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Abstract— Food waste represents a critical structural challenge to the sustainability and profitability of the global food service industry.
This study presents a Systematic Literature Review (SLR) under the PRISMA protocol, analyzing 59 high-impact articles indexed in Scopus
and Web of Science during the period 2023-2026. The objective was to evaluate the effectiveness of predictive and optimization technologies
in mitigating waste and improving operational efficiency. The results reveal a technological dichotomy: while optimization models predominate
(54.55%) for resource planning, machine learning (40.00%) is established as the superior tool for demand forecasting in volatile environments.
However, a critical implementation gap was identified: 59.32% of the studies validate their models exclusively using mathematical error metrics
(RMSE, MAPE), while only 25.42% report tangible operational KPIs such as return on investment or volumetric waste reduction. It is
concluded that, in order to move from theoretical precision to industrial utility, future research must integrate economic loss functions into
algorithmic training.

Keywords-- Food Waste, Artificial Intelligence, Machine Learning, Optimization, Supply Chain Management.

24th LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and
Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026


https://dx.doi.org/10.18687/LACCEI2026.1.1.1081
mailto:U22207688@utp.edu.pe
mailto:jaswork2025@gmail.com
mailto:C16763@utp.edu.pe
https://orcid.org/0009-0002-5189-1010
https://orcid.org/0000-0002-2469-9237

Inteligencia Artificial y Optimizacion en la Gestion
del Desperdicio Alimentario: Una Revision
Sistematica de Sostenibilidad y Rentabilidad

Jesus Adrian Santa Cruz Chuman'®; Christian Abraham Dios Castillo?
tUniversidad Tecnoldgica del Per(, Pert, U22207688@utp.edu.pe, jaswork2025@gmail.com
2Universidad Tecnoldgica del Perd, Perl, C16763@utp.edu.pe

Resumen- El desperdicio de alimentos representa un desafio
estructural critico para la sostenibilidad y rentabilidad del sector
gastronomico global. El presente estudio realiza una Revision
Sistemética de Literatura (RSL) bajo el protocolo PRISMA,
analizando 59 articulos de alto impacto indexados en Scopus y Web
of Science durante el periodo 2023-2026. El objetivo fue evaluar la
efectividad de las tecnologias predictivas y de optimizacion en la
mitigacion de mermas y la eficiencia operativa. Los resultados
revelan una dicotomia tecnoldgica: mientras los modelos de
Optimizacion predominan con un 54.55% para la planificacion de
recursos, el Machine Learning (40.00%) se consolida como la
herramienta superior para la prediccion de demanda en entornos
volatiles. Sin embargo, se identifico una brecha critica de
implementacion: el 59.32% de las investigaciones valida sus
modelos exclusivamente mediante métricas de error matematico
(RMSE, MAPE), mientras que solo el 25.42% reporta KPIs
operativos tangibles como el retorno de inversion o la reduccion
volumétrica de residuos. Se concluye que, para transitar de la
precision tedrica a la utilidad industrial, la investigacion futura
debe integrar funciones de pérdida econémica en el entrenamiento
algoritmico.

Palabras Clave- Food Waste, Artificial Intelligence, Machine
Learning, Optimization, Supply Chain Management.

|. INTRODUCCION

La gestion de desperdicio alimentario se define como el
conjunto de estrategias sistémicas orientadas a prevenir la
pérdida de productos aptos para el consumo y optimizar la
recuperacion de recursos en la cadena de suministro [1]. Bajo
este marco, se entiende que los paisajes alimentarios urbanos
influyen significativamente en los héabitos dietéticos y los
resultados de salud, donde una gestion ineficiente de los
recursos contribuye a disparidades en el acceso a alimentos
saludables y al incremento de la obesidad, particularmente en
sectores socioecondmicamente desfavorecidos [2]. En
paralelo, surgen preocupaciones vinculadas a la alimentacion
de poblaciones jovenes, cuyas practicas dietéticas evidencian
una pérdida progresiva de calidad nutricional. La adherencia
de los jovenes a la dieta mediterrdnea es cada vez mas
preocupante, ya que sus hébitos alimentarios presentan varios
desafios criticos. Es crucial explorar como las instituciones

educativas pueden intervenir, particularmente a través de
comedores escolares, que son fundamentos importantes para
moldear los habitos alimentarios de los estudiantes con el
potencial de promover un estilo de vida saludable y
sostenible[3]. A nivel global, esta problemética se entrelaza
con dificultades adicionales: crisis econdmicas, fluctuaciones
de suministro y escasez hidrica han dificultado la recoleccién
y distribucién de alimentos frescos para poblaciones en
situacion de pobreza, un escenario en el que los bancos de
alimentos se han convertido en actores clave para reducir el
desperdicio y redistribuir excedentes de manera estratégica. La
industria de servicios de alimentos, un motor econémico y
cultural a gran escala, opera inmersa en estas tensiones. Hoy
en dia, la recoleccion y distribucién de productos alimenticios
con alto valor nutricional y frescura para personas en situacion
de pobreza se ha convertido en un problema global debido a
crisis financieras, sequias u otras. Los bancos de alimentos son
entidades importantes que mitigan el desperdicio de alimentos
mediante la reutilizacion de alimentos excedentes en puntos
criticos de la cadena de suministro[4]. Aungue impulsa
empleo, crecimiento y dinamismo urbano, también constituye
uno de los sectores con mayor impacto ambiental debido al
incremento constante de residuos, emisiones y uso intensivo
de recursos. La industria global de servicios de alimentos
desempefia un papel vital en las economias modernas,
impulsando el empleo, el crecimiento econdémico y el
intercambio cultural. Sin embargo, este sector enfrenta una
contradiccion critica, ya que es uno de los principales
contribuyentes a la degradacion ambiental, generando
desperdicios crecientes, emisiones de gases de efecto
invernadero y agotamiento de recursos[5]. No obstante,
incluso iniciativas locales mas acotadas, como programas
escolares basados en alimentos fortificados o estrategias
comunitarias de nutricion, dejan entrever que la evidencia
cientifica alin es limitada para determinar su verdadero alcance
operativo y su capacidad para mejorar la sostenibilidad
alimentaria. Un enfoque local basado en alimentos, que
incluye almuerzos escolares con galletas fortificadas con
maltiples  micronutrientes (MMB) como  refrigerios
complementarios, puede mejorar la adecuacion dietética,
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aunque la evidencia actual sigue siendo limitada[6]. Todo este
panorama dialoga directamente con la realidad del sector
gastronémico  peruano, un  ecosistema  reconocido
mundialmente por su riqueza culinaria, pero sostenido sobre
una estructura operativa que genera desperdicios significativos
y una huella ambiental insostenible. Las estrategias actuales,
centradas en acciones reactivas como la donacion de
excedentes, resultan insuficientes; el problema no reside en el
destino final de los sobrantes, sino en el origen mismo de las
pérdidas, asociado a una planificacién ineficiente de la
demanda, inventarios desestructurados y procesos logisticos
fragmentados. Ante ello, se vuelve imprescindible transitar
hacia modelos predictivos y de optimizacion que permitan
anticipar necesidades, coordinar operaciones Yy reducir
desperdicios desde su raiz, un enfoque que articula Inteligencia
Artificial, métodos matematicos y gestion logistica como un
todo integrado. En esa direccion, la presente Revisién
Sistematica de Literatura se propone explorar la evidencia
reciente, identificar qué modelos son aplicados con mayor
frecuencia, qué criterios metodoldgicos sustentan su
validacion y qué indicadores operativos permiten evaluar su
impacto. Con ello, busca no solo describir el estado del arte,
sino también abrir un marco analitico que favorezca la
transformacion sostenible del sector gastronémico. La
importancia de realizar esta investigacion radica en encontrar
una solucion al problema oculto de la gastronomia peruana: un
sector de prestigio global cimentado en una ineficiencia
operativa sistémica que causa un desperdicio de alimentos y
una huella ambiental desproporcionada. Las soluciones
actuales, siendo meramente reactivas (como la donacién de
excedentes), no consiguen erradicar la causa raiz del problema,
que reside en la deficiente planificacién de la demanda y una
gestion de inventarios desestructurada. Por lo tanto, se justifica
la necesidad critica de trascender la reactividad mediante la
sistematizacion y validacion de tecnologias predictivas y
modelos de optimizacion (1A), con el fin de guiar la toma de
decisiones. Esta revision busca contribuir al conocimiento
tedrico mediante la identificacion y clasificacion rigurosa de
los modelos de mayor precision y eficacia y sus KPIs de
impacto operativo, ofreciendo un marco proactivo que asegure
la sostenibilidad econémica y ambiental del sector
gastronémico peruano. El objetivo principal de esta revision
sistematica es analizar y sintetizar las tecnologias predictivas
y los métodos de optimizacion basados en Inteligencia
Artificial y la Investigacion Operativa aplicados a la gestién
de la cadena de suministro en el sector gastrondmico.

II.METODOLOGIA

El presente estudio se llevd a cabo mediante una revision
sistematica de literatura, la cual fue estructurada en torno a la
formulacién de preguntas especificas de investigacion. Este
enfoque metodol6gico permitié guiar de forma rigurosa tanto
la estrategia de bisqueda bibliografica como el subsiguiente
analisis de los textos més relevantes para abordar el tema
central de la gestion sostenible y rentable en el sector
gastronémico. Con este marco de referencia, se definio la
siguiente Pregunta Principal de Investigaciéon: ¢Como la
aplicacion de tecnologias predictivas y métodos de
optimizacion  (Inteligencia  Artificial e Investigacién
Operativa) en la gestién de la demanda y el inventario impacta
en la eficiencia operativa, la rentabilidad y la reduccién del
desperdicio de alimentos en el sector gastronémico, segun la
literatura cientifica reciente? Para abordar esta interrogante, se
formularon tres preguntas especificas, mostradas en la
TABLA |, cuyos planteamientos buscan definir aspectos clave
que se desprenden de la pregunta principal. El item 1 se orientd
a identificar los modelos de Al y optimizacién y sus métricas
de eficacia y precision, estableciendo una clasificacion
tecnoldgica para la planificacion. El item 2 se dirigi6 a definir
la metodologia de validacion y la robustez de la evidencia
cientifica, buscando documentar los disefios experimentales y
las metodologias de evaluacién que demuestran la
aplicabilidad de los modelos en el contexto operativo.
Finalmente, el item 3 se enfocd en cuantificar los beneficios
operativos y financieros, determinando los indicadores de
desempefio KPIs clave utilizados para medir la rentabilidad y
la reduccién del desperdicio. Ademas, se identificaron
palabras clave (keywords) asociadas para cada pregunta
especifica, lo que permitid la construccion de las cadenas de
basqueda que delimitaron el universo de estudios a analizar,
asegurando la pertinencia de la muestra.

El presente estudio se fundamentd en una investigacion
bibliografica exhaustiva, realizada mediante una busqueda
automatizada en las bases de datos de alto impacto Web of
Science(WQOS) y SCOPUS. La ecuacion de busqueda fue
construida a partir de las palabras clave (keywords)
identificadas en las preguntas especificas de investigacion
(TABLA 1), asegurando la interconexion de los tres pilares
temaéticos: el Contexto Operativo (Gastronomia/HORECA), la
Tecnologia de Solucién (Al/Optimizacion) y la Métrica de
Impacto (Desperdicio/Rentabilidad), La estructura de la
cadena de busqueda se disefid utilizando el conector légico
AND entre las secciones principales para garantizar la
relevancia temética, mientras que el conector OR se empled
dentro de cada seccion para incluir sinébnimos y términos
relacionados, maximizando asi el alcance de la busqueda. La
cadena base sin filtros utilizada en SCOPUS fue la siguiente:
TITLE-ABS-KEY ( "food waste" OR "food loss" OR "food
surplus” OR "food supply chain® OR "desperdicio de
alimentos” OR "merma alimentaria® OR "pérdida de
alimentos" OR "excedente de alimentos" OR "restaurant” OR
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"bakery" OR "HORECA" OR "food service" OR "catering" )
AND ( "predictive analytics" OR "demand forecasting" OR
"sales prediction” OR "analisis predictivo” OR "previsién de
la demanda"” OR "prediccion de ventas" OR "machine
learning” OR "deep learning” OR "Al" OR T™artificial
intelligence™ OR "aprendizaje automatico” OR "inteligencia
artificial” OR "linear programming” OR "optimization" OR
"operations research” OR "programacién lineal" OR
"optimizacion" OR "investigacion operativa™ )

TABLAI
TABLA DE PREGUNTAS ESPECIFICAS

Propésito de la

Pregunta Especifica pregunta Keywords
("machine learning"” OR "“deep learning" OR
¢Qué modelos de Al y Identificar, “forecasting model” OR "time series” OR
optimizacion se han aplicado, clasificar y evaluar "optimizacion lineal” OR "linear
y cudles son sus caracteristicas la eficacia programming™) AND ("food waste" OR
clave, en la prediccion de la (precision) de los “inventory management" OR “demand
demandayy la gestion de algoritmos y prediction” OR “short shelf life") AND
inventarios en el sector tecnologias ("gastronomy" OR "restaurant" OR "“food
gastronémico? utilizados para la service" OR "catering") AND (“accuracy” OR
planificacion. "MAPE" OR "RMSE" OR "precision")

¢QuEé requisitos de datos,
criterios de validacion y

Identificar las
metodologias

“experimental design food waste reduction"OR
“disefio experimental reduccion desperdicio”"OR
“evaluation of demand forecasting models"OR

métricas de evaluacion utiliza usadas para wevaluacion modelos prevision demanda"OR
la literatura cientifica para validar la " P!
. S, P case study operations research food
comprobar la precision y fiabilidad técnica service"OR "estudio de caso investioacion
aplicabilidad real de los y la utilidad operativa gastronomia“OR "“data re u?rements
modelos predictivos y de préactica de los P g o L req|
P for food waste models"OR "requisitos de datos
optimizacion en el sector modelos en modelos desperdicio”
gastrondmico? gastronomia P

TO (EXACTKEYWORD , "Food Supply" ) OR LIMIT-TO
(EXACTKEYWORD, "Food" ) ). La restriccidon temporal de
esta revision al periodo 2023-2026 se fundamenta en un
criterio de obsolescencia tecnoldgica acelerada. La literatura
anterior a 2023 aborda la gestion de residuos
predominantemente desde enfoques estadisticos
convencionales o de gestion manual. Sin embargo, es a partir
de 2023 donde se observa la convergencia critica de tres

vectores tecnoldgicos: la democratizacion de algoritmos de 1A

generativa, la accesibilidad de plataformas IoT de bajo costo y
la computacion en la nube elastica. Incluir estudios previos a
esta fecha habria diluido los hallazgos con metodologias que
carecen de la capacidad de procesamiento en tiempo real y la
integracién de Big Data que definen la ‘Industria 4.0" actual.
Por tanto, este rango garantiza que los resultados reflejen el
estado del arte de soluciones resilientes post-pandemia,
descartando modelos tedricos que ya no responden a la
complejidad dindmica de las cadenas de suministro modernas.

¢Como se han cuantificado los
resultados de los modelos de
optimizacion o prediccion?
¢Qué indicadores de
desempefio (KPIs) especificos

"KPIs for food waste reduction"OR
“indicadores clave de rendimiento
desperdicio"OR "metrics for operational

Determinar el
marco de métricas
KPIs de negocio y
sostenibilidad para

o h validar el operativa gastronomia"OR "profitability
se utilizan para medir la L : W PP
L I beneficio analysis food waste"OR "“anélisis de
rentabilidad y la eficiencia P - o 3 o~
operativa de estas econémicoy rentabilidad desperdicio de alimentos"OR "cost
. peral ambiental de laIA reduction food supply chain"OR "reduccion de
intervenciones en el sector AV
en el sector. costos cadena de suministro

gastronémico?

efficiency food service"OR "métricas eficiencia

TABLAII
FILTROS APLICADOS A LA CADENA DE BUSQUEDA
Ttem Filtro Nomenclatura Descripcion
] PUBYEAR > 2022 AND Limitar la blisqueda a documentos pl,Jt_Jllcados
1 Tiempo PUBYEAR < 2026 entre un rango de fechas especifico,
delimitandolo a solo 3 afios de antigtiedad
LIMIT-TO " -
o | Twte | poeTvee) | es clfeados oo
Documento ORLIMIT-TO articulos (ar) y revisiones literarias
(DOCTYPE, "re”) y
. LIMIT-TO (LANGUAGE, Se restringid el idioma de los documentos a
3 Lenguaje . R
"English”) inglés
LIMIT-TO (OA, Se limitaron los resultados a documentos de
4 Acceso X
"all”) acceso abierto

El proceso de busqueda bibliografica se estructuré a partir
de un conjunto de criterios de elegibilidad y términos clave
detallados en la TABLA 11, lo que ha derivado en una ecuacion
final: TITLE-ABS-KEY ( ( ("food waste" OR "food loss" OR
"food surplus" OR "food supply chain" OR "desperdicio de
alimentos” OR "merma alimentaria" OR "pérdida de
alimentos” OR "excedente de alimentos" OR "restaurant" OR
"bakery” OR "HORECA" OR "food service" OR "catering" )
AND ( "predictive analytics" OR "demand forecasting” OR
"sales prediction” OR "andlisis predictivo" OR "prevision de
la demanda" OR "“prediccion de ventas" OR "machine
learning” OR "deep learning” OR "Al" OR T™artificial
intelligence™ OR "aprendizaje automatico™ OR "inteligencia
artificial” OR "linear programming™ OR "optimization" OR
"operations research” OR "programacioén lineal" OR
"optimizacion” OR "investigacion operativa” ) ) ) AND
PUBYEAR > 2022 AND PUBYEAR < 2026 AND ( LIMIT-
TO (OA,"all")) AND (LIMIT-TO (DOCTYPE, "ar" ) OR
LIMIT-TO ( DOCTYPE , “re" )) AND ( LIMIT-TO
( LANGUAGE , “English" ) ) AND ( LIMIT-TO
( EXACTKEYWORD , "Food Waste" ) OR LIMIT-TO
(EXACTKEYWORD, "Food Loss And Waste" ) OR LIMIT-

En consecuencia, se establecieron los criterios de
inclusion y exclusién detallados en la TABLA 111 para filtrar
las fuentes identificadas y seleccionar aquellas que fueran
pertinentes para el analisis. Estos pardmetros aseguran que los
documentos elegidos cumplan con las caracteristicas
metodolégicas y tematicas necesarias para abordar
adecuadamente los objetivos de la investigacion.

TABLAII )
CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION

Criterios de Inclusion (CI) Criterios de Exclusion (CE)

El estudio debe tener como objetivo principal la
reduccion o prevencion del desperdicio/pérdida de
alimentos (food waste/loss), o la mejora de la
rentabilidad/eficiencia operativa mediante la
gestion de inventario, stock o produccién.

El articulo es de naturaleza conceptual, revision
de literatura, encuesta, o propuesta tedrica y no
describe la implementacién de un modelo
predictivo (ML/DL) o de optimizacion (PL).

El estudio debe aplicar la solucion tecnolégica en
el sector gastrondmico (“Food Service",
"Restaurant”, "HORECA") o en el comercio
minorista de alimentos ("Retail", "Grocery",
"Supermarket”) en la etapa final de la cadena de
suministro.

La solucién que plantea el estudio se limita a
técnicas estadisticas tradicionales o software de
gestion genérico sin laimplementacion de
algoritmos avanzados.

El estudio debe aplicar y evaluar explicitamente la
efectividad de modelos de Machine Learning (ML)
0 Deep Learning (DL) para la prediccion de
demanda o ventas de productos alimenticios.

Se excluiran estudios que se centren
exclusivamente en el sector primario
agricultura, acuicultura o ganaderia.

Se excluiran estudios donde la aplicacion de
Machine Learning (ML) o Deep Learning (DL)
no sea la prediccion de demanda o ventas, sino

la clasificacion de imégenes, vision por
computadora (ej. deteccion de calidad o

enfermedad de alimentos), o la valorizacion y

tratamiento de residuos (economia circular).

El articulo debe presentar una evaluacién
cuantitativa de la solucion, midiendo el impacto en
términos de reduccion del desperdicio (FWP,
C/FW) o precision del modelo (Forecasting Error).
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El proceso de seleccion de la literatura se estructuré
siguiendo el modelo PRISMA (Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses), un marco
metodolégico ampliamente reconocido por su efectividad en
la reduccion del sesgo y en la garantia de que las conclusiones
se basen en evidencia cientifica de alta calidad. Este enfoque
metddico se ilustra en el diagrama de flujo que se presenta en
la Fig. 1 (Diagrama de Flujo PRISMA). El proceso de
identificacion inicial se llevd a cabo en las bases de datos
SCOPUS y Web of Science (WOS), la bisqueda de la cadena
completa se ejecutd y reporto el dia 05/11/2025 a las 17:33
horas, arrojando un total de 464 registros identificados (299 de
SCOPUS y 165 de WOS). De estos, se eliminaron 22 registros
duplicados antes del cribado, quedando un total de 442
registros para la revisién inicial. La fase de cribado se realiz6
mediante la evaluacion del titulo y el resumen de los 442
registros, aplicando los criterios de inclusion y exclusion
definidos en la TABLA Ill. Tras esta evaluacion inicial, se
excluyeron 375 registros por no cumplir con los criterios
definidos, quedando 67 publicaciones recuperadas para su
evaluacién a texto completo. En la siguiente etapa, 3
publicaciones fueron descartadas por no ser recuperables
debido a restricciones de acceso (no eran de libre acceso),
dejando 64 publicaciones evaluadas para elegibilidad.
Finalmente, al someter el texto completo a la revision rigurosa
de los criterios de inclusion y exclusién detallados en la
TABLA ll, 5 articulos adicionales fueron excluidos al
confirmarse que no cumplian con los criterios especificos,
principalmente por enfocarse en valorizacion de residuos
criterio de exclusién 4 o por no describir modelos algoritmicos
avanzados criterio de exclusion 2. Como resultado de este
riguroso proceso de seleccion, se incluyeron 59 estudios en la
revision sistematica, garantizando que solo los articulos que
aplicaron modelos Al/Optimizacion para la gestion proactiva
de la demanda y el desperdicio en el servicio de alimentos
fuesen considerados para el anlisis final.

[ IDENTIFICACION DE ESTUDIOS A TRAVES DE BASES DE DATOS Y REGISTROS ]

—

Registros identificados
Desde SCOPUS y WOS:

Bases de datos (122) Registros eliminados antes

del cribado:
Duplicados(n=22)

SCOPUS (n=299)
WOS(n=165)

— l

Identificacion

Registros cribados: Registros excluidos a partir de
pdyis 1a revision del titulo y/o
- resumen:

i (n=1375)

Publicaciones recuperadas Publicaciones no recuperadas
para por acceso
(n=67) (n=3)

!

Publicaciones evaluadas para

Cribado

(n=64) Publicaciones excluidas a
partir de una revisién del texto
completo
Descartados (n=5)

Estudios Incluidos en la
revision
(n=59)

=)

Fig. 1 Diagrama PRISMA

[1l. RESULTADOS Y DISCUCIONES

A continuacidn, se presentan los hallazgos de la revision
sistematica en la TABLA 1V, iniciando con el anélisis
bibliométrico general para luego detallar la evidencia que
responde a cada una de las preguntas de investigacion
formuladas.

Al examinar las palabras clave presentes en los
documentos analizados, y observadas en la tabla
correspondiente emerge un mapa conceptual que revela tanto
las preocupaciones dominantes del campo como las tensiones
tematicas que lo atraviesan. En primer lugar, destaca "food
waste", registrada en el 37.30% de los estudios y convertida en
un eje transversal que articula discusiones sobre
sostenibilidad, eficiencia y gestion operativa. Su presencia no
sorprende; mas bien, subraya la urgencia con la que el sector
gastronémico enfrenta el desperdicio como desafio estructural.
A continuacién, aparece "machine learning" (32.20%),
consolidandose como la técnica mas citada y funcionando casi
como una columna metodoldgica que sostiene la mayor parte
de las propuestas predictivas. Le sigue "sustainability™ 13.60%
que actla como un paraguas semantico donde convergen
aspectos ecoldgicos, econémicos y sociales; un término cuya
amplitud conceptual permite mdaltiples interpretaciones y
aplicaciones. Mas abajo, términos como "demand
forecasting”, "artificial intelligence (ai)" e "internet of things
(iot)" [8.50% cada uno] delinean la dimension tecnoldgica de
estos estudios, abriendo paso a arquitecturas donde la
prediccion, la sensorizacion y la automatizacion se entrelazan
de manera natural. Finalmente, nociones como "genetic
algorithm™, "food loss"”, "food supply chain™ o "customer
satisfaction” con frecuencias menores, funcionan como hilos
secundarios que enriquecen la trama conceptual, indicando
que la literatura no solo se orienta hacia la eficiencia, sino
también hacia la experiencia del cliente y la optimizacién
multiescalar. En conjunto, estas palabras clave no solo
nombran campos de interés; construyen, ademas, el imaginario
contemporaneo desde el cual la investigacién gastronémica
articula sus retos, sus posibilidades y sus fronteras por venir.

TABLA IV
TABLA DEKEYWORDS
Keyword Frequency % Respecto gL‘;’I?;ZLg: documentos
food waste 22 37.30%
machine learning 19 32.20%
sustainability 8 13.60%

demand forecasting 8.50%

artificial intelligence (ai) 8.50%

internet of things (iot) 8.50%

genetic algorithm 5.10%

multi-objective optimization 5.10%

food loss 5.10%

food supply chain 5.10%

food waste reduction 3.40%

| Nof Wl w| w| w| uif ul| Ul

customer satisfaction 3.40%

Nota. Elaboracion propia basada en la frecuencia de ocurrencia de
palabras clave identificadas en los 59 documentos incluidos en la revision
sistematica.
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Al observar la distribucién temporal en la TABLA V de
las publicaciones y las cifras que la acompafian se advierte una
trayectoria ascendente que habla, casi por si sola, del creciente
interés que ha despertado este campo de estudio. En 2023, el
registro inicial de 11 trabajos marcd un punto de partida
modesto, pero ya insinuaba la emergencia de una linea
temética prometedora. No obstante, el verdadero impulso se
manifesté en 2024, afio en el que la frecuencia se duplicé 22
documentos, equivalentes a un crecimiento del 100%
revelando una aceleracion significativa en la produccién
cientifica. Posteriormente, 2025 mantuvo la tendencia con 25
estudios y un incremento del 18.18%, lo que sugiere no un
fendmeno pasajero, sino un fortalecimiento sostenido. ;Qué
indica esta progresién? Que la atencion académica hacia estas
tecnologias aplicadas al sector gastrondmico no solo se ha
intensificado, sino que continla expandiéndose; un signo
inequivoco de que el tema gana relevancia, pertinencia y
profundidad a medida que se avanza en el periodo
contemplado [2023-2026].

TABLAV
TABLA PUBLICACIONES POR ANO
Afo Frecuencia %Tasa de Crecimiento
2023 11 0%
2024 22 100%
2025 25 18.18%
Total 59

Nota. Elaboracién propia a partir de la distribucién temporal de los
articulos seleccionados y analizados durante el periodo 2023-2025.

En respuesta a la primera pregunta especifica sobre los
modelos aplicados se muestra en la TABLA VI, el andlisis
cuantitativo revela que la categoria de Optimizacion es la més
frecuente (54.55%). Este predominio no es fortuito, sino que
responde a su consolidacion histérica en la resolucién de
problemas estructurales y deterministas, como el disefio de
redes de cadena de suministro y el enrutamiento de vehiculos.
Sin embargo, al contrastar estos datos con la evolucion
temporal, se observa una transicion tecnoldgica significativa:
mientras la optimizacion lineal se mantiene como el estandar
para la planificacion estatica, el Machine Learning (40.00%)
emerge como la respuesta dominante ante la volatilidad del
mercado. A diferencia de los enfoques tradicionales que
asumen parametros fijos, los estudios recientes recurren al ML
para capturar la no linealidad de la demanda alimentaria,
integrando variables exdgenas complejas (clima, festividades,
tendencias en redes sociales) que la optimizacion rigida no
logra procesar. Esta tendencia sugiere que el sector
gastrondmico esta migrando de un enfoque “reactivo-
estructural™ (optimizar los recursos existentes) a uno
"proactivo-predictivo” (anticipar la demanda futura para
mitigar la merma desde el origen).

Al desagregar la 'caja negra' de los modelos de Inteligencia
Artificial, se identifica una clara especializacion algoritmica
segun la naturaleza del problema gastronémico. En el ambito
de la prediccion de demanda (series temporales), los
algoritmos de ensamble, especificamente Random Forest y
XGBoost, demuestran una superioridad consistente sobre los
modelos estadisticos clasicos, debido a su capacidad para
manejar datos tabulares con ruido y valores atipicos, comunes
en las ventas de restaurantes. Por otro lado, el Deep Learning
(5.45%) no compite en el mismo terreno, sino que encuentra
su nicho en tareas de percepcion visual y secuencias
complejas. Se destaca el uso de Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) para la deteccion automética de
calidad y frescura de alimentos mediante imagenes, y redes
LSTM (Long Short-Term Memory) para proyecciones de
demanda a largo plazo con dependencias temporales
profundas. Esta segmentacién evidencia que no existe un
‘algoritmo universal', sino una arquitectura hibrida donde el
ML resuelve la eficiencia operativa diaria y el DL aborda
problemas de percepcion sensorial y patrones complejos.

TABLA VI
MODELOS ABORDADOS
Detalle Modelos . % respecto al total de
Frecuencia
Abordados documentos estudiados
Deep Learning 3 5.45%
Machine Learning 22 40.00%
Optimizacion 30 54.55%
Total General 59 100.00%

Nota. Elaboracion propia basada en la clasificacion de las técnicas
metodolégicas y algoritmos predominantes reportados en la literatura
estudiada.

En respuesta a la segunda pregunta especifica que busca
desentrafiar cémo la literatura valida la precisién vy
aplicabilidad de los modelo temenos a la TABLA VII, el
examen de los 59 estudios revisados revela un escenario
metodoldgico que gravita mayoritariamente alrededor de las
métricas de evaluacion del error (MAPE, RMSE), presentes en
el 59.32% de los articulos. Paralelamente, un 47.46% de los
documentos expone requisitos de datos vinculados con el
volumen y la granularidad, evidenciando una preocupacion
por la consistencia de la informacién. No obstante, técnicas de
validacion algoritmica mas rigurosas como el cross-validation
emergen solo en el 37.29% de los casos, mientras que las
particiones temporales, cruciales para series historicas,
aparecen en apenas el 30.51%. Sin embargo, el hallazgo mas
critico de esta revision es la desconexion sistémica entre la
validacion académica y la utilidad industrial, fendmeno que
denominamos la "Trampa de la Precision”. Mientras la
academia valida obsesivamente el error matematico, apenas un
25.42% de los estudios reporta Indicadores Clave de
Desempefio (KPIs) operativos tangibles, como el retorno de
inversion (ROI) o la reduccion volumétrica de residuos. Esta
brecha revela que la investigacion actual prioriza la
sofisticacion algoritmica sobre la aplicabilidad pragmatica; un
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modelo exacto es irrelevante si no se traduce explicitamente
en ahorro de costos. En consecuencia, la literatura futura debe
transitar obligatoriamente de la "minimizacion del error” a la
"maximizacion del valor”, integrando funciones de pérdida
econémica en el entrenamiento de los algoritmos.

TABLA VII
CATEGORIA METODOLOGICA DE PRECISION DE MODELOS

% del

Frecuencia
Total

Categoria Metodolégica

Métricas de Evaluacion del Error (MAPE, RMSE, MAE) 35 59.32%

Requisitos de Datos (Calidad, Volumen y Variables Externas) 28 47.46%

Técnicas de Validacion Algoritmica (k-fold, Cross-Validation, 2 37.20%

Hold-Out)

Estrategias de Particion Temporal (Train/Test Split, Backtesting) 18 30.51%
Validacién Operativa Mediante KPIs (Reduccién de

Costos/Desperdicio) 5 25.42%

Total 59 100.00%

Nota. Elaboracién propia basada en la identificacion y agrupacion de
métricas de error, requisitos de datosy técnicas de validacion expuestas en
los estudios primarios.

En respuesta a la tercera pregunta especifica, el analisis
de cdmo se cuantifican los resultados de las intervenciones, los
modelos de optimizacion y prediccion revela un paisaje
metodoldgico que, aunque fragmentado, tiende hacia una clara
convergencia tematica. La TABLA VIII muestra como los
estudios examinados recurren a un conjunto de indicadores de
desempefio (KPIs) que orbitan alrededor de tres ejes
fundamentales: el desperdicio, los costos y la rentabilidad.
Para esclarecer cuéles de estos indicadores poseen mayor
gravitacion, los 55 KPIs identificados fueron agrupados en
categorias tematicas y a partir de ello, la tabla elaborada
permite contemplar con mayor precision las métricas que la
comunidad cientifica ha consagrado como instrumentos de
evaluacién. El hallazgo mas relevante se encuentra en la
categoria "Reduccion del Desperdicio de Alimentos”, que
aparece como objetivo central en 21 de los 51 indicadores
analizados; semejante predominio no es casual, pues evidencia
que el propdsito rector de estas aplicaciones tecnoldgicas es la
sostenibilidad operativa. Tras este ndcleo temético, la
"Reduccion de Costos" (10 menciones) ocupa un segundo
plano, frecuentemente ligada casi como una consecuencia
inevitable a la gestion eficiente del desperdicio. Finalmente, el
"Impacto Social y en el Cliente" [8 menciones], que abarca
dimensiones como la satisfaccion y la seguridad alimentaria,
emerge con fuerza creciente, recordandonos que la
gastronomia no solo opera sobre nimeros, sino también sobre
experiencias humanas.

TABLAVIII

TABLA DEKPI
Categoria de KPI (Agrupacion) Fr(e'\i:;g;:ia l?o(:zill
1. Reduccién de Desperdicio/Pérdida de Alimentos 21 35.59%
2. Reduccion de Costos 10 16.94%
3. Impacto Social y en el Cliente 8 13.55%
4. Mejora de la Eficiencia Operacional 5 8.47%
5. Mejora de la Precision del Modelo (KPI Proximal) 5 8.47%
6. Mejora de la Rentabilidad / Beneficios 5 8.47%
7. Impacto Ambiental (Sostenibilidad) 5 8.47%
Total 59 100.00%

Nota. Elaboracién propia mediante la categorizacién de los indicadores de
desempefio (KPIs) utilizados en los estudios para medir el impacto de las
soluciones tecnoldgicas.

La TABLA X muestra el analisis comparativo de los
modelos tecnoldgicos identificados en la literatura revela una
clara especializacion tematica que actla casi como una
cartografia silenciosa del sector gastronémico, donde cada
enfoque matematico encuentra su propio territorio operativo.
la categoria de optimizacién presente en el 54.55% de los
estudios se erige como la mas vinculada a problemas
estructurales de la gestién, tales como la reduccion del
desperdicio, el control de inventarios y la asignaciéon de
recursos... una asociacion que se refuerza mediante la
presencia consistente de kpis relacionados con la disminucién
de mermas (41.20%). en contraste, el machine learning, con un
40.00%, se concentra en el pronostico de demanda y la
prediccion de ventas, cumpliendo un papel mas bien
estratégico que se refleja en una relacién indirecta con los
indicadores operativos: sus aportes permiten anticipar
necesidades, pero no intervienen de manera directa en la
operacion diaria. finalmente, el deep learning aparece de forma
marginal [5.45%], limitado a tareas de reconocimiento de
patrones complejos; su escasa asociacion con kpis y su bajo
impacto operativo sugieren que, pese a su sofisticacion, aiin no
ha encontrado un punto de anclaje practico en la realidad
gastrondmica. en conjunto, estos hallazgos delinean un
panorama donde los modelos no compiten entre si, sino que se
distribuyen segun las exigencias especificas de cada problema.
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TABLA IX
TABLA DE VINCULACION DE MODELO-OBJETIVO

- o Nivel de
Tipo de Frecuencia % del Pr_ob!emlas Asouim_on con Impacto
Modelo _en total principales pIs Operativo
Literatura que aborda Reportados Reportado
Reduccion de Altarelacion Alto
desperdicio, con reduccion (beneficios
Optimiza 27 54.55 control de de desperdicio directos en
cion % inventarios, (41.20%),
" ” I costos y
asignacion de eficiencia mermas)
recursos operativa
Relacién
Pronéstico de indirecta con N(I;)(;j e;?ttio
Machine demanda, KPIs por
. 40.00 S iy predictivo,
Learning 25 o prediccién de (prediccion que
(ML) % ventas, alimenta Lo
- . N intervencion
estacionalidad inventarioy y
directa)
compras)
Reconocimient .
o de patrones - Bajo (S!"
Deep compleios, Minima o nula evidencia
Learning 3 5.45% se?iejs ' asociacion con clarade
(DL) KPIs operativos impacto
temporales real)
avanzadas

Nota. Elaboracién propia a partir del analisis cruzado entre el tipo de
modelo tecnolégico, los problemas operativos abordados y su nivel de
impacto reportado.

La Tabla X presenta la categorizacion exhaustiva de las
referencias bibliograficas analizadas en este estudio. En ella,
las fuentes se agrupan segun el enfoque metodolégico
predominante (Optimizacion, Machine Learning, Deep
Learning) o su naturaleza tedrica (Reviews), permitiendo una
trazabilidad directa entre los hallazgos reportados y la
evidencia cientifica que los sustenta.

TABLA X
TABLADECITAS

Optimizacion Machine Learning Deep Learning Review

[21.[31.[41.[61.[71.[8].[91.[10], |  [30].[31],[32].[33].[34].[35].L

[11],[22],[13],[14],[15], [16].[ |~ 36],[37],[1] [38],[39],[40], [4 I
17],[18],[19],[20],[21,[22],[ |  11.[42],[43],[44],[45],[46].[4 |  [54],[55],[56], o
9],[60],
23],[241,(25],[26],[271.[28].[ |  71.148],[49],[50].[51],[52].[5

29] 3],

Nota. Elaboracion propia clasificando la totalidad de las referencias
bibliograficas segln el enfoque tecnolégico principal (Optimizacion,
Machine Learning, Deep Learning o Revision)

En la tabla XI podemos apreciar la distribuciéon de las
fuentes segln su nivel de evidencia lo que nos demuestra una
solida base empirica en el cuerpo de la investigacion. EI 98.3%
de los articulos seleccionados se clasifican en el Nivel Il
(Estudio de Caso / Simulacién), lo que indica que la base
tedrica de este trabajo no se limita a formulaciones abstractas,
sino que se sustenta en modelos validados mediante datos
reales provenientes de la industria gastronémica y logistica.
Por otro lado, la presencia de un 1.7% de revisiones de
literatura de Nivel IV aporta el marco conceptual necesario
para la integracion de las variables sistémicas.

TABLA XI
TABLA POR NIVEL DE EVIDENCIA
Nivel de Evidencia Descripcion Técnica Porcentaje (%)
Nivel | Implementacién Real / Entorno 0.0%
Industrial
Nivel Il Estudio de Caso / Simulacion con 98.3%
Datos Reales
Nivel 11l Prueba de Concepto (Solo métrica 0.0%
matemética)
Nivel IV Revisiones Sisteméticas / Marcos 17%
Teodricos
Total 100%

Nota. Elaboracion propia clasificando la totalidad de las referencias
bibliograficas segtn su nivel de validacién operativa y rigor cientifico

Finalmente, la Tabla XII presenta en términos de rigor
metodoldgico que los resultados revelan un estandar de calidad
elevado entre las fuentes que componen la revision. Destaca el
cumplimiento del 100% en el criterio de Transparencia de
Datos (C1) y un 98.3% en Reproducibilidad (C5), factores
criticos que garantizan la integridad de los datos de
entrenamiento y la posibilidad de replicar las arquitecturas de
aprendizaje supervisado analizadas. Asimismo, la alta tasa de
validacion formal (94.9% en C2 y C3) confirma que los
modelos predictivos evaluados han sido sometidos a pruebas
de estrés y validacion cruzada. Es relevante observar que el
criterio de Impacto Operativo (C4) presenta el porcentaje de
cumplimiento mas bajo (84.7%); este hallazgo identifica una
brecha en la literatura actual donde, a pesar de la precision
técnica, existe un margen de mejora en la cuantificacién de
beneficios econémicos tangibles.

TABLA XII
TABLA EVALUACION DEL RIGOR Y CALIDAD
METODOLOGICA

Criterio de Calidad Dimensién Evaluada Porcentaje (%)
)0/
¢ Transparencia de Datos 100.0%
€2 Validacién del Modelo 94.9%
e Métricas de Desempefio Claras 94.9%
Cc4 Impacto Operativo / KPIs de 84.7%
Negocio
C5 Reproducibilidad 98.3%
(Algoritmos/Cddigo)

Nota. Elaboracion propia clasificando la totalidad de las referencias
bibliogréaficas segln su nivel de validacion operativa y rigor cientifico

IV. CONCLUSIONES

Como conclusion de esta Revision Sistematica de
Literatura (RSL), se ha determinado un hallazgo fundamental:
el modelo [Machine Learning] destaca como la herramienta
méas precisa y adaptable para la prediccion de demanda,
superando significativamente la efectividad de los métodos de
Optimizacion tradicionales y el Deep Learning, en un contexto
técnico-operativo. Aunque la literatura explora diversas
metodologias, el aprendizaje automéatico se impone por su
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capacidad de ajustarse a variables complejas dejando obsoletos
a los modelos estaticos. ¢En qué se sustenta esta superioridad?
Se evidencia claramente al analizar los indicadores de
desempefio; especificamente, la Reduccién del Desperdicio de
Alimentos y la Reduccion de Costos son los dos KPIs mas
recurrentes y exitosos vinculados a esta tecnologia. Este
descubrimiento confirma que la inteligencia artificial es la
mejor tecnologia para la eficiencia futura del sector.

V. PROCESAMIENTO DE DATOS

El procesamiento de los datos puede consultarse en linea
en: https://zenodo.org/records/19802121
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