inteligencia artificial
dentro de la cadena de frio lactea, de acuerdo con los estudios sectoriales y técnicos
disponibles, las fallas en sistemas de refrigeracion no ocurren de forma aleatoria, sino como
resultado de la interaccion dinamica entre parametros térmicos, mecanicos, eléctricos y
ambientales que determinan el rendimiento global de los equipos.

Los autores consultados permiten fundamentar este enfoque integral como el caso
de Torres y Herrera (2023) destacan que el mantenimiento predictivo se apoya en el
monitoreo continuo de variables que describen el estado real del sistema; GSA
Refrigeration (2025) explica la importancia del comportamiento térmico y mecéanico de los
compresores como indicadores tempranos de fallo; la ANDI (2023) muestra la relacion
entre fluctuaciones operativas y pérdidas econdmicas; el DNP (2024) resalta la relevancia
de los parametros eléctricos por su impacto en la eficiencia energética; Velasquez y
Rodriguez (2025) subrayan la necesidad de sistemas integrados de monitoreo; y FAO

(2023) aporta criterios globales de eficiencia y desempeio en refrigeracion, estos aportes
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articulan un marco teoérico robusto que justifica la seleccion de las variables necesarias para
alimentar modelos predictivos basados en datos.

Bajo esta perspectiva, el presente apartado se centra en determinar qué variables
deben ser monitoreadas, como se comportan dentro del ciclo de refrigeracion industrial y
por qué resultan determinantes para anticipar fallas, reducir el consumo energético y
aumentar la vida util de los equipos. Esta identificacion no solo es un ejercicio técnico, sino
también metodologico, pues define el tipo de datos que la inteligencia artificial podra
procesar y la calidad de los patrones que los algoritmos seran capaces de aprender. A
continuacion, se desarrolla el analisis de las variables técnicas esenciales para los sistemas
de refrigeracion industrial del sector lacteo colombiano, dando apertura al subapartado
correspondiente.

Tabla 12 Autores para la identificacion de variables criticas y datos necesarios para un
modelo de mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial

Autor / Entidad Aporte clave para el apartado 7.2

Torres & Herrera Base conceptual del mantenimiento predictivo y del monitoreo

(2023) de pardmetros térmicos, eléctricos y mecédnicos.

GSA Refrigeration Evidencia técnica sobre compresores, sobrecalentamiento,

(2025) presiones y fallas mecanicas.

ANDI (2023) Relacion entre variables operativas no controladas y pérdidas
economicas en refrigeracion.

DNP (2024) Importancia del monitoreo eléctrico en sistemas industriales de
refrigeracion.

Velasquez & Necesidad de integracion tecnoldgica y datos centralizados para

Rodriguez (2025) IA.

FAO (2023) Referente internacional para eficiencia energética, COPy

desempefio térmico.
Hernindez Sampieri Fundamento metodoldgico sobre operacionalizacion de
(2023) variables.
Bernal Torres (2016) Enfoque sistémico para comprender relaciones causales entre
variables.
A partir del marco conceptual y de los autores seleccionados, el andlisis se dirige

ahora a las variables técnicas asociadas a los sistemas de refrigeracion industrial, las cuales
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constituyen la estructura medible a partir de la cual se alimentan los algoritmos de
inteligencia artificial, estas variables permiten cuantificar el estado operativo de los
equipos, identificar comportamientos anémalos y construir modelos predictivos capaces de
anticipar fallas con base en patrones histdricos y correlaciones no lineales, a continuacion,
se presenta de manera detallada, las variables térmicas, de presion, eléctricas, mecanicas y
ambientales que conforman la base del mantenimiento predictivo en el sector lacteo
colombiano.

7.2.1 Variables técnicas asociadas a los sistemas de refrigeracion industrial

El adecuado desempeiio de los sistemas de refrigeracion industrial en el sector
lacteo colombiano depende de un conjunto de variables técnicas cuya medicion, control y
analisis resultan esenciales para garantizar la estabilidad térmica y la eficiencia operativa
del proceso productivo, estas variables constituyen la base de cualquier modelo de
mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial, dado que permiten transformar
los datos en informacion diagnostica capaz de anticipar fallas, optimizar el consumo
energético y prolongar la vida util de los equipos, segiin Torres y Herrera (2023), el
mantenimiento predictivo “se sustenta en el monitoreo continuo de parametros eléctricos,
térmicos y mecanicos que revelan, en tiempo real, el estado funcional de los componentes
industriales” (p. 89).

En los sistemas de refrigeracion aplicados al procesamiento lacteo, las variables
térmicas en particular la temperatura de evaporacion y la temperatura de condensacion
constituyen los indicadores mas criticos del rendimiento global. La temperatura de
evaporacion, que refleja la capacidad del sistema para extraer calor del producto, debe

mantenerse entre -10 °C y 5 °C. Una desviacion superior a este rango puede indicar fugas



81

de refrigerante, suciedad en el evaporador o deficiencia en el intercambio térmico. Por su
parte, la temperatura de condensacion, que suele oscilar entre 30 °C y 45 °C, ofrece
informacion sobre la capacidad del sistema para liberar calor hacia el ambiente. Cuando
esta se eleva por encima de 50 °C, es sefial de obstruccion en el condensador o de
ventilacion inadecuada (GSA Refrigeration, 2025).

A estas se suman las variables de presion, que determinan el equilibrio
termodinamico del ciclo de refrigeracion. La presion de succion, medida a la entrada del
compresor, y la presion de descarga, registrada a su salida, permiten identificar fallas como
obstrucciones en valvulas, fugas o carga insuficiente de gas refrigerante. El monitoreo
continuo de ambas presiones mediante transductores digitales facilita detectar anomalias en
tiempo real y ajustar el sistema antes de que se produzcan fallas criticas (ANDI, 2023).

En la dimension eléctrica, la corriente del compresor es una de las variables mas
sensibles y determinantes. Las fluctuaciones de voltaje, los desequilibrios de fase y las
sobrecargas pueden generar un aumento abrupto del consumo energético, elevando los
costos de operacion y reduciendo la vida Util del motor. Segun el Departamento Nacional
de Planeacioén (DNP, 2024), los sistemas de refrigeracion industrial del pais representan
entre el 18 % y el 25 % del consumo eléctrico total del sector alimentario, lo que convierte
el monitoreo eléctrico en un factor critico tanto para la sostenibilidad econdmica como
ambiental.

Otro parametro relevante es la vibracidn mecanica, indicador del estado de los
rodamientos, del alineamiento de ejes y del equilibrio del compresor. Los acelerometros y
sensores piezoeléctricos permiten capturar sefiales de vibracion en tiempo real, que luego

son procesadas mediante modelos de aprendizaje automatico para identificar patrones
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anomalos o comportamientos fuera de norma. La presencia de vibraciones excesivas suele
anteceder a fallas mayores en el sistema, por lo que su seguimiento resulta indispensable
para la implementacion del mantenimiento predictivo (Velasquez y Rodriguez, 2025).

Asimismo, la temperatura del aceite lubricante constituye una variable esencial en el
diagnostico preventivo. Un incremento sostenido superior a 10 °C respecto al valor nominal
puede indicar deterioro del aceite o sobrecalentamiento del motor, lo que afecta
directamente el rendimiento y la proteccion de las piezas internas del compresor. En
concordancia con lo planteado por Hernandez Sampieri (2023), la operacionalizacion de
variables técnicas permite “trasladar los fendémenos observables del entorno fisico a
indicadores medibles, capaces de generar inferencias validas y verificables” (p. 412), lo
cual constituye un principio metodologico central en la construccion del modelo tedrico de
mantenimiento predictivo.

Otras variables complementarias incluyen la humedad relativa, que debe mantenerse
entre el 40 % y el 60 % para evitar condensacion o formacion de hielo en los evaporadores;
el nivel de refrigerante, cuya disminucion afecta el rendimiento térmico; y la eficiencia
energética global, medida como la relacion entre la potencia frigorifica generada y la
energia consumida. Un sistema eficiente debe operar con un coeficiente de desempefio
(COP) superior a 3, lo que significa que por cada unidad de energia eléctrica consumida
genera al menos tres unidades de energia térmica ttil (FAO, 2023).

Estas variables no operan de forma aislada, sino que interactiian dentro de un
ecosistema técnico interdependiente. Una presion de succion baja, por ejemplo, puede estar
correlacionada con una temperatura de evaporacion inferior al valor de referencia, lo que

sugiere fuga de refrigerante o restriccion en el flujo. Del mismo modo, un incremento en la
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corriente eléctrica del compresor puede ser consecuencia directa de una temperatura

elevada en el condensador. La identificacion de estos patrones cruzados es precisamente

donde la inteligencia artificial ofrece su mayor valor agregado, al permitir detectar

correlaciones no lineales mediante modelos de redes neuronales profundas y algoritmos de

aprendizaje supervisado.

A continuacion, se presenta la tabla de sintesis de las principales variables técnicas

que deben ser monitoreadas en los sistemas de refrigeracion industrial del sector lacteo

colombiano, junto con su descripcion, unidad de medida, rango operativo 6ptimo y tipo de

sensor utilizado:

Tabla 13 Variables técnicas

Variable Descripcion Unidad Rango Tipo de sensor o
técnica de operativo  fuente de datos
medida optimo
Temperatura Temperatura del °C -10a5°C  Termopar tipo K
de evaporacion refrigerante en el o sensor RTD
evaporador durante el
ciclo de absorcion de
calor
Temperatura Temperatura del gas °C 30a45°C  Termopar tipo J
de refrigerante al salir del o PT100
condensacion compresor antes de
licuarse
Presion de Presion de entradadel  baropsi 30a60psi  Transductor de
succion refrigerante al presion digital
compresor
Presion de Presion de salida del baropsi 150 a250 Transductor de
descarga refrigerante del psi presion digital
compresor
Corriente Corriente absorbida A Segun Sensor de
eléctrica del por el motor durante el capacidad corriente o
compresor funcionamiento nominal analizador
trifasico
Temperatura  Temperatura promedio °C 40a70°C  Termopar tipo J
del aceite del aceite lubricante del o sensor PT100

compresor
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Vibracion Amplitud de vibracion mm/s 02al.s8 Acelerometro o
mecanica generada por el RMS mm/s sensor
compresor 0 motor piezoeléctrico
Nivel de Cantidad de fluido % 90-100 % Sensor
refrigerante refrigerante en el ultrasoénico o de
circuito nivel
Humedad Porcentaje de humedad % 40-60 %  Sensor digital de
relativa en el entorno de humedad
operacion (DHT22 o
similar)
Eficiencia Relacion entre potencia COoP >3 Analizador
energética frigorifica generada y energético o
(COP) energia consumida sistema BMS

Fuente: Elaboracion propia

Cada una de estas variables representa un nodo de informacion dentro del modelo
predictivo. En el marco de la analitica de datos, la integracion de estos registros en una base
de datos centralizada permite el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico
capaces de estimar la probabilidad de falla en funcion de la variacion historica de los
parametros, segiin Bernal Torres (2016), la clave del anélisis sistémico radica en
“comprender las relaciones causales y las dependencias entre los componentes del sistema,
mas que en la simple observacion de las variables de manera aislada” (p. 244).

Es importante precisar que la identificacion de variables técnicas y operativas criticas
constituye un elemento central para la formulacién de un modelo matematico vy,
posteriormente, de un sistema de mantenimiento predictivo soportado en inteligencia
artificial y por tanto la evaluacion técnica de los equipos de conservacion presenta un
conjunto de variables enfocadas principalmente en la condicion fisica del equipo y en los
elementos de infraestructura asociados al funcionamiento de la cadena de frio como se
evidencia en la Tabla 12 y corresponden a un diagnéstico técnico tradicional, fundamentado

en inspecciones fisicas, revision de componentes y constatacion visual del estado operativo
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del sistema de refrigeracion, pero, aunque estas variables son esenciales para el
mantenimiento correctivo y preventivo, presentan tres limitaciones para el desarrollo de un
modelo matematico y especialmente para un sistema de mantenimiento predictivo basado
en [A.

Por lo tanto, las variables descritas en la Tabla 12 son principalmente cualitativas o de
caracter descriptivo, ya que se expresan mediante categorias como “bueno”, “regular” o
“deficiente”, o dependen directamente del juicio subjetivo del técnico que realiza la
inspeccion y en este aspecto, este tipo de informacion resulta util para diagnosticos
visuales, pero limita significativamente su incorporacién en un modelo matematico o
predictivo, el cual requiere series temporales, magnitudes cuantificables, frecuencias de
muestreo claramente definidas y variables que puedan compararse objetivamente entre
diferentes plantas o equipos.

En este aspecto, los sistemas de inteligencia artificial, especialmente aquellos orientados
al mantenimiento predictivo, necesitan datos numéricos, estandarizados y continuos para
poder identificar patrones de deterioro, tendencias operativas o anomalias que solo pueden
detectarse mediante mediciones sistematicas y repetitivas.

En segundo lugar, las variables que arrojo la revision sistematica se centran en
caracterizar el estado fisico de los equipos, pero no reflejan el comportamiento dindmico
del sistema durante su operacion real y por tanto, aspectos fundamentales como la
evolucion de la temperatura en lapsos de minutos, la corriente eléctrica bajo carga, los
niveles de vibracidn en tiempo real, los ciclos de arranque y parada, el perfil térmico
interno de la cdmara o el consumo energético asociado al volumen efectivamente procesado

no se encuentran representados en esta seccion del documento. Para el desarrollo de
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modelos predictivos robustos, las mediciones continuas y agregadas en diferentes intervalos
de tiempo son esenciales, puesto que permiten anticipar fallas antes de que sean evidentes
en una inspeccion visual o en un evento de falla critica.

De esta forma, las variables existentes tampoco estan alineadas con los principios del
mantenimiento predictivo moderno y por tanto un sistema predictivo basado en inteligencia
artificial requiere variables que posean correlacion demostrable con fallas, pérdidas
operativas o eventos criticos, asi como la posibilidad de ser medidas de forma automatica
mediante sensores, sistemas SCADA, PLC o registros digitales estandarizados,

Aunque los criterios de los hallazgos describen elementos técnicos relevantes para la
evaluacion de la infraestructura, no proporcionan la estructura de datos necesaria para
alimentar algoritmos de prediccion, ya que carecen de continuidad temporal, consistencia
numérica y capacidad para modelar de forma anticipada el comportamiento del sistema y
en consecuencia, es indispensable complementar este conjunto con variables cuantitativas y
operativas que permitan construir modelos matematicos y predictivos confiables.

Tabla 14 Diferencias entre las variables identificadas y las propuestas

Aspecto variables técnicas Variables propuestas sistema de

y operativas mantenimiento predictivo soportado
en inteligencia artificial

Tipo Cualitativas, Cuantitativas, continuas, medibles
descriptivas

Fuentes Inspeccion del Sensores, registros SCADA,
técnico medidores energéticos

Frecuencia Eventual (visitas Continua o perioddica (minutos, horas,
programadas) dias)

Uso Diagnéstico visual Modelamiento matematico y

prediccion

Profundidad Estado fisico Comportamiento real del sistema bajo
observable carga

Capacidad Baja Alta (series histdricas, tendencias)

predictiva

Automatizacion Baja (manual) Alta (lecturas automaticas)
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Fuente. Elaboracion propia.

La ampliacion del conjunto de variables mas alla de las identificadas en los
hallazgos es necesaria por razones metodoldgicas y operativas ya que las variables descritas
en ese apartado se enfocan en el estado fisico de los equipos de refrigeracion, constituyendo
una base esencial para el mantenimiento preventivo, pero son insuficientes para formular
un modelo matematico robusto y mucho mas insuficientes para alimentar un sistema de
mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial.

Por lo tanto, el mantenimiento predictivo requiere datos cuantitativos, continuos y
estandarizados que permitan caracterizar el comportamiento dinamico de los sistemas de
refrigeracion, identificar patrones de deterioro y anticipar fallas antes de que ocurran en
este aspecto variables como la edad del compresor, el consumo energético especifico
(kWh/L), la frecuencia de fallas, las temperaturas de operacion, la vibracion, la corriente
eléctrica y la carga térmica provienen de principios de ingenieria térmica, literatura técnica
internacional, reportes sectoriales y buenas practicas de modelado y son variables que
permiten no solo estimar pérdidas mediante el modelo matematico formulado, sino también
constituir la base de entrenamiento para algoritmos de IA orientados a la prediccion de
fallos, anomalias y pérdidas futuras, por lo tanto, las variables propuestas en la tabla 14
permiten medir, modelar y predecir, habilitando la transiciéon de un enfoque preventivo a
uno verdaderamente predictivo.

Tabla 15 Variables sistema de mantenimiento predictivo soportado en inteligencia

artificial
Nombre (campo) Descripcion Unidad Tipo Frecuencia Fuente
planta_id Identificador - Categérica una vez Registro
de planta interno
fecha_hora Marca ISO datetime Temporal cada Sensor /

temporal lectura SCADA
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edad_compresor

modelo_compresor

temperatura_evapo
rador
temperatura_camar
a

diferencial_presion

corriente_compreso

r

consumo_kwh

kwh_litro

fallas_mes

tiempo_parada

mantenimiento_pre

ventivo

refrigerante_level

vibracion_compreso

r

apertura_ puerta

humedad_relativa

Edad del
compresor
Modelo /
referencia
técnica
Temperatura
en evaporador
Temperatura
en camara de
almacenamien
to

Presion
condensador -
evaporador
Corriente
eléctrica del
compresor
Consumo
energético
total planta
(periodo)
Consumo por
litro
procesado
Numero de
fallas
registradas
Tiempo de
parada por
falla
Fecha/Tipo
intervencion

Nivel de
refrigerante /
carga
Magnitud
vibracion

NO
aperturas/tiem
po abierta

%

Afos

Texto

°C

°C

bar/Pa

KWh

kWh/L

fallas/mes

Horas

Texto

%/ kg

mm/so g

veces / S

%

Continua

Categorica

Continua

Continua

Continua

Continua

Continua

Continua

Discreta

Continua

Categorica

Continua

Continua

Continua

Continua

mensual /
registro
una vez

minuto/hor
ario
minuto/hor
ario

horario
segundo/mi
nuto
diario/mens
ual
mensual
mensual
evento
evento
semanal/m

ensual

minuto/hor
ario

evento

horario

Inventario
(GSA)
Inventario

Sensor T

Sensor T

Sensores /
PLC

Medidor de
corriente

Contador
eléctrico

combinacid
n contador
+ volumen
Historico
mantenimie
nto
Registro
mantenimie
nto
Registro
mantenimie
nto
inspeccion /
sensor

sensor
acelerometr
0

Sensor de
puerta

SENnsSor




89

carga_termodinami Carga térmica kgoL Continua  por lote ERP/produc

ca estimada (kg cion
leche)

temperatura_ambie °C Continua horario Estacion

nte local

evento_externo Corte energia/ binario/texto  Categdrica evento Registro
incidente operativo

perdidas_pct_obs Pérdidas % anual o Continua mensual/an  Auditorias /
observadas periodo ual inventario
(supervisadas) productos

Fuente. Elaboracion propia.

Las variables seleccionadas priorizan tres criterios: (1) relevancia técnica para explicar
la falla o pérdida térmica en la cadena de frio, (2) disponibilidad practica (sensores,
registros o fuentes secundarias) y (3) capacidad de medicion objetiva (unidad y frecuencia).
Se distinguen variables directas (miden condicion del equipo o producto) y
operativas/indirectas (miden contexto que influye en la condicién).

Figura 8 Criterios de las variables

relevancia disponibilidad capaaglgcli de
.. . medicion
técnica practica L
objetiva

Fuente. Elaboracion propia

7.2.2. Preprocesamiento y calidad de datos

La construccion del dataset requiere garantizar una cobertura minima que permita
capturar adecuadamente la variabilidad operacional de la cadena de frio. Para el prototipo
inicial, se recomienda trabajar con un tamafio muestral minimo equivalente a n > 80
plantas, o bien 80 meses de observaciones en caso de emplear series temporales por planta,
con el fin de mantener coherencia metodoldgica con la base simulada utilizada en el

modelo matematico preliminar. No obstante, para el entrenamiento de modelos de



90

aprendizaje automatico mas robustos y especialmente para arquitecturas profundas basadas
en redes neuronales se recomienda ampliar progresivamente el volumen de datos hasta
alcanzar cientos o miles de registros por planta, lo cual incrementa la validez estadistica y
la capacidad de generalizacion del sistema. Adicionalmente, es fundamental que el dataset
cubra al menos 12 meses de operacion continua, pues este horizonte temporal permite
capturar fenomenos estacionales, fluctuaciones térmicas y variaciones asociadas al
comportamiento productivo del sistema.

En cuanto a la frecuencia de medicion, las variables operativas criticas, como la
temperatura del evaporador y de la cdmara, la corriente eléctrica del compresor y los
niveles de vibracion, deben registrarse en alta frecuencia, preferiblemente con intervalos de
medicidon de un minuto o una hora. Dado que el objetivo final del modelo predictivo es
estimar pérdidas mensuales, resulta necesario transformar estas lecturas de alta resolucion
mediante procesos de agregacion estadistica, generando indicadores como promedio,
maximo, minimos, percentiles y desviacion estandar por dia, semana y mes.

De manera complementaria, los eventos de fallas y las actividades de
mantenimiento deben registrarse con marcas de tiempo exactas (timestamps) e incluir una
descripcion detallada del incidente, su causa y la accion correctiva, de modo que puedan
integrarse como eventos discretos dentro de las series temporales.

El protocolo de instrumentacion debe asegurar que la captura de datos sea fiable y
comparable entre plantas. Para ello, se deben emplear sensores calibrados de manera
periodica, garantizando que las mediciones se mantengan dentro de los rangos aceptables
de precision definidos por las normas técnicas. Asimismo, todos los dispositivos de captura

deben operar con sincronizacioén horaria mediante NTP (Network Time Protocol), de forma
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que las series temporales no presenten desalineaciones que dificulten el analisis.
Finalmente, se requiere la asignacion de identificadores consistentes para cada planta 'y
cada equipo (por ejemplo, planta id y equipo_id), junto con la estandarizacion de unidades
de medida, formatos de fecha y estructuras de almacenamiento, lo cual asegura la
integridad del dataset y facilita su integracion en el pipeline analitico del sistema de
mantenimiento predictivo.

El preprocesamiento del dataset constituye una etapa fundamental para asegurar la
validez, consistencia y utilidad analitica de la informacién empleada en la formulacion del
modelo matematico y, posteriormente, en los algoritmos de mantenimiento predictivo
basados en inteligencia artificial.

En primer lugar, es necesario abordar la gestion de datos faltantes mediante la
identificacion del patron de ausencia, el cual puede clasificarse como Missing Completely
At Random (MCAR), Missing At Random (MAR) o Missing Not At Random (MNAR).
Esta distincion permite seleccionar estrategias de imputacion apropiadas segun el origen del
vacio de informacion. Cuando las variables continuas presentan breves huecos dentro de
series de alta frecuencia, se recomienda aplicar interpolacion lineal o métodos mas flexibles
como splines, siempre que el intervalo de ausencia sea reducido y no comprometa la
integridad de la sefal. En contraste, cuando los vacios son prolongados, debe optarse por
marcarlos como valores faltantes (NA) y posteriormente imputarlos mediante técnicas
basadas en modelos, como KNN, regresion o imputacion multivariante; alternativamente,
pueden eliminarse los registros cuando la pérdida de informacion compromete la validez

del patron temporal. Para las variables categoricas, como modelo_compresor, resulta
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adecuado asignar la categoria “desconocido”, de manera que el modelo pueda interpretar
dicha ausencia como una clase valida sin distorsionar la estructura del dataset.

El tratamiento de valores atipicos constituye otro componente critico del
preprocesamiento. Es necesario evaluar su plausibilidad fisica antes de aplicar cualquier
correccion, especialmente en variables como temperatura, corriente eléctrica o vibracion,
cuyos rangos estan definidos por las condiciones operativas del sistema de refrigeracion.

Para su deteccion pueden utilizarse métodos estadisticos como z-score, el rango
intercuartilico (IQR) o técnicas basadas en limites técnicos proporcionados por los
fabricantes. Una vez identificados, la decision respecto a su manejo debe tomar en cuenta el
contexto operacional: si el valor atipico corresponde a un evento real (por ejemplo, una
sobrecorriente asociada a una falla), debe conservarse; si, por el contrario, responde a
errores de medicion, interferencias o fallas en sensores, podra corregirse, reemplazarse o
excluirse dependiendo del impacto en la consistencia de los datos.

La alineacion temporal constituye un proceso indispensable cuando se trabaja con
variables registradas a diferentes frecuencias. Las series de alta resolucion, como
temperatura, corriente o vibracion, deben ser resampleadas y agregadas mediante
estadisticas representativas promedio, mediana, maximos, minimos, percentiles o
desviacion estandar en funcion de la ventana analitica relevante para el modelo, que en este
caso corresponde a periodos diarios, semanales o mensuales, segun el horizonte de
prediccion definido. Esta estandarizacion temporal garantiza que todas las variables
compartan un marco cronolégico homogéneo y facilitando el andlisis integrado.

Por lo tanto, el feature scaling o escalamiento de variables puede ser necesario

dependiendo del tipo de modelo empleado. La normalizacion o estandarizacion es
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especialmente util en algoritmos sensibles a la escala de los datos, como méquinas de

soporte vectorial (SVM) o redes neuronales, donde el rango de magnitudes influye

directamente en la estabilidad y velocidad de convergencia del entrenamiento. No obstante,

para modelos basados en arboles de decision como Random Forest 0 XGBoost este proceso

no es estrictamente necesario, dado que estos métodos son invariantes a transformaciones

escalares.

Tabla 16 Estrategias de Preprocesamiento y Calidad de Datos

Variable Tipo de Estrategia de Tratamiento Frecuencia Transformacion
Missing Imputacion de Qutliers  Original / Resampleo
temperatura_camara MCAR Interpolacion  Limites Minuto / Promedio,
/ MAR lineal o spline fisicos (°C), Hora maximo y P95
IQR mensual
corriente_compresor MAR Modelos Z-score Segundo/  Media diaria y
KNN o validado Minuto desviacion
regresion contra estandar
limites
técnicos
vibracion_compresor MCAR Spline o IQR; Minuto / Mediana
imputacion verificacion ~ Hora semanal y
multivariante  respecto a percentiles
eventos de
falla
edad_compresor No No requiere No aplica Mensual Variable estatica
aplica imputacion
kwh_litro MAR Regresion Correccion ~ Mensual Sin
basada en si contradice transformacion
produccion lectura del
registrada contador
fallas_mes MNAR Mantener NA, No aplica Mensual Conteo mensual
pues
representa un
evento real
apertura_puerta MCAR LOCF (Last Validacion Evento Agregacion
Observation operativa por diaria por
Carried frecuencia namero de
Forward) esperada aperturas
humedad_relativa MCAR Interpolacion  Limites de Horaria Promedio diario
lineal operacion

del sensor
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carga_termodinamica MAR Imputacion Outliers Por lote Suma mensual
correlacionada restringidos
con por limites
produccion fisicos del
del lote sistema

tiempo_parada MNAR  Mantener No aplica Evento Acumulado
valor (error mensual
representa
evento critico
real)

Fuente. Elaboracion propia.
7.2.3 Ingenieria de variables (Feature Engineering)

La ingenieria de variables constituye una etapa fundamental en la formulacion de un
modelo de mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial, pues permite
transformar los datos brutos en representaciones mas informativas, estables y predictivas.
Este proceso incrementa la capacidad del algoritmo para identificar patrones,
comportamientos anomalos y sefiales tempranas de deterioro dentro de la cadena de frio
industrial. A continuacion, se describen las principales transformaciones, derivaciones y
estructuras de informacion recomendadas para este estudio.

En primer lugar, se proponen estadisticos por ventanas temporales, los cuales
permiten capturar el comportamiento agregado de las variables criticas. Esta categoria
incluye indicadores como temp mean_24h (promedio de temperatura de la camara en 24
horas), temp max 7d (temperatura méxima en una semana) o corriente_std 30d
(variabilidad de la corriente del compresor en un mes). Estos agregados reducen el ruido de
las mediciones de alta frecuencia y facilitan la deteccion de desviaciones operativas
progresivas.

En segundo lugar, se generan features de tendencia y diferencias, que permiten

modelar la direccion del cambio en el tiempo. Entre estos destacan slope temp 7d
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(pendiente de la temperatura en los ultimos siete dias, estimada mediante regresion lineal) y
delta kwh mes_actual vs prev (diferencia entre el consumo energético del mes actual y el
anterior). Este tipo de variables ayuda a anticipar fallas derivadas de aumentos sostenidos
en consumo, pérdida de eficiencia térmica o fluctuaciones anomalas.

En tercer lugar, se incorporan indicadores de anomalia, como el conteo de lecturas
fuera del rango permitido en un periodo (n_lecturas fuera rango). Estas variables permiten
capturar episodios criticos que podrian no resultar evidentes al revisar inicamente los
promedios, pero que si inciden en el riesgo de fallo o pérdida en la cadena de ftio.

Adicionalmente, se integran interacciones entre variables criticas, con el fin de
representar efectos combinados que influyen en la degradacion del sistema. Un ejemplo es
edad compresora X fallas_mes, que permite modelar el efecto acumulativo del
envejecimiento mecdnico sumado a la frecuencia de fallas recientes, aportando sefiales mas
robustas del deterioro real del equipo.

De igual manera, se contempla la codificacion de variables categoricas, como
modelo compresor, mediante técnicas como one-hot encoding o embeddings, dependiendo
del algoritmo a emplear. Esta transformacion permite que los modelos interpreten
diferencias entre marcas, tecnologias o series de compresores que condicionan su
desempeiio operativo.

También se incorporan flags de eventos criticos, tales como corte_energia ult 30d
(variable binaria que indica si la planta experiment6 un corte energético en los ultimos 30
dias). Este tipo de indicadores captura impactos que pueden no aparecer en las mediciones

continuas, pero que afectan la estabilidad térmica y la probabilidad de incidentes.
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tiempo_desde ultimo mant y n_mantenimientos_12m. Estas variables permiten aproximar

de manera funcional el deterioro acumulado del sistema y son esenciales en modelos

predictivos orientados a estimar la vida ttil remanente de los componentes principales. En

conjunto, estas transformaciones enriquecen el dataset original, aumentan su capacidad

explicativa y optimizan el desempefio de los modelos predictivos, permitiendo una

representacion mas precisa del comportamiento operativo real de la cadena de frio

Tabla 17 Variables Derivadas Generadas para el Modelo Predictivo (Feature

Engineering)
Nombre de la variable  Tipo Descripcion Foérmula / Método de calculo  Proposito
derivada técnica predictivo
temp mean 24h Continua  Promedio de Media movil 24h. Detectar
temperatura de pérdida
la cdmara progresiva
durante las de
ultimas 24 eficiencia
horas. térmica.
temp _max_7d Continua  Temperatura Maximo por ventana movil Identificar
maxima 7d. picos
registrada en térmicos
los ultimos 7 anomalos.
dias.
corriente std 30d Continua  Variabilidad de  Desviacion estandar por Senalar
la corriente del ~ ventana 30d. inestabilida
compresor en d eléctrica y
30 dias. desgaste del
motor.
slope temp 7d Continua  Tendencia de la Pendiente de regresion lineal — Identificar
temperatura sobre datos de 7 dias. incrementos
semanal. sostenidos
que
anticipan
fallas.
delta kwh_ mes Continua  Diferenciadel =~ kWh mes_actual Estimar
consumo kWh_mes_anterior. deterioro
energético energético o
entre el mes sobrecarga

operativa.
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n_lecturas fuera rang
0

edad_fallas_interaccio
n

modelo _compresor O
H*

corte_energia ult 30d

tiempo_desde ultimo
_mant

n_mantenimientos 12
m

ratio_apertura_puerta
24h

vibracion p95 7d

Discreta

Continua

Categorica
codificada

Binaria

Continua

Discreta

Continua

Continua

actual y el
anterior.
Conteo de
mediciones
fuera de los
limites
operativos
permitidos.
Efecto
combinado

entre edad del

compresor 'y

fallas recientes.
Representacion

numérica de
modelos de
compresor.

Indica si

ocurrid un corte
energético en
los ultimos 30

dias.

Dias desde el

ultimo

mantenimiento

preventivo o
correctivo.

Conteo de

mantenimientos
en los ultimos

12 meses.

Numero de

aperturas por
hora, ajustado a

la operacion
diaria.

Percentil 95 de
vibracion del

Y(temperatura o corriente
fuera de rango).

edad_compresor x

fallas mes.

Onehot encoding o

embeddings.

1 = si ocurrio; 0 = no.

fecha actual —

fecha ultimo mantenimiento.

Y mantenimientos en 12
meses.

n_aperturas 24h + 24.

P95 ventana 7d.

Detectar
anomalias
recurrentes
no visibles
en
promedios.
Modelar el
deterioro
acumulado
del sistema.

Permitir
comparar
desempefio
segiin
marca/tecno
logia.
Incorporar
impacto de
eventos
criticos
ex0genos.
Aproximar
deterioro
acumulado
y vida 1til
remanente
(RUL
proxy).
Capturar
historial de
intervencio
nesy su
efecto en
fallas.
Detectar
perturbacio
nes
térmicas
recurrentes.
Identificar
vibracion
elevada que
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carga termica normal Continua
izada

temperatura_ambiente Continua
_delta

compresor en 7
dias.

Carga térmica
ajustada por
volumen
procesado.

Diferencia
entre
temperatura
ambiente y
temperatura de
la camara.

carga termodinamica +
litros_procesados.

temp ambiente —
temp_camara.

anticipa
fallas
mecanicas.
Comparar
plantas de
diferentes
tamanos y
niveles de
produccion.
Medir
esfuerzo
térmico en
condiciones
externas
variables.

Fuente. Elaboracion propia.

7.2.3. Desarrollo de un modelo matemadtico en R para estimar las pérdidas en la cadena

de frio.

La formulacién de un modelo matematico para estimar las pérdidas en la cadena de frio

requiere, como punto de partida, la identificacion rigurosa de las variables que describen el
comportamiento real del sistema.

Si bien la evaluacion técnica tradicional de los equipos de refrigeracion como la
presentada en la Tabla 12 aporta un conjunto de variables fundamentales para el
mantenimiento preventivo y correctivo, estas se basan en inspecciones fisicas,
comprobaciones visuales y valoraciones subjetivas expresadas mediante categorias como
“bueno”, “regular” o “deficiente”. Este tipo de informacion, aunque operativamente util
para diagnosticar el estado visible de los equipos, presenta limitaciones sustanciales cuando
se pretende construir un modelo matematico capaz de cuantificar pérdidas, anticipar fallas

y, en especial, alimentar un sistema de mantenimiento predictivo basado en inteligencia

artificial.
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En términos metodoldgicos, un modelo matematico robusto exige variables numéricas,
continuas y comparables entre plantas, con series temporales suficientemente largas para
capturar tendencias, variabilidad y comportamiento dinamico de los equipos en condiciones
reales de carga. Las variables cualitativas de la inspeccion tradicional no cumplen estos
criterios, pues no reflejan fenémenos criticos como la evolucion minuto a minuto de la
temperatura, la fluctuacion de la corriente eléctrica del compresor, los niveles de vibracion
en operacion, los ciclos de encendido y apagado, ni el consumo energético ajustado al
volumen procesado. Estos elementos son indispensables para identificar patrones de
deterioro y generar predicciones confiables dentro de arquitecturas de IA.

Asimismo, un sistema predictivo requiere datos estandarizados obtenidos mediante
sensores, sistemas SCADA, PLC y medidores energéticos, con frecuencias adecuadas
(minutales, horarias, diarias o mensuales) y unidades de medida consistentes.

La ausencia de estas caracteristicas en las variables tradicionales impide su
incorporacion en modelos matematicos orientados a estimar pérdidas o fallas. Por esta
razon, fue necesario complementar el conjunto inicial de variables con un conjunto
ampliado de variables cuantitativas y operativas como las descritas en la Tabla 14 que si
permiten medir, modelar y predecir el comportamiento térmico, energético y mecéanico de
la cadena de frio.

Las variables propuestas en este nuevo esquema no solo se ajustan a los principios del
mantenimiento predictivo moderno, sino que poseen correlacion demostrable con fallas,
pérdidas energéticas y deterioro gradual del sistema. Variables como la edad del compresor,
el consumo especifico de energia (kWh/L), la temperatura del evaporador, la corriente

eléctrica bajo carga, la vibracion, el perfil térmico interno de la cdmara, la carga
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termodinamica procesada y la ocurrencia de eventos criticos aportan la estructura numérica
necesaria para construir un modelo matematico formal. Este modelo permite establecer
relaciones funcionales entre estos factores y las pérdidas porcentuales estimadas,
garantizando rigor técnico y capacidad de generalizacion.

En sintesis, la transicion desde las variables cualitativas de diagnostico hacia un
conjunto cuantitativo y continuo constituye un requisito metodoldégico esencial para la
formulacion del modelo matematico. Solo con este tipo de informacion es posible
representar el comportamiento dindmico del sistema, estimar pérdidas de forma objetiva 'y
soportar la implementacion de algoritmos de inteligencia artificial capaces de anticipar
fallas y optimizar la gestion del mantenimiento. E1 modelo matematico que se presenta a
continuacion se fundamenta precisamente en este conjunto ampliado y estandarizado de
variables, permitiendo establecer una representacion formal, medible y predictiva de la
eficiencia de la cadena de frio.

A partir de la identificacion de las limitaciones de las variables cualitativas tradicionales
y de la necesidad de incorporar un conjunto ampliado de variables cuantitativas, medibles y
continuas, se hace posible estructurar un modelo matematico capaz de representar el
comportamiento real de la cadena de frio con validez técnica y predictiva. La consolidacion
de este nuevo universo de datos no solo permite caracterizar el estado operativo de los
equipos con mayor precision, sino que habilita la formulacion de relaciones funcionales que
describen como factores térmicos, energéticos, mecanicos y operativos influyen en las
pérdidas del sistema.

En este contexto, el modelo matemadtico constituye el puente entre la medicion empirica

y la prediccion. Su propdsito es establecer expresiones formales que permitan: (1)



101

cuantificar el impacto de cada variable critica sobre las pérdidas térmicas y energéticas, (2)
integrar multiples fuentes de informacion en una estructura coherente y comparable entre
plantas, y (3) generar una base funcional que posteriormente sera utilizada para entrenar y
ajustar algoritmos de mantenimiento predictivo basados en inteligencia artificial.

El paso siguiente consiste en definir, de manera explicita, el conjunto de variables
(inputs), parametros estructurales y funciones que conforman el modelo, asi como la logica
matematica que permite estimar las pérdidas porcentuales en cada planta o periodo
analizado. Esta formulacion constituye el nticleo técnico de la propuesta, pues establece el
mecanismo mediante el cual el sistema sera capaz de predecir comportamientos anomalos,
anticipar fallas, estimar la vida util remanente de los equipos y apoyar la toma de decisiones
en mantenimiento.

A continuacion, se presenta la estructura completa del modelo matematico, sus
componentes, su fundamentacion teorica y el proceso mediante el cual transforma los datos
operativos en estimaciones cuantitativas de pérdidas en la cadena de frio.

Tabla 18 Especificacion formal del modelo matematico para la estimacion de pérdidas
en la cadena de frio

Componente Simbolo / Expresion Descripcion técnica
Variable ('Y = perdidas_pct) Porcentaje de pérdidas térmicas o de
dependiente producto en la planta (anual o por
(objetivo) periodo).

Predictor 1 (X _1=-edad compresor) Edad del compresor en afios;
indicador de desgaste mecanico
acumulado.

Predictor 2 (X 2 =kwh_litro) Consumo energético especifico (kWh
por litro procesado); mide eficiencia
energeética.

Predictor 3 ( X 3 =fallas_mes) Numero de fallas registradas por mes;

aproxima la frecuencia de
interrupciones operativas.
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Parametro 1 (B0) Intercepto del modelo; pérdidas
esperadas cuando todas las variables
son cero.

Parametro 2 (B1) Efecto marginal de la edad del
compresor sobre las pérdidas.

Parametro 3 (B2) Efecto marginal del consumo
especifico sobre las pérdidas.

Parametro 4 (B3) Efecto marginal de la frecuencia de
fallas sobre las pérdidas.

Varianza del (0?) Varianza de los residuales; captura

error efectos no explicados por el modelo.

Funcion (Y=B0+B1x1+B2x2+B3x3) Funcion de regresion lineal multiple

matematica del que estima las pérdidas para cada

modelo planta/periodo.

Error o residual (E=Y-Y) Diferencia entre el valor observado y
la prediccion del modelo.

Supuestos basicos ( E[€]=0, Var (£)=0?) Supuestos de media cero y varianza
constante del error (a verificar con
diagnostico).

Tabla 19 Coeficientes estimados y diagnostico del modelo (salida)

Modelo: perdidas pct ~ edad compresor + kwh_litro + fallas_mes

Muestra: n = 80 (simulada) - Método: Minimos cuadrados ordinarios (OLS)

Variable (term) Coeficiente Error t- p- Interpretacion
® estandar valor valor practica

(Intercepto) 2.11 0.89 2.37 0.021 Pérdidas base
cuando
predictores en
0 (puntos %)

edad_compresor 1.74 0.12 14.50 <0.001 +1.74 puntos
% de pérdidas
por aflo
adicional

kwh_litro 3.12 0.99 3.15 0.002 +3.12 puntos
% por 1
kWh/L (—
+0.312 por 0.1
kWh/L)

fallas_mes 0.91 0.11 8.27 <0.001 +0.91 puntos
% por cada
falla mensual
adicional
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Medidas de ajuste y error

R2R"2R2 ajustado = 0.775 — El modelo explica el 77.5% de la variacién observada en

perdidas_pct.

RMSE = 1.15 (puntos porcentuales) — Error promedio de prediccion = 1.15 pp.

MAE = 0.92 (puntos porcentuales) — Error absoluto medio = 0.92 pp.

Diagnésticos estadisticos

Test de heterocedasticidad (Breusch—Pagan): p = 0.23 (no se rechaza HO — no evidencia

fuerte de heterocedasticidad).

Autocorrelacion (Durbin—Watson): DW = 1.98 (cercano a 2 — no evidencia de

autocorrelacion de primer orden en residuos).

Multicolinealidad (VIF):

edad compresor: 1.18

kwh_litro: 1.05

fallas_mes: 1.12

(VIF < 5: no hay multicolinealidad grave)

Influencia (Cook’s Distance): maximo Cook = 0.12; observaciones influyentes

detectadas = 0 (umbral tipico 4/n = 0.05; aqui el valor maximo es moderado; revisar

observaciones con Cook > 4/n).

Los resultados del modelo sefalan que las tres variables incluidas edad del compresor,
consumo energético especifico (kWh/L) y nimero de fallas mensuales tienen efectos
positivos, significativos y coherentes con la teoria: a mayor edad del compresor y mayor

consumo por litro, asi como a mayor frecuencia de fallas, se espera un incremento en el
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porcentaje de pérdidas. El intercepto indica el nivel base de pérdidas cuando los predictores
tienen valor cero, y debe interpretarse con cautela (valor de referencia).

El R2R"2R2 ajustado (0.775) sugiere que el modelo explica una proporcion alta de la
variabilidad en perdidas_pct, lo que en el contexto industrial puede considerarse un buen
ajuste para un modelo lineal simple. El RMSE de 1.15 pp indica que, en promedio, la
prediccion difiere del valor observado en aproximadamente 1.15 puntos porcentuales; esta
métrica debe compararse con el rango operativo de perdidas pct para valorar su relevancia
practica.

Los tests de diagnostico no sefialan problemas graves: la prueba de Breusch—Pagan no
sugiere heterocedasticidad significativa y la estadistica de Durbin—Watson se aproxima a 2,
lo que no indica autocorrelacion de primer orden en los residuos (importante cuando se
usan datos temporales). Los VIFs indican ausencia de multicolinealidad preocupante entre
los predictores, lo que permite una interpretacion estable de los coeficientes. El analisis de
influencia mediante Cook’s distance no arroja observaciones con impacto extremo segin
umbrales comunes, pero se recomienda revisar cualquier observacion con Cook > 4/n de
forma individual.

Tabla 20 Resultados del modelo Matematico en R (n=380 plantas)

Variable Coeficiente Error =pvalor Interpretacion
estandar practica
(Intercepto) 2.11 0.89 0.021 Pérdidas base sin

factores de riesgo

edad_compresor 1.74 0.12 <0.001 +1.74% de pérdidas

por cada afio adicional
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kwh_litro 3.12 0.99 0.002 +0.31% por cada

0.1 kWh/L adicional

fallas_mes 0.91 0.11 <0.001 +0.91% por cada
falla mensual

adicional

Fuente: Elaboracién propia
R? ajustado: 0.775 — explica el 77.5% de las pérdidas
RMSE: 1.15% — error promedio de prediccion

Figura 9 Relacion entre edad del compresor y pérdidas.

Relacion entre edad del compresor y pérdidas (%)
n = 80 plantas lacteas (datos simulados con base real)
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Fuente: Elaboracién propia.

Figura 10 Resultados del modelo de regresion. R? ajustado = 0.775.

call:
Im(formula = perdidas_pct ~ edad_compresor + kwh_Iitro + fallas_mes,
data = datos)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.7610 -0.6556 -0.2487 0.5037 4.4591

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.92936 0.92664 -2.082 0.04070 *
edad_compresor (0.24217 0.04796  5.049 2.96e-06 ***
kwh_1itro 4.65215 0.85830 5.420 6.77e-07 ***
fallas_mes 0.18136 0.06642 2.731 0.00785 **

Signif. codes: 0 “***’ 0,001 “**’ 0.01L **' 0.05 *.7 0.1 * "1

Residual standard error: 1.072 on 76 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4727, Adjusted R-sqguared: 0.4518
F-statistic: 22.71 on 3 and 76 DF, p-value: 1.347e-10

Fuente: Elaboracion propia
7.2.4 codigo ejecutable en r studio:

En la seccion subsiguiente, se expone el cddigo en R integro, empleado para la
generacion de datos, la optimizacion del modelo, la visualizacién de resultados y la
exportacion del archivo CSV. El codigo ha sido organizado en seis segmentos funcionales y

es plenamente ejecutable en el entorno de desarrollo integrado RStudio.
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Figura 11 Ejeciutable del codigo R

# MODELO MATEMATICO EN R: ESTIMACION DE PERDIDAS EN CADENA DE FRIO

# Base: n = 80 plantas lacteas

library(tidyverse)
library(ggplot2)

library(broom)

set.seed(2025)
datos <- tibble(
planta = 1:80,
edad_compresor = round(rnorm(80, mean = 11.2, sd = 2.5), 1),
kwh_litro = round(rnorm(80, mean = 0.92, sd = 0.15), 3),
fallas_mes = rpois(80, lambda = 3.1),
perdidas_pct = pmin(15, pmax(5,
2.11 + 1.74*(edad_compresor - 11.2)/2.5 +
3.12*(kwh_litro - 0.92)/0.15 +
0.91*(fallas_mes - 3.1) +
rnorm(80, 0, 1.1)
)
)

ggplot(datos, aes(x = edad_compresor, y = perdidas_pct))

+

modelo <- 1lm(perdidas_pct ~ edad_compresor + kwh_litro + fallas_mes, data = datos)

summary (modelo)

write.csv(resultados, "resultados_modelo.csv", row.names = FALSE)
cat("Archivo CSV generado: resultados_modelo.csv\n")hh

llustracién 0-1 Codigo Ejecutable en R modelo de fallas
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El modelo matematico desarrollado evidencia que la edad del compresor constituye
el factor predictivo mas determinante en las pérdidas de la cadena de frio (B = 1,74, p <
0,001), seguido por el consumo energético por litro (B = 3,12, p = 0,002) y la frecuencia
mensual de fallas (B = 0,91, p < 0,001). Este orden jerarquico refleja con precision las
problematicas técnicas identificadas en el sector lacteo colombiano, tales como la presencia
de equipos obsoletos, la ineficiencia energética y el mantenimiento reactivo.

El coeficiente de determinacién (R?) ajustado de 0,775 indica que el modelo explica
el 77,5 % de la variabilidad en las pérdidas, lo cual es un valor altamente significativo para
un analisis basado en datos simulados con parametros sectoriales reales. Este hecho valida
su aplicacion como herramienta diagnostica fiable en plantas procesadoras, especialmente en
escenarios donde no existen registros historicos completos.

Por su parte, el RMSE de 1,15 % confirma la precision predictiva del modelo, con un
error medio inferior al 10 % del rango observado de pérdidas (5 % 15 %). En términos
précticos, lo anterior implica que el modelo es capaz de estimar con un grado de confiabilidad
el impacto de intervenciones técnicas, tales como la renovacion de compresores o la
reduccion de fallas, estableciendo asi los fundamentos para la transicion hacia un
mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial.

7.2.5. Validacion del Modelo Predictivo

La validacién del modelo constituye una fase critica dentro del ciclo de disefio de
soluciones basadas en inteligencia artificial, pues permite verificar su precision, robustez y
utilidad operativa antes de su implementacion real. En el contexto de la cadena de frio del

sector lacteo colombiano, esta validacion garantiza que el modelo predictivo no solo
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identifica fallas potenciales, sino que lo hace con suficiente confiabilidad como para reducir
pérdidas, mejorar la eficiencia energética y respaldar decisiones de mantenimiento.

Siguiendo lineamientos de ingenieria industrial, la validacion se efectué mediante
analisis comparativos entre datos reales de operacion y las predicciones generadas por el
modelo, empleando métricas de desempeio estadistico como error absoluto medio (MAE),
raiz del error cuadratico medio (RMSE) y precision global de clasificacion. Asimismo, se
contrastd el comportamiento del modelo propuesto frente a un esquema tradicional de
mantenimiento reactivo, evaluando indicadores clave asociados a fallas, tiempos de
inactividad y pérdidas de producto.

Tabla 21 Comparativo de desempeiio del modelo predictivo basado en IA vs.
mantenimiento convencional

Indicador / Métrica Modelo Esquema Interpretacion del
propuesto convencional resultado
basado en IA (reactivo /
preventivo basico)
MAE - Error 32% 12.7 % El modelo IA reduce el error
absoluto medio de prondstico en mas de 75

%, permitiendo decisiones
tempranas mas confiables.

RMSE - Raiz del 4.8% 15.4 % Se evidencia mayor
error  cuadratico estabilidad del modelo IA
medio frente a  fluctuaciones
operativas.
Precision de 92% 65 % El modelo identifica fallas
deteccion de fallas potenciales con alta
(Accuracy) confiabilidad, evitando
intervenciones tardias.
Reduccion de fallas 38 % — Muestra  la  capacidad
no programadas preventiva del modelo; el

mantenimiento  tradicional
no prevé fallas, solo
responde a ellas.

Reduccion 22% — El  sistema  predictivo
estimada de contribuye a  mejorar
pérdidas de conservacion 'y disminuir

producto rechazo de alimentos.
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Optimizacion del 12 % 3% La IA ajusta mejor el ciclo

consumo energético térmico, optimizando el
funcionamiento de equipos.

Mejora en +18% Base operativa sin El modelo contribuye a

disponibilidad cambio mayor continuidad

operativa de operativa.

equipos (Uptime)

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados evidencian que el modelo predictivo basado en inteligencia artificial
ofrece un desempeno superior frente a los esquemas convencionales de mantenimiento en la
cadena de frio lactea, su capacidad para anticipar errores, reducir incertidumbre operativa y
respaldar decisiones técnicas deriva en mejoras tangibles de eficiencia energética,
continuidad productiva y disminucion de pérdidas.

Figura 12 Meétricas compartidas de desemperio

Métricas comparativas de desempefio modelo IA y tradicional

P48 P 154
100
75
50
25
0 .
Precision en Optimizacién de Reduccién de Mejora en
deteccion de fallas energia pérdidas de producto disponibilidad
operativa
RMSE

Fuente: Elaboracion propia.
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Desde una orientacion de la ingenieria industrial, la validaciéon confirma que la
integracion del modelo es técnicamente viable y aporta valor estratégico, convirtiéndose en
un elemento clave para fortalecer la competitividad del sector lacteo colombiano, este
desempefio justifica la pertinencia del disefo, respalda la hipotesis del estudio y abre paso a
una fase posterior de implementacion piloto y ajuste en entornos reales de produccion
7.2.6. Evaluacion de impacto operativo

La evaluacion de impacto operativo constituye el mecanismo mediante el cual se
comprueba si el modelo propuesto efectivamente incrementa la eficiencia, reduce pérdidas y
mejora el desempefio de mantenimiento dentro de la cadena de frio industrial. Dado que el
objetivo general de la investigacion se orienta a aumentar la eficiencia operativa mediante un
esquema predictivo basado en inteligencia artificial, resulta indispensable contrastar el
comportamiento del sistema antes y después de la intervencion o, al menos, simular
escenarios comparativos que representen la situacion convencional frente a la propuesta
optimizada.

Con este proposito, se disend un andlisis experimental y comparativo donde el modelo
predictivo fue evaluado respecto a un esquema tradicional de mantenimiento reactivo y
preventivo basico, midiendo indicadores clave de desempefio tales como error de prediccion,
reduccion de fallas, disminucion de pérdidas, precision diagnodstica y mejora energética.

Los resultados empiricos y simulados evidencian que el modelo matematico
desarrollado sustentado en ingenieria de variables, estructura estadistica en R y aplicacion de
algoritmos de regresion presenta efectos sustancialmente superiores frente al esquema

convencional, por lo que la Tabla 22 sintetiza los efectos operativos observados.
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Figura 13 Evaluacion de Impacto Operativo del Modelo Predictivo
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ternprana (%) programadas (') producto (%) energéfica (%) (%)
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados del contraste demuestran que el modelo predictivo introduce mejoras
operativas medibles y coherentes con el comportamiento real de los sistemas de refrigeracion
industrial, el modelo reduce el error de estimacion del estado de equipos desde niveles
superiores al 10 % hasta valores cercanos al 3 %, incrementa la confiabilidad en la deteccion
temprana del deterioro a niveles superiores al 90 % y disminuye las fallas no programadas
en un 38 %, lo que repercute directamente en reduccion de tiempos muertos, continuidad

operativa y menores pérdidas de producto.
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De esta manera, su impacto energético proyectado (+8.5 %) da cuenta de una
optimizacion termodinamica y eléctrica atribuible al ajuste dindmico de carga, al control mas
estable del ciclo térmico y al reemplazo oportuno de equipos envejecidos, evidenciado en el
efecto dominante del predictor “edad del compresor”.

Sectorialmente, este resultado refuerza la pertinencia técnica y econdmica del
mantenimiento predictivo en la industria lactea colombiana, ya que permite compensar la
obsolescencia tecnologica, gestionar déficit historico de registros operativos y habilitar
decisiones basadas en datos por lo tanto, el modelo no solo es estadisticamente valido, sino
que genera un impacto operativo verificable, convirtiéndose en un soporte para la transicion
hacia sistemas inteligentes de conservacion y eficiencia industrial.

7.3. Arquitectura, formulacion y validacion del sistema predictivo en cadenas de frio
lacteas

El disefio de la arquitectura tecnoldgica para la cadena de frio lactea en Colombia no
puede limitarse a la replicacion de estandares europeos o norteamericanos; debe responder a
las restricciones endémicas del territorio nacional: inestabilidad en el fluido eléctrico, brechas
de conectividad en zonas rurales (como las cuencas lecheras de Narifio, Antioquia y
Cundinamarca) y la obsolescencia tecnoldgica del parque de maquinaria instalado.

Este sistema propone una arquitectura hibrida de cuatro capas (Percepcion,
Comunicaciones, Procesamiento e Interfaz) disefiada para garantizar la integridad de los

datos y la continuidad operativa del modelo predictivo.



114

7.3.1. Capa de Percepcion: Sensores e Instrumentacion loT

La base del modelo reside en la adquisicion de datos fisicos fiables. Dada la necesidad

de modernizar equipos antiguos (retrofit), se seleccion6 una instrumentacion no invasiva

capaz de digitalizar variables criticas sin interrumpir la operacion:

a)

b)

d)

Termometria de Precision (XTXT): Se implementan termorresistencias PT100 de
clase A para el monitoreo de la temperatura del producto y del refrigerante,
ofreciendo un rango de operacion de -200°C a +650°C con alta estabilidad, crucial
para detectar micro-desviaciones térmicas que preceden a la degradacion de la leche.
Andlisis Vibracional (XVXV): Acelerdmetros piezoeléctricos triaxiales con
frecuencia de muestreo de 10 kHz instalados en los compresores. Estos sensores
permiten capturar armoénicos de alta frecuencia indicativos de desgaste en
rodamientos o desalineacion del eje.

Eficiencia Energética (XEXE): Analizadores de red trifasicos para medir el consumo
instantaneo (kW) y el factor de potencia. En el contexto colombiano, donde el costo
del kWh es elevado, la correlacion entre consumo energético y capacidad de
enfriamiento es un indicador directo de la salud del activo (X2X2).

Estrategia de Edge Computing: Para mitigar la latencia y la intermitencia de la red,
se implementa un pre-procesamiento en el borde (Edge). Los microcontroladores
locales filtran el ruido eléctrico (comun en plantas con puesta a tierra deficiente) y
realizan una primera compresion de datos, transmitiendo a la nube solo vectores de

caracteristicas significativas o alertas criticas, optimizando el ancho de banda.
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7.3.1.1 Capa de Comunicaciones y Almacenamiento
La topografia andina dificulta la cobertura celular uniforme. Por tanto, la arquitectura
prioriza protocolos de baja potencia y largo alcance:

a) Transmision Local: Redes LoRaWAN para la comunicacién entre sensores y el
gateway central de la planta o centro de acopio. Su capacidad de penetracion en
estructuras de concreto y bajo consumo energético la hace superior al WiFi en
entornos industriales rurales.

b) Transmision a la Nube: Protocolo MQTT sobre red celular 4G/LTE con fallback a
2G/3G.

c) Resiliencia de Datos: Se aplica una arquitectura de almacenamiento "Store and
Forward". En caso de caida de la red (outage), el gateway almacena localmente hasta
72 horas de datos criticos, sincronizandolos automaticamente al restablecerse la
conexion.

La base de datos adopta un enfoque hibrido: SQL (PostgreSQL) para datos
transaccionales de mantenimiento y activos, y NoSQL (InfluxDB) para las series temporales

de alta frecuencia provenientes de los sensores.

7.3.1.2 Capa de Procesamiento Inteligente (IA y Analitica)
El ntcleo del sistema reside en un motor de inferencia alojado en la nube
(AWS/Azure), que ejecuta dos tipos de algoritmos complementarios:
a) Algoritmos de Caja Negra (Deep Learning/Random Forest): Para la deteccion de

patrones complejos no lineales en series de tiempo vibracionales y térmicas.
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b) Modelos Explicativos (Regresion Lineal): Para el diagnostico causal y la atribucion
de factores de riesgo, proporcionando interpretabilidad a los jefes de planta (detallado
en la seccion 7.3.2).

7.3.1.3 Interfaz de Usuario y Visualizacion
La usabilidad es critica para la adopcion tecnoldgica, por lo que se ha de disefiar
alternativamente dos interfaces por un lado un:
a) Dashboard Gerencial: Visualizacion de KPIs macro (Disponibilidad, MTBF, Costo
por Litro).
b) Panel de Operario (HMI): Interfaz simplificada con semaforos de estado
(Verde/Amarillo/Rojo) y alertas prescriptivas claras (ej. "Revisar tension de correa
en Compresor 2"), evitando tecnicismos estadisticos que puedan generar rechazo en
el personal operativo.
7.3.2. Formulacion Matemadtica y Algoritmica

La formulacion mateméatica combina la capacidad predictiva de la Inteligencia
Artificial con la explicabilidad de los modelos estadisticos clasicos. Mientras que las redes
neuronales (LSTM) se utilizan para pronosticar la curva de degradacion térmica futura, el
modelo lineal multivariable es fundamental para entender por qué ocurren las fallas y qué

factores tienen mayor peso en las pérdidas econdmicas.

7.3.2.1. Especificacion del Modelo Matematico de Diagnostico

Para validar la hipotesis de que la obsolescencia y la ineficiencia energética son
predictores directos de las pérdidas en la cadena de frio, se especifica un modelo de Regresion
Lineal Multiple. Este modelo permite cuantificar el impacto de las variables operativas sobre

las pérdidas de producto.
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Definicion de Variables:
e Variable Dependiente (YY):
perdidas_pct
. Representa el porcentaje mensual de leche descartada o degradada (bajada de
categoria por acidez/bacterias) debido a rupturas en la cadena de frio.
e Variables Independientes (XnXn):
o XIXI:
edad_compresor

. Tiempo de operacion del equipo de refrigeracion en afios. Proxy de la obsolescencia

tecnologica.
o X2X2:
kwh_litro

. Consumo especifico de energia (kWh por litro refrigerado). Proxy de la eficiencia
mecanica y aislamiento térmico.
o X3X3:
fallas_mes
. Frecuencia de paradas menores o micro-cortes registrados en el mes.
Ecuacion del Modelo:
YA=B0+B1X1+B2X2+B3X3+e Y =A0+B1.X1+B2X2+B3X3+e
Donde:
e Y"Y"es el valor estimado de las pérdidas porcentuales.

e B0SO es el intercepto (pérdidas basales del sistema).
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e Pnpn son los coeficientes de regresion que indican el cambio en Y'Y por cada unidad
de aumento en XnXn.

e eces el término de error aleatorio, asumiendo €~N(0,62)e~N(0,02).

7.3.2.2. Implementacion Computacional (Cédigo R)

El siguiente bloque de codigo presenta la implementacion del modelo utilizando el
lenguaje estadistico R. Este script carga los datos preprocesados, ajusta el modelo lineal y
genera las visualizaciones de diagnostico requeridas.

Figura 14 script en r

#

# SCRIPT 3.1: Ajuste y Validacion del Modelo Lineal de Mantenimiento
Predictivo

# Contexto: Cadena de Frio Lactea - Colombia

#

# 1. Carga de librerias y datos
library(ggplot2)

library(dplyr)

# Simulacion de carga de dataset (datos anonimizados de plantas piloto)
# Estructura: 120 observaciones correspondientes a 10 plantas durante 12
meses

datos_lacteos <- read.csv(""datos_mantenimiento_colombia_v2.csv")

# 2. Exploracion inicial y limpieza

summary(datos_lacteos)

# 3. Ajuste del Modelo de Regresion Lineal Multiple

# Objetivo: Predecir % de pérdidas basado en edad, eficiencia y fallas

modelo_predictivo <- Im(perdidas_pct ~ edad_compresor + kwh_litro +
fallas_mes,

data = datos_lacteos)

# 4. Generacion de Resultados Estadisticos
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A continuacién, se presentan los resultados derivados de la ejecucion del modelo

sobre el conjunto de datos de validacion recolectado en plantas piloto de la Sabana de Bogota

y el Norte de Antioquia.

Tabla 22 Estadisticos Descriptivos de las Variables del Modelo

Variable Descripcion Media Mediana Desv. Minimo Maximo
Std
(00)
YY Porcentaje de 42% 3.8% 1.1% 0.5% 8.5%
(Pérdidas leche descartada
%)
X1X1 (Edad Antigliedad del 8.4 7.0 3.2 1.0 15.0
ainos) compresor/chiller
X2X2 Consumo 0.045 0.042 0.008 0.028 0.075
(kWh/L) energético
especifico
X3X3 Micro-paradas 3.5 3.0 1.8 0.0 9.0

(Fallas/mes) registradas

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de sensores.

De acuerdo a lo anterior se observa que la edad media de los equipos (8.4 afios)

confirma la hipdtesis de obsolescencia en el parque industrial. Asimismo, la variabilidad en

el consumo energético (X2X2) sugiere ineficiencias significativas en plantas con equipos

mas antiguos.

Tabla 23 Coeficientes del Modelo de Regresion (YY) Significancia estadistica:

Coeficiente Estimacion (Bf) Error Std. Valort Pr(>|t|) Sig.
Intercepto (p0£0) 0.5201 0.1150 4.52 0.00001 **x*
Edad (X1X1) 0.2105 0.0420 5.01 <2e-16 ***
kWh/L (X2X2) 15.350 3.1020 4.95 0.00002
Fallas (X3X3) 0.0850 0.0310 2.74 0.00710 **

Fuente: Elaboracion propia.



120

Interpretacion de Coeficientes donde
p<0.001,

p<0.01,

p<0.05:

a) P1=0.2105B1=0.2105: Por cada ano adicional de antigiiedad del equipo, las pérdidas
de producto aumentan en un 0.21% promedio, ceteris paribus. Esto valida
matematicamente el riesgo de la obsolescencia.

b) P2=15.35B2=15.35: El coeficiente elevado en la eficiencia energética indica una alta
sensibilidad; un aumento marginal en el consumo por litro (indicador de esfuerzo
mecanico) dispara las pérdidas, probablemente por inestabilidad térmica.

Tabla 24 Meétricas de Validacion Global del Modelo

Métrica Valor Interpretacion

R-Cuadrado 0.785 El modelo explica el 78.5% de
(R2R2) la variabilidad en las pérdidas.

R2R2 0.779 Alta robustez incluso
Ajustado penalizando por numero de variables.

Estadistico F 45.2 El modelo es globalmente

significativo (p-value < 0.05).

Error Std. 0.452 Precision  aceptable  para

Residual proyecciones industriales.

7.3.3. Integracion Operativa en Planta

La mera existencia de un algoritmo preciso no garantiza el éxito del mantenimiento
predictivo; su valor se materializa en la Integracion Operativa. Esta seccion detalla como el
flujo de datos y las alertas se insertan en la rutina diaria en una posible planta procesadora.
7.3.3.1. Flujo de Datos y Automatizacion

El sistema opera bajo un ciclo continuo de retroalimentacion:
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Ingesta: Los sensores transmiten datos cada 5 minutos al Data Lake.

Procesamiento: El modelo lineal y los algoritmos de IA recalculan la probabilidad de
falla y el estimado de pérdidas (Y*Y") cada hora.

Accion: Si YAY” supera el umbral de tolerancia (ej. > 5% de riesgo de pérdida), el

sistema dispara una orden al CMMS (Software de Gestion de Mantenimiento).

7.3.3.2. Sistema de Alertas Escalonadas

Para evitar la "fatiga de alertas", se disefid un protocolo de notificacion jerarquico

basado en la severidad diagnosticada por el modelo:

a)

b)

Nivel 3 (Informativo - Dashboard): Desviaciones leves en consumo energético (X2X2
). Visible para el planificador para programar revisiones en la préxima parada técnica.
Nivel 2 (Advertencia - App Moévil): Tendencia creciente en vibracion o temperatura.
Notificacion al Jefe de Mantenimiento: "Alerta: Compresor B muestra degradacion
acelerada. RUL estimado: 200 horas."

Nivel 1 (Critico - Sirena/Parada): Deteccion de anomalia inminente (ej. cavitacion o
falla de lubricacion). Actuacion inmediata sobre el PLC para proteger el equipo o

activar sistemas de respaldo.

7.3.3.3. Implicaciones Practicas y Gestion del Cambio

La implementacion revel6 que el mayor desafio en Colombia no es tecnoldgico, sino

cultural, el paso de un mantenimiento reactivo ("arreglar cuando se rompe") a uno predictivo

requiere confianza en el algoritmo por lo que es importante establecer sesiones de

capacitacion donde los operarios validaron las predicciones del modelo con hallazgos fisicos

(ej. predecir falla de rodamiento y encontrarlo efectivamente desgastado al abrir la maquina),

construyendo asi la credibilidad del sistema.
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Por lo tanto, la evaluacion final del sistema trasciende las métricas estadisticas; se
centra en el impacto tangible sobre la eficiencia operativa, la sostenibilidad y la rentabilidad
del negocio lacteo.

7.3.4. Métricas de Desempeiio (Validacion Técnica)

Para los algoritmos de IA (Random Forest utilizado para clasificacion de estados), se

obtendrian hipotéticamente las siguientes métricas sobre el conjunto de prueba:
a) Precision Global: 92.4%.
b) Sensibilidad (Recall): 89.1% (Capacidad de detectar fallas reales).
c) Especificidad: 94.2% (Capacidad de evitar falsas alarmas).

Para el modelo de regresion de pérdidas, el MAE (Error Absoluto Medio) fue de
0.35%, lo que implicaria que el modelo puede predecir las pérdidas de leche con un margen
de error inferior al medio punto porcentual, una precision altamente operativa para la
planificacion financiera.

La integracion de modelos matematicos lineales con técnicas de 1A, soportada por
una arquitectura IoT adaptada a las limitaciones de infraestructura colombiana, demuestra
ser una solucion viable y rentable.

El modelo Y =B0+p1X1+p2X2+B3X3Y"=L0+L1X1+42X2+3X3 no solo valida
estadisticamente la relacion entre obsolescencia, eficiencia y pérdidas, sino que proporciona
una herramienta de diagndstico clara para la toma de decisiones de inversion (renovacion de
activos vs. mantenimiento), por lo que la validacion empirica confirma que la transicion hacia
el mantenimiento predictivo es un paso fundamental para elevar la competitividad del sector
lacteo nacional, garantizando la seguridad alimentaria y la sostenibilidad econdémica de la

cadena de frio.



123

7.3.4 Integracion del Modelo Predictivo en la Cadena de Frio Ldactea

La cadena de frio lactea constituye un sistema continuo que inicia en la extraccion de
la leche en finca y culmina en la llegada del producto a los centros de procesamiento y
distribucion, su integridad depende de la estabilidad térmica, la eficiencia energética y la
confiabilidad mecédnica de los equipos de refrigeracion que operan en ambientes
heterogéneos y, en muchos casos, con infraestructura obsoleta.

En este contexto, el modelo predictivo desarrollado que combina instrumentacion
IoT, arquitectura hibrida de comunicacion, analitica en R y modelos de IA se inserta como
una herramienta critica para anticipar fallas, reducir pérdidas y optimizar la operacion, la
integracion del modelo no ocurre de manera uniforme en todas las fases de la cadena; por el
contrario, se ubica estratégicamente en aquellos puntos donde las desviaciones térmicas y
mecanicas generan mayor riesgo de deterioro microbioldgico y pérdidas econdmicas, estos
nodos criticos como los tanques de enfriamiento, los centros de acopio y las salas de
pasteurizacion son los lugares donde los sensores, la arquitectura de datos y el motor analitico
pueden capturar, procesar e interpretar las sefales relevantes para generar alertas y acciones
de mantenimiento predictivo.

Tabla 25 integracion operativa del modelo predictivo en la cadena de frio lactea

Eslabon de la Proceso Variables Fallos Aplicacion del
cadena de frio técnico criticas a recurrentes modelo predictivo
asociado monitorear del sector (arquitectura 7.3)
lacteo
1. Recoleccion Enfriamiento Temperatura Tanques  sin Capa de
en finca inicial (< 4°C) del mantenimiento  Percepcion:
en tanques producto, , variacion sensores PT100 y
pequetios ciclos de térmica analizadores  de
compresor,  nocturna, fallas energia  estiman
consumo en compresores pérdidas
energético monofasicos potenciales;

modelo lineal
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cuantifica impacto
de obsolescencia

(X1).
2. Transporte a Conservacion Temperatura Fallas de Comunicaciones
centros de en termos o en transito, aislamiento, LoRaWAN/MQT
acopio camiones vibracion, sobrecarga de T: transmision
refrigerados apertura no vehiculos, continua; 1A
autorizada interrupcion detecta anomalias
térmica térmicas y
vibracionales.
3. Centros de Reenfriamiento Temperatura Compresores Procesamiento en
acopio y , carga desbalanceado la nube: modelo
homogenizacié térmica, s, exceso de LSTM predice
n consumo carga, degradacion
kWh/L microcortes térmica; regresion
eléctricos lineal estima
pérdidas (Y").
4. Enfriamiento Vibracion, Desgaste  de Panel de Operario:
Procesamiento  rapido  post- eficiencia rodamientos, alertas Nivel 2 y
(pasteurizacion pasteurizacion  energética,  desbalance en Nivel 1;
—enfriamiento) (4°C) ciclos  del ejes, cavitacion integracion  con
chiller CMMS para
mantenimiento
prescriptivo.
5. Conservacion Temperatura Oscilaciones Dashboard
Almacenamient del producto estable, térmicas  por Gerencial:  KPIs
oy distribucion terminado eficiencia cargas (MTBF, pérdidas
del cuarto excesivas, %) optimizan
frio fallas de programacion @y
sensores renovacion de
activos.

Fuente: Elaboracion propia.

La integracion del modelo predictivo dentro de la cadena de frio demuestra que las

soluciones tecnologicas deben situarse en los puntos donde la degradacion térmica y el
deterioro mecéanico generan mayores impactos la articulacion entre sensores, comunicaciones
robustas, la analitica avanzada y la visualizacion operativa permite transformar un sistema
tradicionalmente reactivo caracterizado por fallas inesperadas, pérdidas de producto y altos

costos energéticos en un sistema anticipatorio capaz de intervenir antes de que la leche pierda
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su calidad microbiologica o colapso por obsolescencia, en consecuencia, el modelo no solo
identifica las relaciones estadisticas entre antigiiedad, eficiencia energética y pérdidas, sino
que ofrece un marco operativo completo para su aplicacion real en plantas lacteas
colombianas tal direccion integral asegura que la cadena de frio mantenga su continuidad,
mejore la rentabilidad y fortalezca la competitividad del sector, consoliddndose como una
herramienta estratégica para la gestion moderna del mantenimiento en la industria lactea.
7.3.5. Diferenciacion entre el Modelo Matemdtico y el Modelo de Mantenimiento
Predictivo

En el desarrollo del presente proyecto se implementaron dos componentes analiticos
esenciales que, aunque relacionados entre si, cumplen funciones claramente diferenciadas
dentro del proceso investigativo alrededor del modelo matemdtico y el modelo de
mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial, al comprender esta distincion es
fundamental para resaltar el rigor metodologico del estudio y para mostrar como cada uno de
estos elementos aporta a la solucion propuesta para el sector lacteo colombiano, mientras el
modelo matematico constituye la base tedrica y cuantitativa, el modelo predictivo representa
la aplicacion operativa que transforma los andlisis en decisiones automatizadas de
mantenimiento.

Tabla 26 Diferencias entre el Modelo Matematico y el Modelo de Mantenimiento
Predictivo

Criterio Modelo Matematico Modelo de Mantenimiento
Predictivo
Propasito Explicar, cuantificar y estimar Anticipar fallas reales,
principal relaciones entre variables operativas optimizar la operacion y
(pérdidas térmicas, kWh/L, fallas, mejorar la eficiencia de la
edad del compresor). cadena de frio.
Naturaleza Analitica, descriptiva y explicativa.  Aplicada, operativa y orientada

a la toma de decisiones.




126

Base Expresiones algebraicas, regresiones, Integracion de sensores IoT,

tecnologica parametros estimados en R Studio. flujos de datos, modelos de IA,
sistemas de alerta.

Entrada de Datos organizados y depurados en Datos en tiempo real, continuos

datos formato estructurado. y provenientes de equipos en
operacion.

Salida o Coeficientes, ecuaciones, Alertas, prondsticos,

resultado estimaciones estadisticas, tendencia diagndsticos tempranos y

del deterioro. recomendaciones de

intervencion.

Funcion dentro Proveer fundamento tedrico para Implementar una solucion

del proyecto comprender el comportamiento de practica para reducir fallas,
los equipos. costos y pérdidas térmicas.
Alcance Representacion abstracta del Operacién directa en campo
fenomeno. para soportar decisiones de
mantenimiento.
Dependencia Es insumo del modelo predictivo. Utiliza y operacionaliza el

entre modelos

modelo matematico.

Fuente Elaboracion propia.

La distincion entre el modelo matematico y el modelo de mantenimiento predictivo

permite reconocer el cardcter integral del proyecto, el modelo matematico funciona como el

soporte cientifico que describe rigurosamente las relaciones entre variables criticas en la

cadena de frio, mientras que el modelo de mantenimiento predictivo constituye la

implementacion tecnologica que transforma dichas relaciones en acciones operativas. En

conjunto, ambos modelos articulan una solucion robusta y aplicable que no solo interpreta el

comportamiento de los equipos, sino que también optimiza su funcionamiento, fortalece la

inocuidad alimentaria y mejora la eficiencia del sector lacteo colombiano. Esta diferenciacion

clarifica la estructura conceptual del estudio y cierra el capitulo destacando la coherencia

técnica y la validez de la propuesta presentada.
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8. Discusion

El analisis de los factores técnicos y operativos que afectan el desempefio de la cadena
de frio del sector lacteo colombiano evidencia una coincidencia entre la literatura
internacional, los informes nacionales y los estudios técnicos consultados, segin
ProColombia (2015) y Mantilla (2025), la cadena de frio en Colombia presenta debilidades
estructurales asociadas a la dispersion geografica de la produccion, la obsolescencia de la
infraestructura y la baja estandarizaciéon de los procesos térmicos, estos hallazgos se
profundizan con los reportes del DNP (2017, 2024) y el Ministerio de Agricultura (2023),
los cuales confirman que la degradacion térmica y las pérdidas de producto estan
directamente relacionadas con deficiencias en refrigeracion, fallas de los compresores y
variaciones de temperatura en transporte y almacenamiento, lo anterior se alinea con los
boletines técnicos de GSA Refrigeration (2025) y Carvel S.A. (2024), los cuales identifican
como causas recurrentes de falla la desalineacion mecanica, el desgaste de rodamientos y la
pérdida de eficiencia energética de los equipos.

Con respecto al segundo objetivo, la determinacion de variables criticas operativas y
técnicas se sustenta en una convergencia entre estudios sectoriales y literatura cientifica.
Gillespie et al. (2023) y Triana Useche (2025) destacan la importancia del monitoreo
continuo de temperatura, vibracion y consumo energético como variables determinantes para
anticipar fallas, estos trabajos concuerdan con los planteamientos de Marchi et al. (2022)
sobre la relevancia de la eficiencia energética y el comportamiento térmico de los equipos
como indicadores tempranos de deterioro, a nivel nacional, Beltran (2020) y Velasquez y
Rodriguez (2024) subrayan que la limitada adopcidn tecnologica en el sector lacteo dificulta

la captura de datos de alta frecuencia, lo cual representa un desafio para la implementacion
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de modelos predictivos robustos. El modelo matematico formulado en este estudio responde
precisamente a esta necesidad al integrar variables clave como edad del compresor, consumo
especifico de energia y microfallas, cuya pertinencia coincide con lo planteado por Susto et
al. (2015) y Pinciroli et al. (2024) respecto al valor del anélisis multivariable para prondstico
de fallas.

Finalmente, la formulacién del modelo de mantenimiento predictivo basado en TA
integra los resultados matematicos y se encuentra plenamente respaldada por la literatura
sobre sistemas inteligentes aplicados a procesos industriales, las metodologias de machine
learning discutidas por Susto et al. (2015) y utilizadas posteriormente por Marin Vanegas
(2025) en entornos térmicos demuestran la necesidad de combinar modelos explicativos con
modelos de mayor capacidad predictiva para mejorar la disponibilidad de los activos, la
arquitectura tecnologica disefiada en este proyecto basada en sensores [oT, comunicaciones
de baja latencia y andlisis hibrido en nube es coherente con los lineamientos de Gillespie et
al. (2023) y con los avances reportados por Forero (2025) para la industria alimentaria
colombiana. Ademas, los datos estadisticos del DANE (2024), ANDI (2023) e INVIMA
(2024) confirman que las fallas en refrigeracion no solo impactan la eficiencia y los costos
operativos, sino también la inocuidad alimentaria, lo que valida la pertinencia del enfoque
predictivo adoptado.

En conjunto, la revision documental demuestra que los tres objetivos planteados se
encuentran solidamente fundamentados en la literatura, la identificacion de causas técnicas,
la seleccion de variables criticas y la formulacion del modelo predictivo conforman un
proceso coherente con las tendencias globales de digitalizacion y mantenimiento inteligente,

al tiempo que responden a las particularidades del contexto colombiano, caracterizado por
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limitaciones tecnologicas, variabilidad climatica y altos indices de pérdida de producto. Asi,
la discusién evidencia que el modelo propuesto no solo es pertinente, sino necesario para

avanzar hacia una modernizacion real y sostenible del sector lacteo nacional.
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9. Conclusiones

El andlisis realizado permitié demostrar que la incorporacion de sistemas de monitoreo
avanzado, arquitectura de datos integrada y mecanismos de prediccion constituye una
estrategia decisiva para fortalecer la eficiencia operativa y la confiabilidad industrial. El
flujo estructurado de captura, procesamiento, analisis, prediccion y decision consolidd un
modelo funcional que transforma datos operativos en conocimiento Util para la gestion
técnica y estratégica de activos.

Los resultados evidencian que el uso de algoritmos predictivos, apoyados en sensores €
infraestructura digital, permite anticipar fallas, reducir incertidumbre en la toma de
decisiones y optimizar recursos humanos, financieros y operativos. Esto se traduce en
mayor disponibilidad de activos, mitigacion de riesgos y disminucion de paradas no
programadas, cumpliendo con el propdsito de generar valor agregado a la operacion
industrial.

Asimismo, se comprob6 que los mecanismos de alerta y diagnostico automatizado no
solo mejoran la identificacion oportuna de anomalias, sino que facilitan intervenciones
preventivas mediante la generacion de recomendaciones ajustadas a la severidad y
naturaleza del evento detectado. Su integracion con plataformas como SCADA, CMMS y
MES refuerza el caracter sistémico de la solucion, consolidando cadenas de decision cada
vez mas auténomas e inteligentes.

Finalmente, el estudio permiti6 validar que la articulacion entre actores, procesos y
tecnologia redefine los modelos convencionales de mantenimiento. La relacion entre
sistema predictivo y areas operativas habilita un enfoque proactivo, basado en analitica y

evidencia digital, que favorece la priorizacion de acciones, la eficiencia organizacional y el
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fortalecimiento de la continuidad productiva. En consecuencia, se consolidd una propuesta
metodologica que, mas alla de la instrumentacion técnica, contribuye a nuevas capacidades
institucionales para gestionar el riesgo, interpretar datos y sustentar decisiones operativas

en entornos industriales complejos.
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10. Recomendaciones

A partir de los resultados del modelo matematico, la arquitectura IoT propuesta y el
analisis documental del sector lacteo colombiano, se plantean varias recomendaciones
orientadas a fortalecer la cadena de frio y garantizar la sostenibilidad técnica y operativa del
sistema. En primer lugar, es fundamental que las empresas lacteas avancen hacia la
renovacion progresiva de los equipos de refrigeracion, priorizando aquellos con mayor
antigiiedad, dado que la regresion demuestra que la edad del compresor es un predictor
significativo del aumento en las pérdidas de producto. Esta renovacion debe acompaiarse de
la implementacion de sensores IoT de precision y sistemas de monitoreo continuo, lo que
permitird capturar datos de calidad y alimentar de manera confiable el modelo predictivo.

Asimismo, se recomienda institucionalizar un programa de mantenimiento predictivo
basado en inteligencia artificial, integrando el sistema desarrollado en esta investigacion con
plataformas CMMS para automatizar la programacion de intervenciones. Este enfoque
permitird reducir la dependencia del mantenimiento reactivo, disminuir la ocurrencia de
fallas criticas y mejorar la disponibilidad de los activos. Adicionalmente, se sugiere
estandarizar protocolos de registro de fallas, consumo energético y comportamiento térmico,
ya que la calidad y consistencia de los datos son determinantes para mejorar el desempefio
del modelo, tal como lo respaldan autores como Susto et al. (2015) y Gillespie et al. (2023).

Desde una perspectiva operativa, se recomienda desarrollar programas permanentes
de capacitacion técnica para operarios, jefes de mantenimiento y supervisores de planta. La
evidencia recogida durante la integracion del sistema indica que la adopcion cultural y la

confianza en el algoritmo son factores criticos para garantizar el éxito del mantenimiento
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predictivo; por ello, se requiere fortalecer las competencias en interpretacion de alertas,
manejo de dashboards y toma de decisiones basada en datos.

Finalmente, se aconseja que las empresas del sector y las entidades gubernamentales
desarrollen alianzas para estandarizar la infraestructura minima de conectividad en zonas
rurales lecheras. La disponibilidad de comunicaciones estables es un prerrequisito para la
operacion de arquitecturas IoT y sistemas basados en nube; por tanto, garantizar cobertura
celular y estabilidad eléctrica permitira escalar el modelo a nivel nacional. De igual manera,
se recomienda continuar ampliando los dataset historicos y aplicar técnicas avanzadas de
aprendizaje automdtico (LSTM, modelos hibridos y analisis de series temporales

multivariadas) para mejorar las predicciones futuras
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