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Abstract- This study develops a mixed-integer linear programming (MILP) model for planning three polyethylene terephthalate (PET) container 

formats in a regional bottling plant. A reproducible synthetic dataset was generated with seed 2026, covering 12 weeks, 144 shifts, and 432 SKU-

shift observations. The model maximizes direct economic value while accounting for production capacity, setup time, PET waste , energy 

consumption, minimum batches, and unmet demand. Weeks 1-8 were used for calibration and weeks 9-12 for backtesting against a transparent 

manual-planning heuristic. Across 48 validation shifts, the MILP increased direct economic value from S/ 20,739.25 to S/ 20,913.15 per shift 

(+0.84%), reduced unmet demand by 8.90%, PET waste by 4.52%, and energy use by 2.83%. The improvement in direct value was statistically 

supported by the paired Wilcoxon test (p < 0.001; dz = 0.74). A 500-run Monte Carlo experiment produced a median incremental benefit of S/ 

215.80 per shift, with a 5th-95th percentile interval of S/ 39.75-S/ 1,623.30. Under the base adoption scenario, the estimated net annual benefit 

was S/ 98,915, the net present value was S/ 199,077, and payback was 0.39 years. Results support the computational feasibility of the model. 

Keywords- mixed-integer linear programming, PET containers, production planning, eco-efficiency, Monte Carlo simulation. 
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Resumen- Se desarrolló un modelo de programación lineal entera mixta (MILP) para planificar tres formatos de envases de polietileno tereftalato 

(PET) en una planta embotelladora regional. Se generó una base sintética reproducible con semilla 2026, compuesta por 12 semanas, 144 turnos 

y 432 observaciones SKU-turno. El modelo maximiza el valor económico directo considerando capacidad, tiempos de preparación, merma de 

PET, energía, lotes mínimos y demanda no atendida. Las semanas 1-8 se destinaron a calibración y las semanas 9-12 a backtesting frente a una 

heurística transparente de planificación manual. En 48 turnos de validación, el MILP elevó el valor económico directo de S/ 20 739,25 a S/ 20 

913,15 por turno (+0,84 %), redujo la demanda no atendida en 8,90 %, la merma de PET en 4,52 % y el consumo energético en 2,83 %. La mejora 

económica fue respaldada por Wilcoxon pareado (p < 0,001; dz = 0,74). En 500 escenarios Monte Carlo, el beneficio incremental  mediano fue S/ 

215,80 por turno, con percentiles 5-95 de S/ 39,75-S/ 1 623,30. El escenario base estimó un beneficio neto anual de S/ 98 915, un VAN de S/ 199 

077 y recuperación en 0,39 años. Los resultados respaldan la factibilidad computacional. 

Palabras clave- programación lineal entera mixta, envases PET, planificación de producción, ecoeficiencia, simulación Monte Carlo.
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I. INTRODUCCIÓN 

Los envases de polietileno tereftalato (PET) son relevantes para 

las cadenas de bebidas por su relación entre resistencia, bajo 
peso y facilidad de transporte. Sin embargo, su expansión 

también intensifica el consumo de resina, energía y capacidad 
de transformación. La gestión del PET exige, por ello, combinar 

productividad con circularidad y prevención de pérdidas. La 
OCDE advierte que el crecimiento de los residuos plásticos 

demanda estrategias que actúen simultáneamente sobre diseño, 
producción, uso y recuperación [1]. En el ámbito de las botellas, 

los estudios de ciclo de vida muestran que el peso del envase, 
la energía del proceso y la proporción de material desperdiciado 

condicionan de manera significativa el desempeño ambiental 
[2], [3]. Asimismo, el diseño para circularidad requiere 

decisiones operativas coherentes con el uso eficiente de 
recursos y con las posibilidades de reciclaje [4], [5]. La 

planificación de una planta embotelladora es un problema 
multivariable: varios formatos compiten por horas de máquina, 

mano de obra, preformas y energía; los cambios de molde 
consumen capacidad; la demanda fluctúa; y una secuencia 

inadecuada puede elevar el descarte y dejar pedidos sin atender. 
Una revisión reciente de más de cincuenta modelos para 

bebidas identificó que el tamaño de lote, la sincronización de 
etapas, los tiempos de preparación, el mantenimiento y la 

incertidumbre continúan siendo desafíos centrales [6]. Los 
modelos específicos para bebidas han demostrado que una 

representación temporal suficientemente detallada mejora la 
calidad del programa [7], mientras que la planificación robusta 

de líneas de embotellado reduce la sensibilidad ante cambios de 
demanda y capacidad [8]. Aplicaciones en cervecerías, 

industrias alimentarias y cadenas digitales confirman que la 
programación matemática puede transformar restricciones 

operativas en planes reproducibles [9]-[11]. 

No obstante, parte de la literatura se concentra en 

instalaciones de gran escala, utiliza modelos complejos con alta 
exigencia de datos o evalúa únicamente el costo y el 

cumplimiento. Los estudios industriales muestran que la 
utilidad gerencial del MILP depende de la calidad de 

parámetros, la trazabilidad de supuestos y la comparación con 
una línea base equivalente [12], [13]. Además, los modelos 

deterministas pueden generar conclusiones frágiles cuando 
omiten variabilidad de demanda, paradas o costos, una 

limitación señalada desde las revisiones clásicas de 
planificación bajo incertidumbre [14]. En plantas regionales, 

donde el acceso a sistemas integrados y bases auditadas puede 
ser limitado, resulta pertinente evaluar arquitecturas de decisión 

que sean técnicamente rigurosas pero replicables con 
herramientas accesibles. 

La brecha abordada es la limitada evidencia computacional 
sobre un modelo compacto que integre mezcla de tres SKU, 

capacidad por turno, lotes mínimos, demanda no atendida, 
merma de PET, energía y evaluación financiera, acompañado 

por backtesting y análisis Monte Carlo. El estudio no afirma 
haber intervenido una empresa específica. Ante la ausencia de 

registros industriales auditados de acceso público, construye un 
caso computacional calibrado para representar condiciones 

plausibles de una planta embotelladora regional ubicada en 
Iquitos, Perú. Esta decisión evita atribuir datos estimados a una 

organización identificable y permite que cada resultado sea 
reproducido desde una semilla fija. Iquitos ilustra un contexto 

especialmente exigente para esta arquitectura: al carecer de 
conexión terrestre con el resto del país, el abastecimiento 

depende del transporte fluvial y aéreo, lo que eleva el plazo y el 
costo de reposición de resina PET, repuestos y otros insumos 

críticos frente a plantas costeras, y con ello el valor relativo de 
una planificación que minimice merma, energía y tiempos de 

preparación. 

La optimización industrial no debe limitarse al incremento 

del margen, sino articular eficiencia operativa con prácticas 
sostenibles capaces de fortalecer la competitividad. Ñiquen-

Levy, Loayza-Mendocilla y Caceres-Oyarce vinculan la 
responsabilidad corporativa, la sostenibilidad empresarial y la 

generación de ventajas competitivas en mercados dinámicos 
[15]. Desde esta perspectiva, reducir merma, energía y 

capacidad improductiva constituye una decisión técnica con 
implicaciones económicas y estratégicas. 

El objetivo fue desarrollar y evaluar un modelo MILP que 
determine la mezcla de producción con mayor valor económico 

directo para tres formatos PET, bajo restricciones de capacidad, 
preparación y demanda. Las contribuciones son: i) una base 

sintética calibrada y trazable con 432 observaciones; ii) una 
formulación replicable que separa producción física y valor 

monetario; iii) un backtesting fuera de muestra sobre 48 turnos; 
iv) una evaluación de robustez con 500 escenarios; y v) una 

estimación financiera derivada exclusivamente de las 
diferencias entre la línea base y el modelo. Cabe precisar que la 

novedad del estudio no reside en el algoritmo de optimización 
en sí —los métodos de programación entera mixta son 

ampliamente conocidos—, sino en la integración compacta y 
reproducible de estos cinco elementos dentro de un único marco 

de decisión aplicado a envases PET. 
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TABLA I. SÍNTESIS CRÍTICA DE ESTUDIOS RELACIONADOS 

 

II. METODOLOGÍA 

La investigación es aplicada, cuantitativa y prescriptiva, con 
diseño de estudio de caso computacional. El procedimiento 

sigue la lógica de modelamiento de programación de 
producción propuesta en textos de referencia [16]-[19] y utiliza 

controles de reproducibilidad compatibles con buenas prácticas 
de experimentación en programación matemática [20], [21]. La 

unidad de análisis fue la combinación SKU-turno. La Fig. 1 
resume el proceso técnico y la Fig. 2 presenta la secuencia 

metodológica. 

 
 

Fig. 1. Flujo simplificado del proceso PET y puntos de decisión. 

 
Fig. 2. Diseño de calibración, validación y análisis de robustez. 

A. Diseño y preparación de los datos 

Ante la indisponibilidad de una base operativa auditada de 

acceso público, se construyó un conjunto de datos sintéticos 
calibrados que reproduce condiciones plausibles de demanda, 

capacidad, tiempos, desperdicio y costos de una planta 
embotelladora regional. Los datos no representan registros 

oficiales de una empresa específica y fueron utilizados 
exclusivamente para evaluar el comportamiento, la factibilidad 

y la sensibilidad del modelo de optimización. La generación 
empleó la semilla 2026. 

El horizonte cubrió 12 semanas, seis días de operación y dos 
turnos diarios, para un total de 144 turnos. Al considerar tres 

formatos —500, 1 000 y 1 500 ml—, se obtuvieron 432 
registros SKU-turno. Cada variable de decisión expresa miles 

de botellas; por tanto, una unidad de x equivale a 1 000 botellas 
y nunca al valor monetario de la función objetivo. La capacidad 

efectiva varió entre 6,3 y 7,8 h, después de paradas programadas 
y no programadas. Se incluyeron efectos moderados del turno 

nocturno, estacionalidad semanal, eventos de demanda alta y 
baja, variabilidad de merma y energía, y límites técnicos por 

producto. Los rangos de velocidad, merma, energía y margen 
por SKU (Tabla II) se calibraron para mantener un orden de 

magnitud consistente con la literatura de planificación y ciclo 
de vida de envases de bebidas [2], [3], [6]-[9] y con los límites 

técnicos habituales de líneas de soplado y llenado PET de escala 
regional; no provienen de un registro operativo de una planta 

identificable y quedan sujetos a recalibración cuando se 
disponga de datos auditados. 



 

6th LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2026. “Capability-Based Entrepreneurship: Artificial 

Intelligence and Innovation for Scaling into the New Global Economy” - Virtual Edition, December 1-3, 2026   5 

TABLA II. PARÁMETROS CENTRALES DEL ESCENARIO BASE 

 
Los registros fueron sometidos a controles de completitud, 

duplicados, valores negativos, límites de capacidad, porcentajes 
y coherencia dimensional. No se identificaron datos faltantes ni 

claves duplicadas. Las semanas 1-8 se utilizaron para calibrar 
distribuciones y reglas; las semanas 9-12 se reservaron para 

validación, sin reajuste posterior de parámetros. 

B. Línea base y formulación MILP 

La línea base representa una regla manual transparente: 
atiende primero una fracción mínima de cada SKU, prioriza 

luego la mayor demanda pendiente y produce lotes enteros 
hasta agotar la capacidad. Utiliza los mismos turnos, demanda, 

velocidades, costos y tiempos de preparación que el modelo. 
Para evitar una comparación sesgada, la heurística no fue 

diseñada para fallar; simplemente no optimiza simultáneamente 
margen, merma, energía y demanda no atendida. 

 
Fig. 3. Arquitectura de entradas, modelo y salidas. 

Sean i los SKU y t los turnos. La variable xit representa miles 

de botellas producidas, yit indica si el SKU se activa y uit 
representa demanda no atendida. Los parámetros incluyen 

margen mi, merma wit, energía eit, velocidad vit, tiempo de 
preparación si, capacidad Ht y demanda dit. La función objetivo 

maximiza el valor operacional penalizado: 

max Z = Σi [(mi - cPET·wit - cE·eit)xit - cSi yit - pi uit]    (1) 

La capacidad de cada turno limita el tiempo de proceso y 

preparación: 

Σi (xit / vit) + Σi si yit ≤ Ht    (2) 

La demanda se equilibra y las variables de activación 
vinculan producción y lotes mínimos: 

xit + uit ≥ dit    (3) 

Li yit ≤ xit ≤ dit yit   (4) 

xit ∈ Z+,  yit ∈ {0,1},  uit ≥ 0    (5) 

TABLA III. VARIABLES, RESTRICCIONES Y FUNCIÓN GERENCIAL 

Elemento Definición Interpretación 

xit 
Producción por SKU 

y turno 
Separa volumen físico del 

valor económico. 

yit Activación del SKU 
Representa preparación y 

lote mínimo. 

uit Demanda no atendida 
Evita soluciones rentables 

pero inaceptables. 

R1 Capacidad efectiva 
Integra velocidad y 

preparación. 

R2 Balance de demanda 
Cuantifica el nivel de 

servicio. 

R3-R4 
Vinculación e 

integralidad 

Genera lotes 

operativamente 

ejecutables. 

El modelo se resolvió con scipy.optimize.milp, basado en el 

solucionador HiGHS, dentro de Python. SciPy y NumPy 
proporcionan bibliotecas científicas documentadas y 

ampliamente empleadas [22], [23]. Se exigió brecha relativa de 
optimalidad de 0 % y límite de dos segundos por turno; todas 

las instancias alcanzaron una solución factible y óptima dentro 
del límite. 

C. Validación, robustez y evaluación financiera 

El backtesting comparó ambas políticas en los 48 turnos 

reservados. Para cada indicador se calcularon media, desviación 
estándar, diferencia pareada, intervalo de confianza del 95 % y 

tamaño de efecto dz. La normalidad de diferencias se evaluó 
con Shapiro-Wilk [24]; cuando no se sostuvo, se aplicó 

Wilcoxon pareado [25]. Los tamaños de efecto se interpretaron 
con criterios estandarizados [26]. Se evitó emplear el término 

significativo sin reportar prueba y p-valor. 

La robustez se estudió con 500 escenarios Monte Carlo que 

variaron demanda (±20 %), capacidad (-15 % a +5 %), 
velocidad (±8 %), merma (±20 %), costo PET (±15 %), energía 

(±10 %), margen (±10 %) y duración de paradas (±25 %). 
También se construyeron escenarios conservador, base y 

optimista. La evaluación financiera consideró inversión inicial 
de S/ 38 500, costo anual de S/ 9 600, tres años y tasa de 

descuento de 12 %, siguiendo los principios de flujos 
incrementales [27]. Solo se monetizaron margen, PET, energía 

y preparación derivados del modelo. 

III. RESULTADOS 

A. Demanda y diagnóstico de la línea base 

La demanda sintética mostró una tendencia moderada y 

mayor presión en viernes y sábado. El formato de 500 ml 
concentró el mayor volumen, mientras que el de 1 500 ml 

presentó picos relativos durante el cierre semanal. La Fig. 4 
muestra la serie agregada. La capacidad efectiva media se 

mantuvo cercana a 7,4 h, pero la combinación de preparación y 
picos de demanda generó turnos restringidos. 
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Fig. 4. Demanda sintética agregada por semana y formato. 

TABLA IV. DIAGNÓSTICO DE LA LÍNEA BASE EN VALIDACIÓN 

 
La línea base atendió en promedio 93,23 mil botellas por 

turno, con 3,98 mil unidades pendientes. La utilización elevada 

no implicó eficiencia completa: el plan consumió más PET y 
energía por unidad útil debido a una asignación no coordinada. 

Este resultado confirma que saturar capacidad no equivale 
necesariamente a maximizar desempeño económico o 

ambiental. 

B. Backtesting del modelo 

El modelo incrementó la producción media en 0,35 mil 
botellas por turno y redujo la demanda no atendida en la misma 

magnitud. El valor económico directo aumentó S/ 173,90 por 
turno, equivalente a 0,84 %. Aunque el porcentaje es moderado, 

el efecto pareado fue medio-alto (dz = 0,74) y el contraste de 
Wilcoxon reportó p < 0,001. La función objetivo penalizada 

mejoró 1,61 %. La Fig. 5 muestra que la ventaja fue consistente 
en la mayoría de turnos, aunque su magnitud varió con la 

restricción de capacidad. 

 
Fig. 5. Valor económico directo por turno de validación. 

TABLA V. COMPARACIÓN PAREADA EN 48 TURNOS DE 

VALIDACIÓN 

 
La merma disminuyó 4,80 kg por turno y la energía 38,17 

kWh por turno. Ambas diferencias fueron estadísticamente 

consistentes. En cambio, la utilización y los cambios de formato 
no variaron de manera relevante. Este hallazgo negativo es 

importante: la mejora no provino de eliminar preparaciones, 
sino de reasignar los lotes dentro de una estructura de tres 

formatos que mantuvo dos cambios por turno. 

 
Fig. 6. Índices de merma y energía, con línea base = 100. 

C. Escenarios y Monte Carlo 

TABLA VI. RESULTADOS MEDIOS POR ESCENARIO GERENCIAL 
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El modelo mantuvo factibilidad en los tres escenarios. El 
entorno conservador redujo el valor absoluto por menor 

demanda y mayores costos, pero preservó una ventaja frente a 
la heurística. El escenario optimista amplió producción y valor, 

aunque también elevó la exposición a variaciones de demanda. 
Esto sugiere que el modelo es más útil cuando la capacidad se 

encuentra tensionada y la regla manual debe decidir qué lote 
postergar. 

TABLA VII. DISTRIBUCIÓN DEL BENEFICIO INCREMENTAL MONTE 

CARLO 

 

 
Fig. 7. Distribución de 500 beneficios incrementales. 

Los 500 escenarios fueron factibles. El beneficio 
incremental mediano fue S/ 215,80 por turno; el intervalo 

percentil 5-95 se ubicó entre S/ 39,75 y S/ 1 623,30. La 
dispersión muestra que una cifra puntual no debe interpretarse 

como garantía. El análisis de correlación indicó que la demanda 
tuvo la mayor relación con el beneficio relativo, seguida por 

capacidad y velocidad. La relación negativa con capacidad se 
explica porque, cuando existe holgura, la heurística y el MILP 

convergen; la ventaja crece en turnos restringidos. 

 

Fig. 8. Sensibilidad del beneficio incremental a los parámetros. 

D. Evaluación financiera 

TABLA VIII. INDICADORES DEL ESCENARIO DE ADOPCIÓN 

 

 
Fig. 9. Flujo de caja incremental del escenario base. 

El beneficio directo medio de S/ 173,90 por turno se 

anualizó sobre 624 turnos y luego se descontó el costo 
operativo. El VAN resultó positivo y la recuperación fue 

inferior a un año. La TIR y el ROI son elevados porque la 
inversión corresponde a integración, capacitación y prueba 

piloto, no a una ampliación física de planta. Por ello, estos 
indicadores deben leerse como una evaluación del sistema de 

planificación y no como evidencia de un proyecto ejecutado. 
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IV. DISCUSIÓN 

Los resultados responden al objetivo: un MILP compacto 

puede mejorar simultáneamente valor económico, servicio y 
ecoeficiencia frente a una regla manual bajo los mismos datos 

y restricciones. La mejora directa de 0,84 % podría parecer 
pequeña en un turno aislado, pero su consistencia pareada y su 

acumulación anual justifican interés gerencial. El mayor efecto 
se observó en demanda no atendida, merma y energía, no en 

utilización. Esto evita una lectura simplista según la cual la 
optimización solo busca ocupar más horas; el valor proviene de 

asignar mejor una capacidad ya cercana a su límite. Se reitera 
que esta contribución no reside en el algoritmo MILP per se —

ampliamente documentado en la literatura de investigación de 
operaciones—, sino en su integración compacta con backtesting 

fuera de muestra, simulación Monte Carlo y evaluación 
financiera dentro de un marco reproducible y de bajo 

requerimiento tecnológico. 

El hallazgo coincide con la literatura de bebidas que destaca 

la importancia de representar simultáneamente lotes, capacidad 
y preparaciones [6]-[9]. Samouilidou et al. muestran que la 

granularidad temporal puede mejorar la programación de 
instalaciones de bebidas [7], mientras que Mac Cawley et al. 

evidencian que la robustez es relevante cuando demanda y 
capacidad cambian [8]. El presente estudio aporta una versión 

más compacta y reproducible, pero no pretende sustituir 
modelos industriales de múltiples líneas, tanques o secuencias 

dependientes. Su contribución reside en integrar ecoeficiencia, 
backtesting y finanzas dentro de un caso transparente. 

La reducción de 4,52 % en merma y 2,83 % en energía debe 
interpretarse dentro del entorno simulado. No representa una 

medición de impacto ambiental de ciclo de vida, sino 
indicadores operativos de intensidad material y energética. Aun 

así, la dirección del resultado es coherente con estudios que 
identifican el peso del envase, la energía y la circularidad como 

factores relevantes [2]-[5]. Las mejoras estimadas poseen una 
implicación que trasciende la reducción de costos: al disminuir 

pérdidas de material y ordenar la asignación de recursos, el 
modelo puede apoyar una operación más sostenible y 

competitiva. Esta interpretación es consistente con Ñiquen-
Levy et al. [15], quienes relacionan sostenibilidad y 

responsabilidad corporativa con competitividad empresarial. 

El análisis Monte Carlo reveló una distribución asimétrica: 

en todos los escenarios el beneficio fue positivo, pero la 
magnitud dependió de la presión de demanda y la capacidad. 

Esto respalda el uso de percentiles en lugar de una única media. 
La correlación negativa entre capacidad y beneficio no implica 

que reducir capacidad sea deseable; indica que el valor de la 
optimización aumenta cuando el recurso es escaso. La gestión 

debe priorizar el modelo en semanas críticas, mientras que en 
periodos holgados ambas políticas pueden ofrecer resultados 

cercanos. 

La evaluación financiera deriva de diferencias directas y 
evita incorporar el ahorro geométrico de envases, ampliaciones 

físicas o beneficios ambientales monetizados. Esta separación 
corrige el riesgo de mezclar proyectos independientes. No 

obstante, el resultado depende de la frecuencia anual, la 
estabilidad del margen, el costo PET y la capacidad de mantener 

actualizados los parámetros. Una implementación real debería 
iniciar con un piloto de cuatro a ocho semanas y comparar plan, 

ejecución y causas de desviación. Se enfatiza que el VAN, la 
TIR, el ROI y las reducciones de merma y energía reportados 

son proyecciones de simulación computacional bajo datos 
sintéticos, no ahorros ya materializados ni una rentabilidad 

comprobada en planta; su validación exige, de manera 
indispensable, un piloto industrial de cuatro a ocho semanas con 

datos operativos reales y auditados como siguiente etapa antes 
de cualquier decisión de escalamiento. 

A. Implicaciones prácticas y transferibilidad 

El modelo puede integrarse a una hoja de cálculo o tablero 

de planificación. Los datos mínimos son demanda por SKU, 
velocidad efectiva, capacidad, tiempos de preparación, merma, 

energía y margen. La herramienta sería transferible a líneas 
regionales de bebidas con un número limitado de formatos, 

siempre que se recalibren parámetros y penalizaciones. Para 
instalaciones con múltiples sopladoras, inventarios intermedios 

o secuencias dependientes, la formulación debe ampliarse. 

B. Limitaciones y trabajo futuro 

La validación realizada corresponde a experimentación 
computacional. Por tanto, los beneficios representan resultados 

del modelo bajo escenarios construidos y requieren validación 
posterior con registros auditados y una prueba piloto en planta. 

Los parámetros de velocidad, costos y merma son sintéticos; el 
modelo no incluye inventario entre turnos, mantenimiento 

preventivo endógeno, calidad por lote ni incertidumbre 
correlacionada. Futuras investigaciones deberían incorporar 

datos reales, secuencias de cambio, múltiples líneas, 
optimización robusta y comparación con un sistema de 

planificación empresarial. 

C. Protocolo de transferencia industrial 

La transferencia debe distinguir verificación matemática, 
validación computacional y validación operacional. La primera 

confirma ecuaciones, unidades y factibilidad; la segunda 
compara el modelo con una política de referencia y somete los 

resultados a perturbaciones; la tercera exige observar el 
desempeño en planta. Esta separación es consistente con los 

principios de verificación y validación de modelos de 
simulación [28], [29]. Un piloto razonable debería registrar, 

durante cuatro a ocho semanas, demanda programada, 
producción ejecutada, paradas, cambios, merma, energía y 

causas de desviación. 



 

6th LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2026. “Capability-Based Entrepreneurship: Artificial 

Intelligence and Innovation for Scaling into the New Global Economy” - Virtual Edition, December 1-3, 2026   9 

TABLA IX. RUTA DE TRANSFERENCIA Y CRITERIOS DE DECISIÓN 

 
La incertidumbre de demanda y capacidad también sugiere 

evaluar una variante robusta. En este enfoque, la protección 

frente a perturbaciones tiene un costo explícito en el valor 
objetivo; por ello, la organización debe seleccionar el nivel de 

robustez compatible con su tolerancia al incumplimiento [30]. 
El modelo determinista presentado funciona como punto de 

partida y como benchmark para medir ese costo. 

D. Reproducibilidad, datos y contribución 

La base, el diccionario, la semilla, las reglas de generación 
y las salidas se conservaron en un libro de cálculo con 

trazabilidad por variable. Esta práctica se alinea con los 
principios FAIR de localización, accesibilidad, 

interoperabilidad y reutilización de datos científicos [31]. La 
publicación de los supuestos no convierte los datos sintéticos 

en observaciones industriales, pero permite auditar cada cifra y 
sustituir parámetros cuando se disponga de registros reales. 

La contribución del estudio es una arquitectura compacta y 
reproducible que integra planificación MILP, ecoeficiencia, 

backtesting fuera de muestra, simulación Monte Carlo y 
evaluación financiera para tres formatos PET. Su novedad no 

reside en el algoritmo de optimización, sino en la articulación 
transparente de decisiones productivas, ambientales y 

económicas dentro de un caso regional transferible. Los 
resultados muestran utilidad potencial para priorizar lotes y 

recursos; no constituyen evidencia de una implementación 
industrial ya ejecutada. 

E. Validez, riesgos y gobierno del modelo 

La validez interna depende de que la línea base y el MILP 

utilicen exactamente la misma demanda, capacidad, velocidad, 
costo y tiempo de preparación. Esta equivalencia se preservó en 

todos los turnos de backtesting, por lo que la diferencia 
observada se atribuye a la regla de asignación y no a escenarios 

favorables reservados para el optimizador. También se 
conservaron resultados negativos: la utilización y el número de 

cambios no mejoraron de manera relevante. Reportar estos 
hallazgos evita una lectura promocional y muestra que el 

modelo reasigna la producción, pero no elimina por sí mismo 
restricciones físicas ni actividades de preparación. 

La validez externa es más limitada. Los tres SKU, la 
capacidad de una línea y los parámetros sintéticos representan 

un arquetipo regional, no la diversidad completa de 
instalaciones de bebidas. Una planta con múltiples sopladoras, 

tanques intermedios, inventario por sabor, restricciones 
sanitarias o secuencias dependientes requerirá una formulación 

más amplia. En consecuencia, la transferencia no debe 
realizarse copiando coeficientes, sino replicando el 

procedimiento: auditar unidades, estimar distribuciones, 
construir una línea base comparable, resolver, contrastar fuera 

de muestra y revisar escenarios adversos. 

El riesgo de modelo puede surgir por datos desactualizados, 

márgenes incompletos, penalizaciones mal calibradas, cambios 
no registrados o aceptación operativa insuficiente. Para 

gestionarlo, se propone un responsable del modelo, revisión 
mensual de parámetros, registro de versiones, alertas cuando la 

demanda o velocidad salgan del rango de calibración y 
aprobación humana antes de liberar un programa. El MILP debe 

funcionar como apoyo a la decisión, no como sustituto 
automático del criterio de producción. La Tabla X resume los 

riesgos principales y sus controles. 

TABLA X. RIESGOS DE IMPLEMENTACIÓN Y CONTROLES 

PROPUESTOS 
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F. Implicaciones para innovación y desarrollo regional 

En el contexto de Iquitos, una herramienta compacta puede 

ser relevante porque la distancia de los principales centros 
industriales aumenta la importancia de utilizar capacidad, 

material y energía con disciplina. El artículo no cuantifica 
costos logísticos regionales ni afirma condiciones específicas 

de una empresa; plantea que una arquitectura reproducible y de 
bajo requerimiento tecnológico puede facilitar la adopción de 

analítica prescriptiva en organizaciones que todavía planifican 
mediante reglas manuales. La innovación consiste, por tanto, en 

convertir datos operativos básicos en una recomendación 
auditable y en un proceso de aprendizaje organizacional. La 

dependencia del transporte fluvial y aéreo para reabastecer 
materiales críticos, sin acceso vial directo, incrementa el costo 

de oportunidad de una mala asignación de lotes o de un quiebre 
de stock, pues una reposición urgente puede tomar días en lugar 

de horas, a diferencia de plantas ubicadas en corredores 
logísticos costeros. 

Esta orientación se alinea con una innovación de proceso 
sostenible: el valor económico se evalúa junto con demanda no 

atendida, merma y energía, y no como un resultado aislado. La 
relación entre sostenibilidad y competitividad señalada por 

Ñiquen-Levy et al. [15] adquiere aquí una expresión 
operacional, aunque su confirmación empresarial exige una 

implementación real. La contribución regional más plausible es 
la transferibilidad del procedimiento a plantas medianas, 

centros de envasado o procesos con pocos SKU, siempre que se 
adapten los parámetros y se documenten los límites del modelo. 

V. CONCLUSIONES 

1) El modelo MILP determinó mezclas enteras para tres 

formatos PET y separó correctamente la producción física, 
expresada en miles de botellas, del valor monetario de la 

función objetivo. 

2) En 48 turnos de validación, el valor económico directo 

aumentó 0,84 % y la demanda no atendida disminuyó 8,90 %. 
La mejora económica fue consistente mediante Wilcoxon 

pareado (p < 0,001; dz = 0,74). 

3) La experimentación estimó reducciones de 4,52 % en merma 

de PET y 2,83 % en energía, sin cambios relevantes en el 
número de preparaciones. La contribución surgió de una mejor 

asignación de lotes y no de una supuesta eliminación de 
cambios. Estas reducciones son estimaciones de simulación 

bajo datos sintéticos y no constituyen una medición ambiental 
verificada en planta. 

4) Los 500 escenarios Monte Carlo mantuvieron factibilidad y 
produjeron un beneficio mediano de S/ 215,80 por turno, con 

amplia variabilidad. La presión de demanda fue el principal 
factor asociado a la ventaja del modelo. 

5) Bajo el escenario base de adopción, el beneficio neto anual 
fue S/ 98 915, el VAN S/ 199 077 y la recuperación 0,39 años. 

Estas cifras corresponden a una evaluación computacional y no 
a ahorros ya obtenidos en una empresa. 

6) El trabajo reúne condiciones de Full Paper de modelamiento 
y experimentación computacional, pero su transferencia 

industrial exige calibración con registros reales, validación 
piloto y revisión de supuestos financieros. Se recomienda, de 

manera indispensable, ejecutar un piloto industrial de cuatro a 
ocho semanas con datos operativos reales y auditados como 

siguiente etapa de validación antes de cualquier decisión de 
escalamiento. 

Declaración sobre el uso de inteligencia artificial 

Se utilizaron herramientas de inteligencia artificial para 

apoyo editorial, organización del manuscrito y verificación 
aritmética. Los autores son responsables de revisar, validar y 

aprobar el contenido, los supuestos, las referencias y las 
conclusiones. La generación de datos sintéticos y los cálculos 

se documentaron con una semilla reproducible. 
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