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En los ultimos afios, la industria de procesamiento de alimentos
ha experimentado un aumento en los desafios relacionados con la
eficiencia operativa, la sostenibilidad y la capacidad de respuesta
ante demandas cada vez mas cambiantes. En este escenario, la
inteligencia artificial (1A) ha emergido como una herramienta clave
con gran potencial para revolucionar la cadena de suministro
alimentaria, al abordar aspectos fundamentales como la estimacién
de la demanda, la mejora de procesos, el control de calidad y la
disminucidn del desperdicio. Esta Revision Sistemética de Literatura
(RSL) tiene como propdsito identificar y examinar los estudios méas
significativos publicados entre 2020 y 2025 que investigan el uso de
la 1A —incluyendo técnicas como el aprendizaje automatico, el
aprendizaje profundo y los modelos explicables— en tareas de
prediccion y optimizacion dentro del ambito alimentario.

La metodologia adoptada se basa en el enfoque PICOC, el cual
permitié definir criterios de busqueda especificos dentro de la base
de datos Scopus, asegurando asi la pertinencia y el rigor cientifico
de los articulos seleccionados. En total, se examinaron 50 estudios
que demuestran como la inteligencia artificial puede aplicarse en
diversas etapas de la cadena de suministro: desde la estimacion de la
vida util, la demanda o el deterioro de productos perecederos, hasta
la automatizacion de procesos mediante vision por computadora y el
uso de gemelos digitales para un monitoreo en tiempo real. Los
hallazgos indican que la implementacion de modelos predictivos y
sistemas inteligentes no solo incrementa la eficiencia operativa, sino
que también favorece la sostenibilidad del sistema agroalimentario.

Esta revision ofrece un panorama estructurado del estado
actual de la investigacion, identifica las tecnologias mas utilizadas y
destaca los vacios existentes, proponiendo futuras lineas de trabajo
centradas en la accesibilidad tecnoldgica, la integracion de 1A
explicable y la escalabilidad para pequefias y medianas empresas del
sector.

Palabras clave: Inteligencia artificial, prevision de la demanda,
industria alimentaria, aprendizaje automatico

I. INTRODUCCION

La cadena de suministro en la industria alimentaria es un
sistema complejo que abarca desde la produccién agricola hasta
el consumo final. Este sistema enfrenta desafios criticos, como
la variabilidad en la demanda, la reduccion del desperdicio, el
aseguramiento de la calidad y la promocion de la sostenibilidad
ambiental. Estos retos se intensifican debido a la naturaleza
perecedera de los alimentos, que exige una gestién precisa para

minimizar pérdidas, y la necesidad de adaptarse a contextos
dindmicos, como crisis sanitarias o cambios climaticos que
afectan la produccion y distribucién. La globalizacion vy el
aumento de la poblacion han incrementado la presion sobre las
cadenas de suministro para garantizar un suministro constante
y eficiente, manteniendo la trazabilidad y la seguridad
alimentaria.

En este contexto, la inteligencia artificial (1A) ha surgido
como una tecnologia transformadora, automatizando tareas,
prediciendo variables clave y optimizando decisiones
operativas. Técnicas como machine learning, deep learning y
vision por computadora han revolucionado el sector alimentario.
Por ejemplo, modelos predictivos han estimado el tiempo de
secado de productos carnicos [2], mientras que gemelos
digitales han optimizado el monitoreo de la frescura de frutas
[4]. Ademas, sistemas de visién por computadora han mejorado
la inspeccién de empaques [42]. Estos avances demuestran el
potencial de la IA para reducir el desperdicio, mejorar la
eficiencia y contribuir a la sostenibilidad. Sin embargo, la
literatura actual evidencia vacios significativos. La
escalabilidad de los modelos de IA hacia contextos reales,
especialmente en pequefias y medianas empresas (PYMES), es
limitada debido a restricciones de infraestructura y costos [12].
La baja adopcion de modelos explicables (Explainable Al)
dificulta su uso por usuarios no técnicos [43], y la integracion
de datos multisensoriales, como informacion de sensores,
ventas e historial de produccidn, sigue siendo un desafio [20],
[34].

Estos vacios resaltan la necesidad de una sintesis que
organice y evalle las aplicaciones de la IA en la cadena de
suministro alimentaria. La importancia de este estudio radica en
el potencial de la IA para transformar la industria, optimizando
procesos, reduciendo costos y promoviendo practicas
sostenibles. La ausencia de revisiones sistematicas recientes
que aborden estos aspectos de manera integral justifica esta
investigacién, que busca consolidar el conocimiento y orientar
a investigadores y profesionales.

El objetivo de esta Revision Sistematica de Literatura (RSL)
es identificar y analizar las aplicaciones de la inteligencia
artificial en la prediccion y optimizacion de la cadena de
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suministro en la industria alimentaria (2020-2025), examinando
la prediccion de demanda, calidad, vida atil y automatizacion,
ademas de destacar tendencias y brechas.

El documento se estructura como sigue: la metodologia
describe el enfoque PICOC vy los criterios de seleccion; los
resultados presentan las tecnologias y aplicaciones de IA; la
discusidn compara los hallazgos con la literatura existente; y las
conclusiones resumen los aportes y proponen futuras lineas de
investigacion.

Il. METODOLOGIA

En esta seccion se describen los métodos empleados para
larecoleccién y analisis de la informacion relevante en el marco
de esta revision sistematica.

1. Enfoque metodolégico PICOC

El enfoque PICOC fue utilizado como guia estructural para
definir los criterios de blsqueda, seleccion y analisis de la
literatura cientifica relacionada con el uso de inteligencia
artificial en la cadena de suministro del sector alimentario. Este
modelo permitié delimitar los componentes clave del estudio,
facilitando asi una exploracion sistematica de la evidencia
disponible.

e Titulo propuesto del estudio:
Aplicaciones de la Inteligencia Artificial en la
Predicciobn y Optimizacion de la Cadena de
Suministro en la Industria Alimenticia: Una Revision
Sistematica de Literatura (2020-2025)

e Justificacion del estudio:
Las empresas del sector alimentario enfrentan grandes
retos para mantener una cadena de suministro eficiente,
agil y resiliente frente a cambios en la demanda,
limitaciones logisticas y presion sobre los costos. En
ese contexto, la inteligencia artificial se presenta como
una tecnologia estratégica para anticiparse a
comportamientos del mercado, reducir desperdicios y
optimizar recursos a lo largo de toda la cadena de valor.

e Pregunta principal de investigacion:
¢Qué aplicaciones de inteligencia artificial se han
implementado en la industria alimenticia para
mejorar la prediccion y optimizacion de la cadena de
suministro en el periodo 2020-2025?

Con base en esta pregunta se desglosaron los siguientes
componentes PICOC:

P (Poblacion / Problema): ¢ Qué desafios presenta la cadena
de suministro en el ambito de la produccion alimentaria?

| (Intervencion): ;Qué herramientas basadas en
inteligencia artificial se estan implementando para hacer mas
eficientes estos procesos?

C (Comparacién): ¢En qué medida las técnicas basadas en
IA superan a los métodos tradicionales?

O (Resultados esperados): ; Qué beneficios se han obtenido
en cuanto a prediccidn, optimizacion y toma de decisiones?

C (Contexto): ¢(En qué segmentos de la industria
alimentaria y en qué regiones se han aplicado estas soluciones?

A partir de las preguntas formuladas, fue posible identificar
términos clave que permitieron desarrollar una busqueda
bibliografica mas precisa y enfocada en el tema. En

consecuencia, se elaboro la siguiente tabla (Tabla 1).

TABLA1

DIAGRAMA PICOC PALABRAS CLAVE

operativos y de
planificacion que
enfrenta la industria
alimentaria en sus
cadenas de suministro.

Picoc Descripcion Palabras clave
Problema / El estudio se enfoca en “food” OR “food
Poblacién los desafios logisticos, industry” OR “food

manufacturing” OR
“food processing” OR
“manufacturing” AND
“supply chain” OR
“logistics” OR
“distribution”

Intervencion

Implementacion de
técnicas de Inteligencia
Artificial y Aprendizaje

Automatico para mejorar
la prediccion de la
demanda y optimizar
procesos operativos.

"artificial intelligence"
OR "machine learning"
OR "deep learning" OR
"neural networks" OR
"predictive analytics"
OR "Al-based
forecasting"

Comparacién

Uso de métodos
tradicionales de
pronostico, tales como
modelos estadisticos
clasicos, series

"traditional forecasting"
OR "statistical
forecasting" OR "time
series analysis" OR
"linear regression" OR

temporales y métodos "ARIMA" OR
basados en reglas "exponential
heuristicas. smoothing"

su implementacion dentro
de plantas procesadoras,
centros de distribucion y
empresas del sector
alimentario, tanto en
paises en desarrollo como
industrializados.

Resultados Se identifican los efectos “prediction” OR
de la implementacion de “forecasting” OR
1A en términos de “optimization” OR
eficiencia operativa, “optimizing”
prediccion de demanda, y
mejora de procesos
logisticos.
Contexto El anélisis se enfoca en “food industry” OR

“manufacturing” OR
“processing” OR
“developing countries”
OR “industrial sector”

Tras identificar las palabras clave, estas fueron aplicadas
en la base de datos bibliografica Scopus. Como resultado, se
generaron las siguientes expresiones de bulsqueda, que se
detallan en la (Tabla 2).

TABLA 2
FORMULA DE BUSQUEDA

Formula de bisqueda




(TITLE-ABS-KEY ("artificial intelligence" * OR
"machine learning" OR "deep learning" OR "Al") AND
SCOPUS TITLE-ABS-KEY ("prediction” OR "forecasting” OR

("food" AND ("supply chain" OR "manufacturing" OR
"processing” OR "industry™)))

"optimization" OR "optimizing") AND TITLE-ABS-KEY

Fuente utilizada:

e Scopus

La ecuacidn de basqueda fue aplicada, obteniendo un total
de 31 articulos cientificos pertinentes al tema de estudio. La
descarga de los resultados se realizé el 7 de junio de 2025.

Se definen como pardmetros previos aquellos lineamientos
que guian la seleccion de los estudios relevantes para ser
considerados dentro del proceso de revision sistematica. Dichos
criterios establecen las condiciones que debe cumplir un
articulo para ser incorporado en el andlisis, asi como los
factores que justifican su exclusion del conjunto de documentos
revisados. A continuacion, se detallan los criterios de inclusion
y exclusion en la (Tabla 3).

TABLA 3
CRITERIOS
Tipo Cadigo | Descripcion
Criterio de | CI'1 Articulos originales.
Inclusién
Cl2 Investigaciones  que reporten resultados
relacionados con  prediccién, optimizacion,
eficiencia operativa 0o mejora en la toma de
decisiones.
Cl3 Investigaciones que aborden aplicaciones de
inteligencia artificial, Machine Learning, Deep
Learning o técnicas predictivas basadas en 1A.
Criterio de | CE1 Articulos publicados fuera del periodo 2020-2025.
Exclusién
CE2 Publicaciones no académicas o que no hayan sido
sometidas a revision por pares, como editoriales,
columnas de opinién o entradas de blog.
CE3 Estudios que no se enfoquen en el sector
alimenticio.

Para la depuracion del conjunto inicial de articulos
recuperados en la bisqueda bibliografica, se aplicaron filtros
con base en los criterios de inclusion y exclusion previamente
definidos. Este proceso se llevd a cabo considerando con mayor
profundidad las siguientes especificaciones:

e Se priorizaron articulos cientificos que ofrecieran
informacion sustancial, respaldada por tablas, analisis
cuantitativos o datos estadisticos relevantes, con el fin
de garantizar una base s6lida para la extraccion de
resultados. Se excluyeron documentos no académicos
como cartas al editor, libros, tesis, revisiones
narrativas u otros materiales que no correspondieran a
estudios empiricos o sistematicos revisados por pares.

e Se seleccionaron Unicamente investigaciones con un
enfoque alineado al uso de inteligencia artificial en el
contexto de la cadena de suministro alimentaria,
excluyendo estudios que se orientaran a otras

industrias o disciplinas no relacionadas, como la
ergonomia o los riesgos laborales.

Estos filtros permitieron refinar significativamente el
corpus documental, asegurando la pertinencia y calidad
metodoldgica de los estudios incluidos en la revision (Figura 1).

Scopus
| Ease de datos n=660

Eegistros seleccionados tras .| Eegistros Exchudos

criterios de exclusion n=227 n=442
Fegistros incluidos por lectura .| Registros Excluidos

de titulo n=107 n=120
Fegistros incluidos por lectura .| Registros Excluidos

de resumen n=70 " n= 37
Fegistros incluidos por lectura .| Registros Excluidos

de articulo completo n=4% i n=_ 21

Fig. 1 Diagrama de Prisma

I11. RESULTADOS

La figura correspondiente ilustra cdmo se distribuyen los
articulos seleccionados segln su afio de publicacién, abarcando
el periodo de 2020 a 2025, en linea con los criterios definidos
en la estrategia de bisqueda. Se observa que los afios 2022 y
2023 concentran la mayor cantidad de publicaciones, lo cual
refleja un notable incremento en el interés académico por la
inteligencia artificial (1A) aplicada a la cadena de suministro en
el sector alimentario. Este crecimiento puede atribuirse al
rapido desarrollo de tecnologias como el aprendizaje
automatico, la visién computacional y los gemelos digitales, asi
como a la necesidad de mejorar la eficiencia logistica en
escenarios marcados por alta incertidumbre, como ocurrié
durante la pandemia de COVID-19.
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Los estudios mas citados en esta revision corresponden a
investigaciones que aplican inteligencia artificial en la cadena
de suministro alimentaria con impactos significativos en la
optimizacion de procesos y la prediccion de demanda. Destacan
trabajos que integran machine learning y deep learning para el
control de calidad en tiempo real, la prediccion de vida atil y la
reduccion de desperdicios, con aplicaciones en frutas, carnicos
y productos procesados. Entre los méas referenciados estan
Rakholia et al. [2] sobre prediccion del tiempo de secado de
carne, Zou et al. [4] en gestion dinamica de frescura con
gemelos digitales y Banus et al. [42] en inspeccién
automatizada de empaques. Estos estudios sirven de referencia
clave por su rigor metodoldgico, resultados replicables y el uso
de algoritmos avanzados como CNN, Random Forest y técnicas
de Explainable Al, impulsando la adopcién de la IA en el sector
alimentario.
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Fig. 3 Estudios mas citados

Como se observa en la Tabla 4, el total de documentos
seleccionados corresponde a articulos cientificos (49), lo que
representa el 100 % del corpus analizado. La homogeneidad en
el tipo de fuente evidencia un enfoque riguroso en la seleccién
de literatura académica, asegurando la calidad, validez y
relevancia cientifica de los resultados obtenidos en la revision
sistemaética.

] TABLA 4
CLASIFICACION DE ARTICULOS POR SU TIPO DE
DOCUMENTO
Tipo de documento Frecuencia %
Articulos cientificos 49 100%
Total 49 100%

Los resultados evidencian que el 65.3% de los estudios
aplicaron un enfoque cuantitativo, destacando el uso de
algoritmos de aprendizaje supervisado, series temporales y
andlisis estadisticos para modelar la demanda, optimizar rutas
de distribucion y mejorar procesos productivos. EI 20.4%
emplearon un enfoque cualitativo, principalmente en el analisis
de casos de implementacion de IA en industrias especificas,
evaluaciones de impacto y estudios de percepcion de actores de
la cadena. El 14.3% restante adopté un enfoque mixto,

combinando analisis cuantitativos de datos con entrevistas y
estudios de campo para validar modelos en entornos reales. Este
patron metodol6gico demuestra el predominio de técnicas
cuantitativas en la investigacion sobre IA en cadenas de
suministro, pero también resalta la necesidad de metodologias
mixtas para integrar el contexto operativo y facilitar la
escalabilidad e implementacién efectiva de las soluciones en la
industria alimentaria.

) TABLAS
CLASIFICACION DE ARTICULOS POR SU ENFOQUE
METODOLOGICO

Enfoque Metodolégico Frecuencia %
Cualitativo 10 20.4%
Cuantitativo 32 65.3%
Mixto 7 14.3%
Total 49 100%

En relacion con el origen geogréafico de los articulos
seleccionados, se observa una notable concentracion de
investigaciones en paises asiaticos y europeos. China lidera con
6 estudios, seguida por el Reino Unido e India con 5 cada uno,
y Alemania con 4. También destacan Corea del Sur y Arabia
Saudita con 3 estudios cada uno. La distribucién refleja una
fuerte inversion en tecnologias emergentes por parte de
economias con alto desarrollo tecnolégico.

Por otro lado, se identificaron contribuciones desde paises
de América Latina como Brasil y Chile, asi como de Africa
(Nigeria, Marruecos, Sudafrica) y otras regiones como Europa
del Este y Asia Occidental. La diversidad geogréfica sugiere un
interés global en la aplicacion de inteligencia artificial en la
cadena de suministro alimentaria, aunque con una marcada
concentracion en paises con mayor infraestructura digital y
capacidad de innovacion.

TABLA 6
CLASIFICACION DE ARTICULOS POR SU PROCEDENCIA
Ne Pais Nl]mer_o de
estudios
1 China 6
2 Reino Unido 5
3 India 5
4 Alemania 4
5 Corea del Sur 3
6 Arabia Saudita 3
7 Iran 2
8 Canada 2
9 Espafia 2
10 Pakistan 2
11 Bélgica 1
12 Brasil 1
13 Chile 1
14 Grecia 1
15 Indonesia 1
16 Irlanda 1
17 Malasia 1
18 Marruecos 1
19 Nigeria 1




20 Polonia 1
21 Portugal 1
22 Serbia 1
23 Sudafrica 1
24 Taiwan 1
25 Turquia 1
TOTAL 49

En la Figura 3 se presentan las tecnologias de inteligencia
artificial mas utilizadas en los estudios analizados. El
aprendizaje automatico (Machine Learning) destaca como la
técnica mas empleada, con 33 apariciones, seguido por el
aprendizaje profundo (Deep Learning) con 20 y la visién por
computadora (Computer Vision) con 18. Estas tecnologias son
ampliamente aplicadas en tareas de prediccion, clasificacién y
monitoreo en tiempo real dentro de la cadena de suministro
alimentaria.

Otras tecnologias relevantes incluyen la inteligencia
artificial explicable (XAl), el Internet de las Cosas (10T), y las
redes neuronales artificiales (ANN), que permiten mejorar la
transparencia, conectividad y capacidad predictiva de los
sistemas. Tecnologias emergentes como los gemelos digitales,
blockchain y el procesamiento de lenguaje natural (NLP)
también estdn comenzando a integrarse en soluciones mas
avanzadas, aunque su adopcion adn es limitada.
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Fig. 4 Tecnologias de IA més Utilizadas

La Figura 4 muestra las principales aplicaciones de la
inteligencia artificial en la industria alimentaria, segin los
estudios analizados. La categoria mas frecuente es
la optimizacion de procesos y planificacion, con 22 estudios, lo
que refleja el interés por mejorar la eficiencia operativa y la
toma de decisiones en tiempo real.

Le siguen la prediccion de demanda, rendimiento y
frescura (18 estudios), y lareduccion de pérdidas vy
desperdicio (15 estudios), lo que evidencia el papel de la A en
la sostenibilidad y la gestién inteligente de recursos. También
se destacan aplicaciones en control y monitoreo de calidad en
tiempo real (14), clasificacion e inspeccion automatica (8),
y trazabilidad y seguridad alimentaria (6), areas clave para

garantizar la calidad, seguridad y transparencia en la cadena de
suministro.

Trazabilidad / seguridad alimentaria - 6

Clasificacion/ inspeccién automatica

Reduccién de pérdidas / desperdicio

I -
I 5

Control / Monitoreo de calidad en tiemporeal _ 14
I --

Optimizacion de procesos / planificacion

Prediccion de demanda / rendimiento / frescura _ 18
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Fig. 5 Aplicaciones de 1A en la Industria Alimentaria

La Figura 5 muestra la distribucion de las aplicaciones de
inteligencia artificial segun las fases de la cadena de suministro
alimentaria. Se observa que la fase de produccion concentra la
mayor cantidad de aplicaciones, especialmente en optimizacion
de procesos y prediccién de demanda o calidad, lo que refleja
el interés por mejorar la eficiencia desde las etapas iniciales.

La postcosecha y procesamiento también presenta una alta
concentracion de estudios, particularmente en control vy
monitoreo de calidad, mientras
gue almacenamiento y transporte/distribucion destacan por su
enfoque en la reduccion de desperdicio y la prediccion de vida
atil. La fase de comercializacion/retail, aunque menos
representada, incluye aplicaciones relevantes en trazabilidad y
planificacién de inventarios.

Este anélisis evidencia que la 1A se esta aplicando de forma
transversal en toda la cadena de suministro, con énfasis en las
etapas donde se generan mayores pérdidas o donde la eficiencia
operativa tiene un impacto directo en la sostenibilidad y calidad
del producto final.
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Fig. 6 Fase de la Cadena de Suministro vs Aplicacion de IA

La Figura 6 presenta los métodos y algoritmos de
inteligencia artificial méas empleados en los estudios
analizados. Random Forest lidera con 9 apariciones, seguido
por redes  neuronales  convolucionales  (CNN) y redes
neuronales artificiales (ANN), ambas con 8 menciones. Estos
algoritmos destacan por su capacidad para modelar relaciones



complejas y realizar tareas de clasificacion y prediccion con alta
precision.

Otros métodos relevantes incluyen XGBoost (6), modelos
recurrentes como LSTM y RNN (5), yregresiones
estadisticas (5), utilizados principalmente en prediccion de
demanday andlisis de series temporales. También se identifican
enfoques mas avanzados como YOLO para vision por
computadora, técnicas delA explicable (SHAP/XAI),
y modelos hibridos CNN+LSTM, que combinan precision con
interpretabilidad y robustez.

La diversidad metodolégica reflejé la evolucion del campo
hacia soluciones méas especializadas, adaptadas a las distintas
fases y necesidades de la cadena de suministro alimentaria.

Otros (ARIMA, GNN, etc.) NN 7
Modelos hibridos CNN+LSTM [ 3
SHAP/ XAl NN 3
YOLO (v5/ve) I .
Regresiones (lineal, OLS, PLS) NN S
LSTM/RNN/BILSTM I 5
XGBoost NN ©
ANN (Redes neuronales artificiales) [ NN
CNN (Redes convolucionales) NN S
Random Forest . ©

Fig. 7 Métodos y Algoritmos de |A mas utilizados en la Industria
Alimentaria

La Figura 7 ilustra la distribucion de los sectores donde se
ha aplicado la inteligencia artificial dentro de la cadena
alimentaria. El sector industrial representa la mayor proporcion
(36%), lo que refleja el interés por automatizar procesos,
mejorar el control de calidad y optimizar la produccién en
entornos altamente tecnificados.

Le siguen los sectores agricolas (18%)
y agroindustrial (16%), donde la IA se ha utilizado para
predecir rendimientos, gestionar recursos y reducir pérdidas
postcosecha. Los sectores logistico y multisectorial (ambos con
14%) también muestran una presencia significativa,
especialmente en aplicaciones relacionadas con trazabilidad,
prediccion de demanda y sostenibilidad.

La diversidad sectorial evidencio el caracter transversal de
la IA y su potencial para transformar distintos eslabones de la
cadena alimentaria, desde la produccién primaria hasta la
distribucion y comercializacion.

M Industrial M Agroindustrial B Agricola M Logistico M Multisectorial

Fig. 8 Sectores de Aplicacion de la IA en la Cadena Alimentaria

V. DISCUSSION

En esta revision sistematica de la literatura (RSL), se
analiz6 el uso de inteligencia artificial (IA) en la cadena de
suministro alimentaria, identificando que las técnicas de
machine learning (ML) y deep learning (DL) son las mas
prevalentes, con 33 estudios empleando ML y 20 utilizando DL
[Fig. 4]. Estos hallazgos contrastan con revisiones previas,
como la realizada por Kumar et al. [48], donde se report6 un
uso mas amplio de IA sin destacar técnicas especificas, con solo
un 15% de los estudios enfocados en ML y menos del 10% en
DL. En esta RSL, las aplicaciones mas frecuentes incluyen la
optimizacion de procesos y planificacion (22 estudios) y la
prediccion de demanda, rendimiento y frescura de alimentos
(18 estudios) [Fig. 5]. Esto sugiere una tendencia hacia la
mejora de la eficiencia operativa y la reduccion de desperdicios,
a diferencia de lo observado por Kumar et al. [48], donde el
enfoque predominante era la automatizacion basica de tareas
(aproximadamente 60% de los casos).

Comparado con el trabajo de Nikkhah et al. [18], que
encontré que la IA se aplicaba mayoritariamente en la fase
agricola (45% de los estudios), en esta revision la fase de
produccion concentra el mayor nuimero de aplicaciones,
representando un 36% del total [Fig. 6]. Esta diferencia podria
atribuirse a la creciente necesidad de optimizar procesos
industriales en contextos de alta demanda y productos
perecederos, como se evidencia en los 12 estudios que
abordaron la planificacién de la produccién en fabricas de
alimentos  procesados. Sin embargo, la fase de
comercializacion/retail muestra una representacion
sorprendentemente baja, con solo 5 estudios, a pesar de su
relevancia para la gestion de inventarios y la experiencia del
consumidor. Esto contrasta con lo reportado por Chen et al. [40],
donde el 25% de las aplicaciones de IA se centraban en la
gestion de inventarios en retail, destacando una brecha
significativa en la investigacion actual.

Ademas, se observd que tecnologias emergentes como
blockchain y el procesamiento del lenguaje natural (NLP)
tienen una adopcion limitada, con menos de 5 estudios cada una,



a pesar de su potencial para mejorar la trazabilidad y el analisis
de datos no estructurados en la cadena de suministro [40]. En
contraste, Chen et al. [40] reportaron un uso mas amplio de
blockchain (15% de los estudios), lo que sugiere que barreras
técnicas o costos podrian estar limitando su implementacion en
el contexto de esta RSL. Por otro lado, la prediccion de la
frescura de alimentos mediante DL mostrd una precision
promedio superior al 85% en 10 estudios, superando el 78%
reportado en revisiones anteriores que utilizaban métodos
estadisticos tradicionales [18].

Estos resultados son relevantes porque demuestran que la
IA esta transformando activamente la cadena de suministro
alimentaria, especialmente en la produccion y la prediccion,
pero también resaltan dareas subexploradas como la
comercializacion y la aplicacion en paises en desarrollo, donde
solo 3 estudios abordaron este contexto. Entre las limitaciones
de esta RSL se encuentran la dependencia exclusiva de la base
de datos Scopus, que podria excluir investigaciones relevantes
en otras fuentes. Para futuras investigaciones, se recomienda
integrar datos multisensoriales y desarrollar modelos de 1A
explicable (XAI), como los propuestos por Zhang et al. [50],
para facilitar su adopcion en pequefias y medianas empresas
(PYMES) del sector alimentario.

V. CONCLUSIONS

Esta Revision Sistematica de Literatura (RSL) tuvo como
objetivo examinar y resumir las principales aplicaciones de la
inteligencia artificial (IA) en la prediccion y optimizacion de la
cadena de suministro en la industria alimentaria. Los resultados
muestran que las técnicas de machine learning y deep learning
son predominantes, con aplicaciones clave en la optimizacion
de procesos, la prediccion de demanda y la reduccion de
desperdicios. Tecnologias como Random Forest y redes
neuronales convolucionales (CNN) destacan entre las mas
utilizadas, y los estudios se concentran principalmente en
ciertas regiones geograficas.

La RSL contribuye a la literatura al ofrecer un panorama
actualizado y estructurado de estas aplicaciones, identificando
tendencias emergentes y brechas en la investigacion. Sin
embargo, presenta limitaciones, como su dependencia de la
base de datos Scopus y la falta de evaluacion de la calidad
metodologica de los estudios incluidos, lo que podria afectar la
robustez de los hallazgos.

Como futuras lineas de investigacion, se recomienda
explorar el uso de IA en la fase de retail, integrar datos
multisensoriales y desarrollar enfoques de Explainable Al (XAI)
adaptados a PYMES. Asimismo, se sugiere realizar analisis
comparativos entre regiones para profundizar en las diferencias
contextuales.
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