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Resumen

A nivel mundial, la inteligencia artificial (IA) ha pasado de ser una tecnologia
experimental para convertirse en un componente estratégico dentro de los procesos productivos
industriales. Segun reportes del World Economic Forum (2023) y de McKinsey Global Institute
(2023), mas del 55% de las grandes empresas manufactureras a nivel global han incorporado al
menos una solucion basada en IA dentro de sus cadenas de produccion. Este fendémeno ha traido
consigo importantes ganancias en eficiencia, reduccion de costos y mejora en la toma de
decisiones. Sin embargo, también ha expuesto una problematica transversal que afecta a todos
los sectores: los sesgos algoritmicos, es decir, los errores sistematicos que se producen cuando
los modelos de IA son entrenados con datos incompletos, mal representados o de baja calidad.
Estas fallas no son menores: de acuerdo con estudios recientes, los sesgos en datos pueden
reducir la precision de los modelos industriales en hasta un 30%, generando pérdidas operativas
significativas y debilitar la confianza en estas tecnologias.

En América Latina, la adopcion de inteligencia artificial en la industria manufacturera ha
avanzado a un ritmo menor que en otras regiones. Paises como Brasil y México lideran la
transformacion digital en el continente, con inversiones en IA que duplican o triplican las del
resto de la region (CEPAL, 2022). Sin embargo, incluso en estos paises lideres, los desafios
relacionados con la calidad de los datos y los sesgos algoritmicos siguen siendo una barrera
critica para la implementacion efectiva de sistemas inteligentes. En el sector de manufactura y la
industria alimentaria, que han experimentado un crecimiento sostenido en Latinoamérica durante
los ultimos afios, la incorporacion de IA en procesos productivos es aiin naciente y presenta retos
especificos asociados a la diversidad de materias primas, las variaciones estacionales en la

produccion y la escasez de datos histdricos estructurados.



En Colombia, el sector manufacturero — incluyendo la industria de alimentos en general
— se encuentra en una etapa temprana de adopcion de tecnologias propias de la Industria 4.0. De
acuerdo con estudios del Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE, 2022) y
del Departamento Nacional de Planeacion (DNP, 2022), las empresas del sector destinan en
promedio menos del 2% de su presupuesto operativo a iniciativas de transformacion digital
basadas en inteligencia artificial, lo que sitiia al pais en un nivel de competitividad inferior
respecto a los referentes regionales.

Palabras clave: Sesgo algoritmico, Inteligencia artificial, Sector manufacturero, Calidad

de datos, Industria 4.0



Abstract

Globally, artificial intelligence (Al) has transitioned from an experimental technology to
a strategic component within industrial production processes. According to reports from the
World Economic Forum (2023) and the McKinsey Global Institute (2023), more than 55% of
large manufacturing companies worldwide have incorporated at least one Al-based solution into
their production chains. This phenomenon has brought significant gains in efficiency, cost
reduction, and improved decision making. However, it has also exposed a cross-cutting problem
affecting all sectors: algorithmic biases, that is, the systematic errors that occur when Al models
are trained with incomplete, poorly represented, or low-quality data. These flaws are not minor:
according to recent studies, data biases can reduce the accuracy of industrial models by up to
30%, generating significant operational losses and eroding trust in these technologies.

In Latin America, the adoption of artificial intelligence in the manufacturing industry has
progressed at a slower pace than in other regions. Countries like Brazil and Mexico lead the
digital transformation on the continent, with Al investments that are two to three times higher
than those of the rest of the region (ECLAC, 2022). However, even in these leading countries,
challenges related to data quality and algorithmic biases remain a critical barrier to the effective
implementation of intelligent systems.

In Colombia, the manufacturing sector—including the food industry in general—is in an
early stage of adopting Industry 4.0 technologies. According to studies by the National
Administrative Department of Statistics (DANE, 2022) and the National Planning Department
(DNP, 2022), companies in the sector allocate, on average, less than 2% of their operating
budget to digital transformation initiatives based on artificial intelligence, placing the country at

a lower level of competitiveness compared to regional benchmarks.



Keywords: Algorithmic bias, Artificial intelligence, Manufacturing sector, Data quality,

Industry 4.0.
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Introduccion

La inteligencia artificial (IA) se ha convertido en una herramienta estratégica para las
empresas del sector manufacturero, especialmente en el contexto de la Industria 4.0. Su
aplicacion en procesos como el mantenimiento predictivo, la gestion de inventarios y la
planificacion de la produccion promete grandes beneficios. Sin embargo, uno de los obstaculos
mas frecuentes y menos visibles es el sesgo algoritmico, que ocurre cuando los modelos de IA
son entrenados con datos incorrectos, incompletos o no representativos. Este trabajo busca
analizar como estos sesgos afectan los procesos productivos de la industria manufacturera, con
especial atencion al sector de alimentos, y qué estrategias pueden implementarse para reducirlos,
con el fin de lograr una inteligencia artificial mas confiable y util para la toma de decisiones
empresariales.

Es importante precisar que, si bien existe un amplio discurso sobre la Industria 5.0 a nivel
global, Colombia todavia se encuentra en proceso de adopcidn de las tecnologias caracteristicas
de la Industria 4.0. Esta afirmacion esta respaldada por estudios del Departamento
Administrativo Nacional de Estadistica (DANE, 2022) y del Departamento Nacional de
Planeacion (DNP, 2022), los cuales indican que las empresas manufactureras colombianas
presentan niveles de inversion en inteligencia artificial que no superan el umbral necesario para
consolidar una transformacion digital plena.

El presente trabajo propone, como resultado de esta investigacion, una herramienta
metodoldgica practica para la identificacion y mitigacion de sesgos algoritmicos en sistemas de
inteligencia artificial aplicados al sector al sector de manufactura, con énfasis en la industria de

alimentos. Esta contribucion busca cerrar la brecha entre los principios tedricos de gestion de
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datos y las necesidades reales de las empresas manufactureras del pais, aportando una guia
aplicable, adaptada al contexto de la Industria 4.0 en Colombia.

El documento se estructura de la siguiente manera: primero se describe y plantea el
problema de investigacion; luego se justifica la importancia del estudio; posteriormente se
definen los objetivos y el marco de referencia teorico; a continuacion, se explica la metodologia

utilizada; y finalmente se presentan los resultados, conclusiones y recomendaciones del trabajo.
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Descripcion del Problema
Planteamiento del Problema

Hoy en dia, la inteligencia artificial (IA) y el analisis de datos se han vuelto herramientas
muy importantes para mejorar la eficiencia operativa y apoyar la toma de decisiones en el sector
productivo. Sus aplicaciones en areas como la planificacion de la produccion, la gestion de
inventarios y la reduccion de costos han mostrado un alto potencial dentro del marco de la
Industria 4.0. Sin embargo, a pesar de estos avances, la implementacion real de estas tecnologias
en los procesos productivos sigue siendo limitada y presenta desafios importantes que todavia no
han sido resueltos del todo.

Uno de los principales obstaculos que se encuentran en la literatura es la presencia de
sesgos en los datos que se usan para entrenar y operar los modelos de inteligencia artificial. Estos
sesgos pueden aparecer por distintas razones, como datos incompletos o con valores faltantes,
errores en la medicion de variables del proceso productivo, muestras que no representan bien la
realidad operativa de la empresa, o simplemente por la manera en que se recopila y registra la
informacion en los sistemas de produccion. Por ejemplo, cuando un modelo de IA se entrena con
informacion sesgada, sus predicciones y recomendaciones tienden a ser inexactas o0 poco
confiables, lo que afecta directamente la calidad de las decisiones que toma la empresa.

Para los procesos productivos, las consecuencias de estos sesgos son concretas y
costosas. En la planificacion de la produccion, los errores en la prediccion de la demanda pueden
generar sobrestock o desabastecimiento. En la gestion de inventarios, tomar decisiones basadas
en datos incorrectos incrementa los costos operativos y reduce la capacidad de respuesta ante los
cambios del mercado. Todo esto termina generando desconfianza en las empresas hacia estas

tecnologias, frenando su implementacion incluso cuando el potencial de mejora es evidente.
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Por todo lo anterior, este trabajo busca investigar y responder la siguiente pregunta: ;Qué
metodologia puede implementarse para identificar, prevenir y reducir los sesgos en los datos
utilizados por modelos de inteligencia artificial en los procesos productivos del sector de
manufactura, con énfasis en la industria de alimentos, con el fin de mejorar la confiabilidad en la
toma de decisiones empresariales?

Sistematizacion del Problema

La sistematizacion del problema se desarrolla a partir de preguntas especificas que
permiten guiar la investigacion, enfocandose en la identificacion de los tipos de sesgos en los
datos, su origen, su impacto en los procesos productivos y las posibles estrategias para su
mitigacion mediante una herramienta metodolédgica.

(Cuales son los principales tipos de sesgos presentes en los datos utilizados por sistemas
de IA en los procesos productivos de la industria de manufactura?

(Cual es el origen de dichos sesgos en el contexto de los procesos de manufactura e
industria de alimentos de alimentos en Colombia?

(Qué impacto tienen los sesgos identificados en el desempeio de los modelos de [A y en
la toma de decisiones operativas?

(Qué estrategias o buenas practicas documentadas en la literatura permiten mitigar estos

sesgos?
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Justificacion

La inteligencia artificial y el analisis de datos son hoy en dia herramientas clave para
mejorar la eficiencia operativa y la competitividad de las empresas. Sin embargo, en el sector
productivo todavia se observa una baja adopcidn de estas tecnologias en comparacion con otros
sectores de la economia. Una de las razones que dificulta su uso es la presencia de sesgos en los
datos que se emplean para construir modelos de inteligencia artificial, lo cual produce resultados
poco precisos y genera desconfianza en las empresas hacia estas herramientas.

Segun datos del Observatorio de Economia Digital de Colombia (2022), las empresas del
sector manufacturero destinan en promedio menos del 2% de su presupuesto operativo a
iniciativas de transformacion digital basadas en inteligencia artificial. Este dato refleja el rezago
tecnologico del sector y justifica la necesidad de generar herramientas metodoldgicas accesibles
y aplicables que permitan avanzar de manera responsable hacia una mayor adopcion de la IA,
reduciendo al mismo tiempo los riesgos asociados a los sesgos en los datos.

Este proyecto busca analizar ese problema desde la perspectiva de la ciencia de datos y la
analitica, explorando cémo los sesgos afectan los procesos productivos del sector manufacturero
y, en particular, de la industria de alimentos en Colombia, y proponiendo enfoques para
reducirlos. De esta manera, la investigacion busca contribuir al desarrollo de practicas adecuadas
para un uso responsable de la inteligencia artificial en el sector productivo.

Integrar las nuevas tecnologias de la informacion con la maquinaria y los procesos ya
existentes permitiria fortalecer la operacion de las empresas, generando beneficios como la
reduccion de costos, un mejor manejo de la informacion, mayor confiabilidad en los procesos,

innovacion, mejor disponibilidad de los productos y planificaciones mas eficientes, entre otros.
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En ese sentido, no basta con decir que la IA es el futuro; también hay que hacerla
confiable. Si no se aprende a reducir estos sesgos, las empresas seguiran invirtiendo en
herramientas que no les dan resultados reales. Este proyecto apunta a entender como se puede
pasar de una IA que adivina a una [A que realmente ayuda, usando datos precisos y

representativos de la realidad productiva.
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Objetivos
Objetivo General

Disefar una herramienta metodologica para la identificacion y mitigacion de sesgos en
los datos utilizados por sistemas de inteligencia artificial en los procesos productivos de la
industria de manufactura, con especial énfasis en el sector de alimentos, que sirva como apoyo a
la toma de decisiones empresariales.

Objetivos Especificos

Identificar y clasificar los principales tipos de sesgos presentes en los datos utilizados por
sistemas de inteligencia artificial en los procesos productivos de la industria de manufactura y la
industria de alimentos, mediante analisis de calidad de datos y revision documental.

Evaluar el impacto de los sesgos identificados en el desempefio de los modelos de
inteligencia artificial y en la toma de decisiones operativas del proceso productivo de alimentos,
a partir del andlisis y comparacion de casos documentados.

Proponer una metodologia de adopcion de inteligencia artificial para el sector de
manufactura y la industria de alimentos en Colombia, que tome como punto de partida los
hallazgos sobre sesgos identificados y las buenas practicas documentadas, y que pueda ser

referenciada como contribucion metodoldgica del presente trabajo.
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Marco de Referencia

En el presente apartado se desarrollan los referentes teéricos, conceptuales, contextuales
y normativos que sirven como fundamento al trabajo. Para su construccion se organiz6 el marco
de referencia en cinco componentes: estado del arte, marco contextual, marco teoérico, marco
conceptual y marco normativo. Esta organizacion responde a la necesidad de abordar el tema de
los sesgos algoritmicos desde diferentes perspectivas complementarias, que en conjunto permiten
una comprension integral del problema y de las estrategias para su mitigacion en el contexto de
la industria de manufactura en Colombia.
Estado del Arte

La revision de la literatura se organizd en cuatro ejes tematicos que permiten abordar de
manera progresiva y articulada el problema de los sesgos algoritmicos en sistemas de
inteligencia artificial aplicados a procesos productivos. El Eje 1 aborda los fundamentos del
sesgo algoritmico en IA; el Eje 2 examina la relacion entre IA y calidad de datos en el sector
manufacturero; el Eje 3 revisa las aplicaciones de IA en la industria alimentaria y de
manufactura; y el Eje 4 contextualiza el problema en el escenario colombiano.
Sesgos Algoritmicos en Inteligencia Artificial

La investigacion sobre sesgos en sistemas de inteligencia artificial ha crecido
significativamente en la ultima década. Mehrabi et al. (2021) realizaron una revision exhaustiva
de los tipos de sesgos presentes en modelos de machine learning, identificando mas de 23
categorias diferentes, entre las que destacan el sesgo de representacion, el sesgo de medicion y el
sesgo historico. Por su parte, Ntoutsi et al. (2020) analizaron el sesgo en sistemas de IA desde
una perspectiva interdisciplinaria, concluyendo que los problemas de calidad de datos son la

causa mas frecuente de sesgos en entornos productivos. Pessach y Shmueli (2022)
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complementan esta vision con una revision sistematica sobre la equidad en machine learning,
proponiendo métricas cuantitativas para detectar y corregir sesgos en conjuntos de datos
industriales.
1A y Calidad de Datos en Manufactura

En el contexto de la manufactura, Oztemel y Gursev (2020) realizaron una revision de
mas de 600 articulos sobre Industria 4.0, identificando la calidad de los datos como uno de los
principales factores criticos de éxito para la implementacion de sistemas inteligentes en procesos
productivos. Cai y Zhu (2021) sefalan que en entornos de big data, la calidad de los datos
presenta desafios especificos relacionados con la completitud, consistencia y representatividad
de la informacion, aspectos directamente relacionados con los sesgos estudiados en este trabajo.
Gudivada et al. (2021) proponen un marco conceptual para la evaluacion de calidad de datos en
proyectos de machine learning, que incluye criterios aplicables al sector de produccion de
alimentos.
1A en la Industria Alimentaria

En el sector de alimentos, Costa et al. (2021) documentaron las principales aplicaciones
de IA en la industria alimentaria, incluyendo control de calidad, prediccion de demanda y
optimizacion de procesos productivos. Marvin et al. (2020) analizaron el uso de big data en
seguridad alimentaria, destacando que los sesgos en los datos de produccion pueden
comprometer la deteccion de riesgos de calidad. Bouzembrak et al. (2021) estudiaron el impacto
del Internet de las Cosas (IoT) y la IA en la trazabilidad de productos alimentarios, concluyendo

que la confiabilidad de los datos de sensores es fundamental para evitar sesgos de medicion.
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Contexto Colombiano

Sanchez Torres y Ordofiez Ordonez (2020) presentaron un estado del arte sobre
inteligencia artificial en Colombia, concluyendo que la adopcion de IA en el sector
manufacturero colombiano es incipiente y que existe una brecha significativa respecto a paises
de la region como Brasil y México. El Ministerio de Tecnologias de la Informacion y las
Comunicaciones (MinTIC, 2023) publicé el Marco Etico para la Inteligencia Artificial en
Colombia, documento que establece principios de equidad, transparencia y no discriminaciones
aplicables directamente a la gestion de sesgos algoritmicos. E1 DNP (2022) en el documento
CONPES 3995 sefiala que la transformacion digital del sector productivo colombiano requiere,
entre otras medidas, el desarrollo de herramientas metodoldgicas para el uso responsable de la
IA.

Marco Contextual y Conceptual

Este trabajo se desarrolla en el marco de la transformacion digital que estan viviendo las
empresas del sector productivo, especialmente las dedicadas a la manufactura y produccion de
alimentos. En los ultimos afios, estas organizaciones han comenzado a incorporar tecnologias
como la automatizacion, el analisis de datos y la inteligencia artificial, buscando mejorar sus
procesos y volverse mas competitivas en el mercado.

Este cambio hace parte de lo que se conoce como Industria 4.0, un modelo en el que las
empresas ya no dependen unicamente del trabajo manual, sino también de sistemas inteligentes
que permiten tomar decisiones mas rapidas y basadas en datos reales. Sin embargo, dentro de
este mismo contexto aparecen problemas importantes que no siempre se tienen en cuenta, como
la calidad de los datos y los sesgos que pueden afectar los resultados que producen los sistemas

de inteligencia artificial.
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Es pertinente mencionar que, segun el Observatorio de Economia Digital de Colombia
(2022), la industria manufacturera nacional invierte aproximadamente en iniciativas de IA un
porcentaje que aun representa una proporcion menor de su presupuesto total, lo que indica que
Colombia se encuentra todavia en las etapas tempranas de la transicion hacia la Industria 4.0.
Este dato coloca al pais en un nivel de competitividad inferior al de naciones de referencia en la
region, y resalta la importancia estratégica de estudios como el presente.

Marco Tedrico

El presente trabajo se fundamenta en varios conceptos clave que son esenciales para
entender la problematica de los sesgos algoritmicos en sistemas de inteligencia artificial,
especialmente en el contexto de la industria de manufactura.

Inteligencia Artificial y Ciencia de Datos

La inteligencia artificial (IA) se ha convertido en una herramienta fundamental para las
empresas, permitiendo la automatizacion y optimizacion de procesos productivos. Segun Russell
y Norvig (2021), la IA se define como la capacidad de los sistemas computacionales para
aprender de los datos y generar modelos que apoyan la toma de decisiones. Este enfoque es
crucial para mejorar la eficiencia operativa y la competitividad en el sector manufacturero.

La ciencia de datos, por otro lado, se encarga de analizar grandes volimenes de
informacion para convertirlos en conocimiento util. Provost y Fawcett (2013) destacan que la
ciencia de datos permite a las empresas tomar decisiones mas informadas y estratégicas, lo cual
es esencial para el éxito de la IA en entornos productivos.

Sesgos Algoritmicos
Uno de los retos mas significativos al implementar sistemas de inteligencia artificial es la

presencia de sesgos en los datos utilizados para entrenar los modelos. Barocas et al. (2023)
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explican que estos sesgos pueden afectar los resultados de los modelos de 1A, generando
decisiones incorrectas o poco confiables. Los sesgos mas comunes incluyen el sesgo de
exclusion, el sesgo de medicion y el sesgo de muestreo, cada uno con un impacto especifico en
los procesos productivos.
Industria 4.0

La Industria 4.0 representa la cuarta revolucion industrial, caracterizada por la
integracion de tecnologias digitales avanzadas en los procesos productivos. Schwab (2016)
describe como la digitalizacion y la interconexion de los procesos permiten la creacion de
sistemas productivos mads inteligentes y eficientes. En este contexto, la IA juega un papel crucial
al permitir que las empresas analicen informacion en tiempo real y optimicen sus procesos.
Calidad de Datos

La calidad de los datos es un factor critico para el éxito de la inteligencia artificial en la
industria. Cai y Zhu (2021) sefalan que en entornos de big data, la calidad de los datos presenta
desafios especificos relacionados con la completitud, consistencia y representatividad de la
informacion. Estos aspectos estan directamente relacionados con los sesgos estudiados en este
trabajo.
Normativa y Etica en IA

El uso responsable de la inteligencia artificial requiere adherirse a principios éticos y
normativas que garanticen la equidad y transparencia. El Ministerio de Tecnologias de la
Informacion y las Comunicaciones (MinTIC, 2023) ha publicado el Marco Etico para la IA en
Colombia, que establece principios de equidad, transparencia y no discriminacion, aplicables

directamente a la gestion de sesgos algoritmicos.
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Marco Conceptual

Con el tiempo, la transformacion de las empresas del sector de manufactura y la industria
de alimentos en tecnologia es un proceso complejo y multifacético que cambia
fundamentalmente la forma en que las empresas operan, producen productos e interactian con el
mercado.
Sesgos en los Datos en Sistemas de Inteligencia Artificial

Uno de los retos mas importantes al implementar sistemas de inteligencia artificial es la
presencia de sesgos en los datos que se utilizan para entrenar los modelos. Estos sesgos pueden
aparecer cuando la informacidn no representa bien la realidad o cuando se cometen errores
durante la recoleccion o el manejo de los datos. Segiin Barocas et al. (2023), los sesgos
algoritmicos pueden generar resultados incorrectos o decisiones automatizadas que afectan la
confiabilidad de los sistemas de inteligencia artificial.

Entre los tipos de sesgos mas comunes se encuentran:
Sesgo de Exclusion
Ocurre cuando se dejan por fuera algunos datos o variables que pueden ser importantes para el
analisis.
Sesgo de Medicion
Se presenta cuando los datos tienen errores o inconsistencias en la forma en que fueron medidos
o registrados.
Sesgo de Muestreo
Sucede cuando el conjunto de datos utilizado no representa de forma adecuada a toda la

poblacion de interés.
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Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial es una rama de la informatica que busca desarrollar sistemas
capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana, como aprender de los
datos, reconocer patrones y apoyar la toma de decisiones. De acuerdo con Russell y Norvig
(2021), la inteligencia artificial permite que los sistemas computacionales aprendan a partir de
los datos y generen modelos predictivos que ayudan en la toma de decisiones en diferentes
contextos.
Toma de Decisiones y Ciencia de Datos en las Organizaciones

La ciencia de datos es una disciplina que combina métodos estadisticos, programacion y
andlisis de informacion para extraer conocimiento Util a partir de los datos. Segin Provost y
Fawcett (2020), la ciencia de datos permite transformar grandes volimenes de informacion en
conocimiento que puede apoyar la toma de decisiones dentro de las empresas.
Industria 4.0: Transformacion Productiva

La Industria 4.0 representa la cuarta revolucion industrial y se caracteriza por la
integracion de tecnologias digitales avanzadas dentro de los procesos productivos. De acuerdo
con Schwab (2016), la Industria 4.0 esta transformando la forma en que las empresas producen
bienes y servicios, permitiendo la creacion de sistemas productivos mas inteligentes, conectados

y eficientes.



26

Marco Normativo

Aunque la inteligencia artificial es una tecnologia en crecimiento, ya existen algunas
normas y principios que orientan su uso responsable, especialmente en lo relacionado con el
manejo de datos. En muchos paises, existen leyes de proteccion de datos personales que buscan
garantizar que la informacion sea utilizada de manera adecuada, evitando errores, manipulacion
o uso indebido.

En Colombia, el documento CONPES 3995 (DNP, 2022) establece la Politica Nacional
de Confianza y Seguridad Digital, que incluye lineamientos para el uso responsable de la
inteligencia artificial en el sector productivo. Adicionalmente, el MinTIC (2023) publico el
Marco Etico para la IA en Colombia, que define principios de equidad, transparencia,
responsabilidad y no discriminaciones directamente aplicables a la gestion de sesgos

algoritmicos en entornos industriales.
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Metodologia

El presente trabajo fue elaborado bajo la metodologia de revision bibliografica
sistematica de tipo scoping review (Arksey y O'Malley, 2005). Este tipo de revision permite
mapear de manera sistematica la literatura existente sobre un tema, identificar vacios de
conocimiento y sintetizar evidencia de multiples fuentes sin restringir el analisis a estudios con
un disefio metodologico especifico. Se eligié este enfoque porque el tema de los sesgos
algoritmicos en el sector de manufactura en Colombia no cuenta alin con una literatura
consolidada y especializada, lo que hace necesaria una exploracion amplia y ordenada de las
fuentes disponibles. El enfoque es cualitativo con alcance descriptivo y exploratorio, orientado al
disefio de una herramienta metodologica practica.
Método

El método utilizado en este trabajo es el analitico-documental, basado en la revision,
analisis e interpretacion de fuentes secundarias. Segun Hernandez-Sampieri et al. (2018), el
método documental es adecuado cuando el objetivo del estudio es comprender un problema a
partir del conocimiento ya existente y construir propuestas que respondan a las necesidades
identificadas.

El desarrollo del trabajo se organizo en cuatro fases secuenciales:
Fase 1 Revision Documental y Andlisis Teorico

Objetivo de la fase: construir la base tedrica y conceptual del trabajo mediante la
buisqueda, seleccion, lectura y andlisis de fuentes académicas y técnicas relacionadas con los
sesgos algoritmicos, la calidad de datos y la inteligencia artificial en procesos productivos.

Se definieron términos de busqueda en espafiol e inglés y se realizaron busquedas

sistemadticas en Scopus, Google Scholar, IEEE Xplore, ScienceDirect y los repositorios
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institucionales del DNP, el MinTIC y el Observatorio de Economia Digital de Colombia. Se
aplicaron criterios de inclusion (publicaciones del afio 2019 en adelante, articulos en revistas
indexadas o memorias de conferencias reconocidas) y criterios de exclusion (articulos sin acceso
a texto completo, publicaciones anteriores a 2019 salvo referencias seminales). Como resultado
se consolidaron 32 referencias bibliograficas.
Fase 2 Identificacion y Clasificacion de Sesgos

Objetivo de la fase: identificar, describir y clasificar los principales tipos de sesgos
presentes en los datos utilizados por sistemas de inteligencia artificial en procesos productivos, a
partir del analisis de la literatura revisada.

Se analizaron los 32 estudios seleccionados, identificando tres tipos de sesgo recurrentes
y consistentes: el sesgo de exclusion, el sesgo de medicion y el sesgo de muestreo. El entregable
principal fue la Matriz de Identificacion de Sesgos (Tabla 2).
Fase 3 Evaluacion del Impacto de los Sesgos

Objetivo de la fase: analizar y comprender como los sesgos identificados afectan el
desempeifio de los modelos de inteligencia artificial y la calidad de las decisiones operativas, a
partir de la comparacion de casos documentados en la literatura.

Se construy6 el modelo conceptual del impacto de los sesgos (Figura 1), que muestra
coémo los sesgos en los datos se propagan a través del proceso de IA hasta llegar a la decision
operativa final. Los hallazgos de Cai y Zhu (2021) indican que los problemas de calidad de datos

pueden reducir la precision de los modelos industriales en hasta un 30%.
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Fase 4 Diseiio y Validacion Conceptual de la Herramienta Metodologica

Objetivo de la fase: disefiar una herramienta metodoldgica practica, estructurada y
replicable que permita a las empresas del sector identificar y mitigar de manera sistematica los
sesgos en los datos utilizados por sus sistemas de inteligencia artificial.

Las buenas practicas identificadas en la literatura se estructuraron en un flujo
metodologico de cinco pasos: (1) diagndstico de calidad de datos, (2) identificacion del tipo de
sesgo, (3) evaluacion del impacto, (4) aplicacion de acciones de mitigacion, y (5) seguimiento y
monitoreo continuo. La herramienta fue validada conceptualmente comparando cada paso con
recomendaciones de al menos dos referencias bibliograficas especializadas.

Tipo de Estudio

El presente estudio es de tipo descriptivo y exploratorio. Es descriptivo porque busca
identificar y explicar los principales sesgos que existen en los datos utilizados por sistemas de
inteligencia artificial en los procesos productivos. Es exploratorio porque el tema de los sesgos
en inteligencia artificial dentro de la industria de manufactura no estd completamente
desarrollado, por lo que se busca investigar, comprender mejor el problema y proponer una
solucion.

Poblacion y Muestra

La poblacion de estudio estd conformada por empresas del sector manufacturero y de la
industria de alimentos. Debido a limitaciones de acceso y tiempo, la investigacion se desarroll6 a
partir de una muestra no probabilistica, seleccionando estudios de caso documentados y
experiencias reportadas en literatura especializada, correspondientes a empresas que hayan

incorporado sistemas de inteligencia artificial en sus procesos productivos.
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Técnicas para la Recoleccion de Informacion

La recoleccion de informacion se realizé mediante técnicas cualitativas basadas en
fuentes secundarias, especificamente:
Revision Documental

Analisis de articulos cientificos, libros y documentos académicos sobre inteligencia
artificial, calidad de datos y sesgos en contextos productivos.
Andlisis de Estudios de Caso

Examen de experiencias documentadas de empresas que han implementado inteligencia
artificial en sus procesos productivos, con el objetivo de detectar posibles sesgos en los datos.
Tabla 1

Cronograma de Actividades

Actividad Descripcion Tiempo estimado

Revision documental y marco Busqueda, andlisis y sistematizacion de ~ Semanas 1 — 3
tedrico literatura cientifica y técnica relacionada

con IA, sesgos en datos, calidad de

informacion y aplicaciones en procesos

productivos del sector de manufactura.

Identificacion de conceptos clave y

vacios de investigacion.

Identificacion y clasificacion de  Andlisis de calidad de datos reportados ~ Semanas 4 — 5
sesgos en estudios de caso y literatura

especializada. Identificacion y
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Actividad

Descripcion

Tiempo estimado

Evaluacién del impacto de los

sesgos

Identificacion de buenas

practicas

Disefio de la herramienta

metodologica

clasificacion de los principales tipos de
sesgos (exclusion, medicién y muestreo)
presentes en los datos utilizados por

sistemas de inteligencia artificial.

Andlisis y comparacion de casos
documentados de implementacion de TA
en procesos productivos. Evaluacion del
impacto de los sesgos identificados en el
desempeifio de los modelos y en la toma

de decisiones operativas.

Revision de experiencias reportadas en
literatura sobre gestion de datos y
mitigacion de sesgos en sistemas de [A
aplicados al sector productivo. Seleccion
de practicas relevantes y aplicables a la

industria de manufactura.

Disefio de la herramienta para la
identificacion y mitigacioén de sesgos en
datos utilizados por sistemas de IA.
Elaboracion de lineamientos, matrices

de evaluacion y flujo metodologico

Semanas 6 — 7

Semana 8

Semanas 9 — 10
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Actividad Descripcion Tiempo estimado

orientado al contexto productivo de

alimentos.
Redaccion de resultados, Presentacion de la herramienta Semanas 11 — 12
conclusiones y metodoldgica disefiada, discusion de
recomendaciones resultados, conclusiones del estudio y

recomendaciones para su aplicacion en

empresas del sector de manufactura

Nota. Las semanas corresponden al cronograma de desarrollo del proyecto de investigacion.



Primer Resultado

Tabla 2

Resultados
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Matriz de Identificacion de Sesgos en Datos Para Sistemas de Inteligencia Artificial en Procesos

Productivos de Manufactura y la Industria de Alimentos.

Tipode  Descripcion Fuente del  ImpactoenlalA  Proceso Referencias
sesgo sesgo productivo
afectado
Sesgode  Omision de Falta de Predicciones Planificacion Mehrabi et
exclusion variables o registro incompletas o dela al. (2021);
registros historico, inexactas produccion Ntoutsi et al.
relevantes en  exclusion (2020);
el conjunto de  de variables Pessach &
datos criticas del Shmueli
proceso (2022)
Sesgo de  Errores o Sensores Modelos Mantenimiento Bouzembrak
medicidon inconsistencias mal entrenados con predictivo et al. (2021);
en la captura calibrados, informacion Cai & Zhu
de datos registros imprecisa (2021);
manuales Gudivada et
incorrectos al. (2021)
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Tipode  Descripcion Fuente del  ImpactoenlalA  Proceso Referencias
sesgo sesgo productivo
afectado
Sesgode Conjunto de Datos Recomendaciones Gestion de Ntoutsi et al.
muestreo  datos no limitados a  que no reflejan el  inventarios (2020);
representativo  ciertos comportamiento Marvin et al.
de la operacion  periodos, real del proceso (2020);
real lotes o Costa et al.
condiciones (2021)

Nota. Esta matriz amplia su aplicacion a la industria manufacturera y de alimentos en general.
permite a las empresas identificar de manera estructurada los principales sesgos presentes en los
datos utilizados por sistemas de inteligencia artificial, asi como su impacto en los procesos

productivos de alimentos.

La matriz de identificacion de sesgos permite organizar de manera clara los principales
tipos de sesgos que pueden presentarse en los datos utilizados por sistemas de inteligencia
artificial. Este resultado es importante porque facilita a las empresas reconocer de forma sencilla
qué tipo de sesgo tienen, de donde viene el problema y como afecta los procesos productivos.
Especificamente, se identificd que el sesgo de exclusion afecta principalmente la planificacion de
la produccidn, el sesgo de medicion impacta el mantenimiento predictivo, y el sesgo de muestreo

afecta la gestion de inventarios.
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Segundo Resultado

El modelo conceptual desarrollado permite entender de forma clara como los sesgos en
los datos afectan todo el proceso de toma de decisiones. El flujo inicia desde los datos histdricos
del proceso y pasa por las etapas de: calidad de los datos, identificacion de sesgos, aplicacion en
modelos de IA, generacion de resultados y toma de decisiones.
Figura 1

Modelo Conceptual del Impacto de los Sesgos en Sitemas de 14

Nota. La figura representa el flujo metodologico de la herramienta propuesta, el cual inicia con la
evaluacion de la calidad de los datos, contintia con la identificacion de sesgos, la evaluacion de
su impacto en los modelos de inteligencia artificial y finaliza con la aplicacion de acciones de

mitigacion y seguimiento.
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Este resultado muestra que, si los datos iniciales tienen errores o sesgos, todo el proceso

se ve afectado, generando decisiones incorrectas y pérdidas operativas en la empresa. Este

hallazgo es consistente con lo sefialado por Arrieta et al. (2020), quienes indican que la opacidad

en el origen de los datos es uno de los principales obstaculos para construir sistemas de 1A

confiables en entornos industriales.

Tercer Resultado

Tabla 3

Herramienta Metodoldgica: Lineamientos para la Identificacion y Mitigacion de Sesgos en

Datos de 14

Fase

Acciones recomendadas

Criterio de

verificacion

Diagnéstico de

calidad de datos

Revisar el conjunto de datos de entrenamiento
para detectar valores faltantes, duplicados y
variables mal registradas. Verificar que los

datos cubran diferentes periodos, lotes y

condiciones operativas del proceso productivo.

El conjunto de datos
debe tener menos del
5% de valores
faltantes y ser
representativo de al
menos los ultimos 12

meses de operacion.

Identificacion de

sesgos

Aplicar la matriz de identificacion (Tabla 2)
para clasificar qué tipo de sesgo esta presente:

exclusion, medicion o muestreo. Documentar

Cada sesgo
identificado debe
quedar registrado con

su tipo, origen,
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Fase

Acciones recomendadas

Criterio de

verificacion

las variables afectadas y el proceso productivo

relacionado.

proceso afectado y
nivel de impacto (alto,

medio o bajo).

Evaluacion del

impacto

Analizar como los sesgos detectados afectan el
desempefio del modelo (precision de
predicciones, errores en inventario, fallas no
detectadas en mantenimiento). Comparar
resultados con y sin correccion de sesgos

cuando sea posible.

Se debe cuantificar el
impacto de al menos
un sesgo en términos
de costos operativos o

precision del modelo.

Acciones de

mitigacion

Implementar técnicas como imputacion de datos
faltantes, recalibracion de sensores, ampliacion
de la muestra historica y estandarizacion de
registros manuales. Aplicar validacion cruzada

para evaluar la mejora del modelo.

Las acciones aplicadas
deben mejorar la
precision del modelo
en al menos un 10%
respecto al modelo

original con sesgos.

Seguimiento y

monitoreo

Establecer revisiones periodicas de la calidad de
los datos y del desempefio del modelo de TA.
Definir indicadores clave de seguimiento como

tasa de error del modelo, porcentaje de datos

Se deben realizar
revisiones al menos
una vez por trimestre o

cada vez que se
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Criterio de

Fase Acciones recomendadas
verificacion
faltantes y frecuencia de calibracion de actualice el modelo de
instrumentos. IA con nuevos datos.

Nota. La herramienta metodologica presentada fue construida a partir de la revision de buenas
practicas documentadas en la literatura especializada sobre gestion de datos e inteligencia
artificial. Su aplicacion estéd orientada a empresas del sector de manufactura y la industria de

alimentos que estén implementando o planeen implementar sistemas de IA en sus procesos

productivos.
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Conclusiones

El analisis realizado evidencia que los sesgos en los datos constituyen uno de los
principales factores que limitan el desempeio de los modelos de inteligencia artificial en el
sector productivo. Sesgos como la exclusion de variables relevantes, errores de medicion y
muestras no representativas afectan directamente la precision de las predicciones, generando
decisiones operativas ineficientes en areas criticas como la planificacion de la produccion, el
mantenimiento predictivo y la gestion de inventarios.

Los sesgos algoritmicos mas frecuentes en procesos productivos son el sesgo de
exclusion, el sesgo de medicion y el sesgo de muestreo. La revision bibliografica realizada
muestra que estos tres tipos aparecen documentados de manera recurrente en la literatura
especializada (Mehrabi et al., 2021; Ntoutsi et al., 2020; Pessach & Shmueli, 2022), y su
presencia puede comprometer significativamente la precision de los modelos de IA aplicados a
manufactura.

El impacto de los sesgos no proviene de los algoritmos en si mismos, sino de problemas
en la calidad y gobernanza de los datos utilizados para entrenarlos. Este hallazgo, corroborado
por Caiy Zhu (2021) y Gudivada et al. (2021), indica que las empresas deben priorizar la gestion
de datos antes de invertir en soluciones avanzadas de analitica o automatizacion.

En el contexto de las politicas de transformacion digital, Colombia se encuentra atin en
proceso de adopcidn de las tecnologias propias de la Industria 4.0. De acuerdo con estudios del
DNP (2022) y del Observatorio de Economia Digital (2022), la industria manufacturera
colombiana presenta niveles de inversion en IA que no superan el umbral necesario para una

transformacion digital plena, lo que situa al pais en una posicion de competitividad inferior
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respecto a la region. Este panorama hace especialmente relevante la generacion de herramientas
metodologicas adaptadas al contexto nacional.

No existen politicas ni marcos metodologicos suficientes y adaptados al contexto
colombiano que permitan a las empresas del sector productivo identificar y mitigar sesgos de
manera sistematica. Si bien el MinTIC (2023) y el DNP (2022) han publicado lineamientos
éticos generales, estos no ofrecen herramientas practicas para su implementacién en entornos
manufactureros de pequefia y mediana escala.

La responsabilidad de garantizar una inteligencia artificial confiable y libre de sesgos no
recae Unicamente en las empresas, sino que requiere también el compromiso del Estado mediante
politicas publicas, marcos regulatorios claros e incentivos para la inversion en transformacion
digital responsable. A partir de estos hallazgos, se propone la Herramienta Metodologica para la
Identificacion y Mitigacion de Sesgos Algoritmicos (HIMSA) como una contribucion practica y
replicable que permite a las empresas del sector pasar de una adopcion de IA reactiva a una

adopcion responsable, sistematica y orientada a la mejora real de los procesos productivos.
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Recomendaciones

Se recomienda que las organizaciones del sector productivo implementen marcos
formales de gestion y gobernanza de datos, orientados a garantizar la calidad, integridad y
representatividad de la informacion utilizada en los sistemas de inteligencia artificial. Dichos
marcos deben incluir procedimientos estandarizados para la recoleccion de datos, calibracion
periodica de instrumentos de medicion, validaciones sistematicas y auditorias de calidad, con el
fin de reducir la presencia de sesgos que puedan afectar la confiabilidad de los modelos y la toma
de decisiones operativas.

Antes de la puesta en marcha de modelos de inteligencia artificial en entornos
productivos, se recomienda realizar evaluaciones previas de sesgo en los conjuntos de datos de
entrenamiento, asi como pruebas de sensibilidad que permitan analizar el impacto de dichos
sesgos en los resultados del modelo. Adicionalmente, es pertinente incorporar mecanismos de
monitoreo continuo del desempefio del sistema, con el objetivo de identificar desviaciones,
corregir inconsistencias en los datos y mejorar progresivamente la precision de las predicciones.

Se sugiere que futuros estudios profundicen en andlisis empiricos mediante la aplicacién
de metodologias cuantitativas, incorporando indicadores de desempefio productivo tales como
costos operativos, tiempos de parada y niveles de eficiencia. Asimismo, seria pertinente ampliar
el alcance del estudio hacia empresas manufactureras colombianas, lo que permitiria generar
evidencia contextualizada sobre el impacto real de los sesgos en los sistemas de inteligencia

artificial y fortalecer la validez externa de los resultados obtenidos.
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Apéndices
Apéndice A
Herramienta Metodologica para la Identificacion y Mitigacion de Sesgos Algoritmicos (HIMSA)

— Version de Uso Practico

Diagnostico de Calidad de Datos

Revisa el conjunto de datos buscando valores faltantes, duplicados y registros
mal capturades. Verifica que los datos cubran al menos los iltimos 12 meses de

operacion v representen diferentes condiciones del proceso.

o Criterio: < 5% valowes faltentes - Cobertira minima 12 meses

Identificacion del Tipo de Sesgo
Aplica la Matriz de Sesgos (Tabla 2) para detenminar si el problema es de
exclusion, medicion o muestreo. Documenta el origen del sezgo, las varables afectadas

y &l proceso productivo relacionado.

¥ Criteria: Regisiro completo: tipo, origen, procese afeciade, impacto (A M/E)

Evaluacion del Impacto
Analiza como el sesgo detectado afecta la precision del modelo y las decisiones

operativas. Compara resultados con y sin comeccion del sesgo cuando sea posible.

¥ Criteria: Cugniificar impacts en costos operafives @ precision del modelo

Acciones de Mitigacion

Nota. Esta herramienta es replicable en el sector manufacturero y la industria de alimentos en
Colombia. Construida a partir de la revision bibliografica realizada en las fases 1 y 2 del proceso

metodologico.



