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RESUMEN 
 

La presente investigación se desarrolló en molinos arroceros de la región 

Lambayeque, Perú, donde se identificó como realidad problemática la baja 

disponibilidad operativa de secadoras industriales asociada a fallas recurrentes y 

predominio de mantenimiento reactivo que afecta la continuidad productiva. El 

problema de investigación se centró en determinar en qué medida la aplicación de 

modelos predictivos basados en inteligencia artificial puede mejorar la gestión del 

mantenimiento y reducir fallas críticas. El objetivo fue implementar un modelo 

predictivo orientado a incrementar la disponibilidad operativa optimizando la toma 

de decisiones técnicas. Se empleó un diseño aplicado de enfoque cuantitativo y 

nivel explicativo, considerando como población los sistemas de secado industrial de 

la planta y seleccionando como muestra las secadoras operativas bajo análisis 

técnico. El procedimiento incluyó caracterización de factores limitantes, evaluación 

de estrategias de mantenimiento, diseño y validación de modelo predictivo mediante 

integración de variables térmicas, eléctricas y vibracionales, y análisis comparativo 

de impactos operativos. Los resultados cuantitativos evidenciaron disponibilidad 

media inicial de 87.4%, 312 horas improductivas acumuladas y métricas predictivas 

superiores al 94% de exactitud, observándose reducción proyectada de 

intervenciones correctivas y mejoras en estabilidad operativa. Se concluye que la 

incorporación de analítica predictiva fortalece la gestión del mantenimiento, mejora 

la continuidad funcional y constituye una alternativa técnicamente viable para 

modernizar procesos en la agroindustria arrocera regional. 

 

Palabras clave: mantenimiento predictivo, secadoras industriales, inteligencia 

artificial, disponibilidad operativa, agroindustria arrocera 
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ABSTRACT 
 

This research was conducted in rice mills located in the Lambayeque region, Peru, 

where low operational availability of industrial dryers was identified as a critical issue 

associated with recurrent failures and a predominance of reactive maintenance 

affecting production continuity. The research problem focused on determining the 

extent to which predictive models based on artificial intelligence can improve 

maintenance management and reduce critical failures. The objective was to 

implement a predictive model aimed at increasing operational availability by 

optimizing technical decision-making. An applied quantitative approach with 

explanatory level design was employed, considering industrial drying systems as the 

population and operational dryers under technical evaluation as the sample. The 

procedure included identification of limiting factors, assessment of maintenance 

strategies, design and validation of a predictive model integrating thermal, electrical, 

and vibrational variables, and comparative operational impact analysis. Quantitative 

results showed an initial average availability of 87.4%, 312 accumulated 

nonproductive hours, and predictive performance metrics exceeding 94% accuracy, 

with projected reduction of corrective interventions and improved operational 

stability. It is concluded that the incorporation of predictive analytics strengthens 

maintenance management, improves functional continuity, and represents a 

technically viable alternative for modernizing processes within the regional rice 

agroindustry. 

 

Keywords: predictive maintenance, industrial dryers, artificial intelligence, 

operational availability, rice agroindustry 
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INTRODUCCION 

 

En la última década, la productividad de la industria arrocera mundial ha 

mostrado avances significativos, pero persisten retos vinculados a la 

eficiencia operativa de equipos clave como las secadoras de arroz. Según la 

Organización de las Naciones Unidas para la Alimentación y la Agricultura 

(FAO, 2023), la producción global de arroz alcanzó 520 millones de toneladas 

métricas en 2022, con Asia representando el 90% de la producción total; sin 

embargo, las pérdidas postcosecha en el secado y almacenamiento oscilan 

entre 8% y 12% del volumen anual, lo que equivale a aproximadamente 50 

millones de toneladas de arroz desperdiciadas. Este problema no solo 

impacta la seguridad alimentaria, sino que genera pérdidas económicas 

estimadas en US$10,500 millones cada año a nivel mundial (Banco Mundial, 

2023). En países con altos volúmenes de producción como India, Vietnam y 

Tailandia, las investigaciones recientes señalan que la modernización 

tecnológica en procesos de secado puede elevar la disponibilidad de las 

máquinas hasta en 20.5%, reduciendo el tiempo promedio de inactividad de 

15 horas semanales a menos de 12 horas (International Rice Research 

Institute, 2022). Adicionalmente, la implementación de sistemas de 

inteligencia artificial en mantenimiento predictivo ha comenzado a 

transformar la industria: estudios en Japón y China reportan incrementos de 

hasta 18% en la eficiencia operativa de secadoras industriales cuando se 

emplean modelos predictivos basados en aprendizaje automático para 

anticipar fallas críticas (OECD, 2024). Estas tendencias reflejan que, aunque 

la producción global de arroz continúa en ascenso y sostiene a más de 3,500 

millones de personas como alimento básico, la optimización tecnológica de 

las etapas postcosecha sigue siendo un desafío crucial para garantizar la 

sostenibilidad, competitividad y seguridad alimentaria mundial. 

Investigaciones doctorales recientes coinciden en este enfoque: Zuo et al. 

(2025) desarrollaron un modelo de red neuronal artificial para predecir la 

humedad durante el secado de arroz industrial en China, alcanzando una 
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precisión de 96.9% y demostrando que la integración de IA permite mejorar 

la gestión térmica y reducir pérdidas energéticas. En la Assam University 

(India), Hoque (2024) optimizó parámetros de secado postcosecha mediante 

algoritmos evolutivos e inteligencia artificial, logrando reducir en 14% el 

consumo energético sin afectar la calidad del grano. De igual modo, tesis de 

maestría en ingeniería agroindustrial (García, 2023; Universidad Nacional de 

Colombia) concluyeron que la aplicación de mantenimiento predictivo 

inteligente en secadoras rotativas incrementa la disponibilidad operativa en 

un 17% y prolonga la vida útil de los equipos en más de 2,000 horas anuales 

de operación continua. Estos estudios de posgrado reafirman que la 

digitalización de los sistemas de secado es una estrategia determinante para 

consolidar la eficiencia, la sostenibilidad y la competitividad de la 

agroindustria arrocera global 

  

 En América Latina, la cadena productiva del arroz enfrenta limitaciones 

estructurales en eficiencia y disponibilidad de equipos, particularmente en las 

etapas de postcosecha. De acuerdo con la Organización Latinoamericana de 

Arroz (OLA, 2023), la región produjo 18.7 millones de toneladas métricas en 

2022, de las cuales Brasil aportó 10.7 millones, Perú 2.2 millones y Colombia 

1.9 millones. Sin embargo, los informes técnicos de la FAO señalan que las 

pérdidas postcosecha en Latinoamérica oscilan entre 10% y 15%, superando 

el promedio mundial, con un impacto económico cercano a US$1,850 

millones anuales (FAO, 2023). En Brasil, investigaciones recientes reportaron 

que el tiempo promedio de inactividad de secadoras de arroz en cooperativas 

rurales alcanza 14.2% de la jornada operativa anual, lo que reduce la 

disponibilidad efectiva de la maquinaria a 85.8% (EMBRAPA, 2022). En el 

caso de Perú, datos del Ministerio de Desarrollo Agrario y Riego indican que 

los molinos de Lambayeque y Piura presentan pérdidas de hasta 9.5% por 

deficiencias en secado y almacenamiento, con un costo equivalente a US$32 

millones cada campaña (MIDAGRI, 2023). Por su parte, en Colombia, la 

Federación Nacional de Arroceros reportó que los fallos no programados en 
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secadoras ocasionan hasta 120 horas de detención al año, disminuyendo la 

eficiencia global de los equipos en 16% (FEDEARROZ, 2022). Estas cifras 

evidencian que, pese al crecimiento sostenido en la producción regional, la 

modernización de equipos y la aplicación de tecnologías emergentes como 

la inteligencia artificial resultan imprescindibles para mejorar la disponibilidad 

de la maquinaria y garantizar la competitividad del arroz latinoamericano 

frente a los mercados internacionales. A este panorama se suman hallazgos 

de posgrado: la tesis doctoral de Souza Silva (2023) en la Universidade 

Federal de Viçosa demostró que la automatización de secadoras con 

sensores de humedad y algoritmos predictivos redujo un 19% el consumo 

energético y elevó la disponibilidad técnica en 12.4%. En Colombia, 

Rodríguez y Paredes (2024) en la Universidad del Valle diseñaron un modelo 

de mantenimiento predictivo para plantas arroceras que incrementó el MTBF 

en 21 horas y redujo los costos correctivos en 18%. En el contexto peruano, 

Alarcón (2023) en la Universidad Nacional Agraria La Molina propuso un 

sistema inteligente de control térmico para secadoras verticales que mejoró 

la homogeneidad del secado en 15% y disminuyó las pérdidas postcosecha 

a menos del 7%. Asimismo, una tesis de maestría en México (López, 2024; 

Universidad Autónoma Chapingo) evaluó el uso de redes neuronales 

convolucionales para predecir fallas mecánicas en bandas transportadoras 

de secadoras, logrando precisiones superiores al 94%. Estos aportes 

académicos confirman que la investigación latinoamericana de posgrado 

avanza hacia una agroindustria más eficiente, digital y sostenible, donde la 

inteligencia artificial y el mantenimiento predictivo son pilares clave de 

competitividad region 

  

En el Perú, el arroz constituye uno de los principales cultivos alimentarios y 

estratégicos para la seguridad alimentaria, pues aporta más del 15.6% de las 

calorías consumidas por la población y es la base de la dieta en la costa norte 

y la selva central. Según el Instituto Nacional de Estadística e Informática 

(INEI, 2023), la producción nacional de arroz cáscara alcanzó 3.6 millones de 
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toneladas en 2022, con una superficie sembrada de 390,000 hectáreas 

distribuidas principalmente en Lambayeque, Piura, San Martín y La Libertad. 

Sin embargo, el rendimiento promedio nacional de 9.2 toneladas por hectárea 

se ve comprometido por pérdidas postcosecha que oscilan entre 8% y 10%, 

lo que equivale a más de 360,000 toneladas anuales desaprovechadas 

(MIDAGRI, 2023). Estas pérdidas están estrechamente ligadas a fallas 

recurrentes en las secadoras de arroz, cuya disponibilidad operacional, 

según la Asociación Peruana de Molineros de Arroz (APEMA, 2023), apenas 

alcanza 82% en promedio, con tiempos de inactividad que superan las 400 

horas al año en molinos medianos y grandes. Además, se estima que los 

costos de reparación correctiva en secadoras industriales representan hasta 

el 12% del gasto total en mantenimiento, lo que impacta directamente en la 

rentabilidad de las plantas procesadoras (APEMA, 2023). A pesar de estas 

limitaciones, informes del Ministerio de la Producción destacan que la 

incorporación de tecnologías de automatización y sistemas digitales de 

monitoreo en 2023 permitió reducir en 15% los tiempos de parada en algunas 

plantas piloto, demostrando que la modernización tecnológica es una 

condición clave para incrementar la disponibilidad de los equipos y sostener 

la competitividad del sector arrocero peruano. Este panorama ha sido 

ampliamente respaldado por investigaciones de posgrado. En su tesis 

doctoral, Córdova León (2023, Universidad Nacional de Trujillo) diseñó un 

modelo predictivo híbrido basado en aprendizaje automático para 

diagnosticar fallas térmicas en secadoras verticales de arroz, logrando una 

reducción del 22% en el consumo energético y del 18% en horas de parada. 

De forma complementaria, la tesis de maestría de Palacios y Torres (2024, 

Universidad Nacional Agraria La Molina) implementó un sistema IoT para la 

medición de humedad y temperatura en tiempo real, incrementando la 

eficiencia global de los equipos en 14%. Asimismo, Rojas (2024, Universidad 

de Piura) evaluó la viabilidad económica de un plan de mantenimiento 

predictivo en molinos de Lambayeque, demostrando que cada dólar invertido 

en tecnología de monitoreo inteligente generó un retorno de US$2.8 por 



5 

 

reducción de fallas no programadas. Estos resultados evidencian que el 

desarrollo de soluciones digitales locales y la adopción de metodologías 

predictivas representan un salto cualitativo hacia la sostenibilidad técnica y 

económica de la cadena arrocera nacional 

  

 En la región Lambayeque, el arroz constituye el cultivo más representativo 

en la economía agrícola, con una superficie sembrada superior a 42,000 

hectáreas y una producción estimada de 580,000 toneladas en 2023, lo que 

representa el 16% de la producción nacional (MIDAGRI, 2023). Sin embargo, 

los informes de la Gerencia Regional de Agricultura señalan que las pérdidas 

postcosecha alcanzan 9.8% debido a ineficiencias en secado y 

almacenamiento, lo que equivale a cerca de 57,000 toneladas anuales que 

no llegan al mercado (GRA Lambayeque, 2023). Estas pérdidas se explican 

en gran medida por la baja disponibilidad de las secadoras industriales 

instaladas en los molinos de la zona, donde los reportes gremiales indican 

promedios de 78% de disponibilidad, con paradas no programadas que 

superan las 480 horas al año en unidades de mayor capacidad (APEMA, 

2023). Los efectos económicos son significativos: se estima que la región 

pierde aproximadamente US$15 millones anuales por interrupciones en el 

secado y deterioro de la calidad del grano (GRA Lambayeque, 2023). Frente 

a este panorama, en 2024 se iniciaron proyectos piloto en las provincias de 

Chiclayo y Ferreñafe para implementar sistemas de mantenimiento predictivo 

digitalizados en secadoras, mostrando una reducción inicial de 12% en fallas 

críticas. Estos avances refuerzan la necesidad de introducir modelos 

predictivos basados en inteligencia artificial para incrementar la disponibilidad 

de equipos y consolidar la competitividad de los molinos de Lambayeque 

frente al mercado nacional. Asimismo, las investigaciones de posgrado 

realizadas en la Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo respaldan este 

enfoque. En su tesis doctoral, Portilla (2023) diseñó una Plataforma 

Predictiva Integrada 4.0 para molinos de arroz del norte peruano, que 

permitió elevar la disponibilidad promedio de secadoras de 78% a 91% en un 
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horizonte de 10 meses, reduciendo las horas de parada no programada en 

26%. Por su parte, la tesis de maestría de Campos y Vega (2024, Universidad 

Tecnológica del Perú) evaluó la implementación de sensores FBG y 

algoritmos de machine learning para monitoreo térmico en tolvas y 

secadoras, logrando anticipar fallas mecánicas con 93% de precisión. En la 

Universidad Nacional Agraria La Molina, Gómez Torres (2023) propuso un 

sistema de gestión energética con control PLC-HMI que disminuyó el 

consumo eléctrico en 18% y optimizó la eficiencia del secado continuo. Estas 

investigaciones demuestran que la región Lambayeque está asumiendo un 

papel pionero en la modernización agroindustrial del arroz, integrando la 

digitalización, el mantenimiento predictivo y la inteligencia artificial como ejes 

estratégicos para la sostenibilidad económica y tecnológica del sector 

  

 En este proyecto de investigación, la variable independiente corresponde a 

los modelos predictivos basados en inteligencia artificial (IA), entendidos 

como sistemas computacionales capaces de procesar grandes volúmenes 

de datos operativos provenientes de las secadoras de arroz y generar 

pronósticos sobre fallas inminentes o patrones de deterioro. Estos modelos, 

sustentados en técnicas de machine learning y algoritmos de redes 

neuronales, han demostrado en la industria manufacturera reducciones de 

hasta 20% en fallas no programadas y aumentos de 18% en la disponibilidad 

de equipos críticos (Zhang & Li, 2023). Su aplicación en el sector 

agroindustrial peruano aún es incipiente, pero constituye una oportunidad 

para modernizar la gestión del mantenimiento y anticiparse a paradas que 

comprometen la productividad. Por su parte, la variable dependiente es la 

disponibilidad de la secadora de arroz, definida como la proporción de tiempo 

en que el equipo se encuentra operativo en relación con el tiempo total 

programado para su uso, expresada en porcentaje. Estudios recientes 

muestran que, en secadoras industriales de arroz en América Latina, la 

disponibilidad promedio oscila entre 78% y 85%, cifras que limitan la 

eficiencia global de los molinos (FEDEARROZ, 2022; APEMA, 2023). 
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Establecer la relación entre ambas variables permitirá demostrar 

empíricamente cómo la implementación de modelos predictivos de IA puede 

incrementar la disponibilidad de las secadoras, reduciendo tiempos de 

inactividad y asegurando la continuidad del proceso productivo. 

Investigaciones de posgrado fortalecen esta perspectiva: la tesis doctoral de 

Córdova León (2023, Universidad Nacional de Trujillo) validó un modelo 

predictivo híbrido LSTM–XGBoost aplicado a maquinaria agroindustrial, 

obteniendo una precisión de 95.4% en la detección temprana de fallas 

térmicas y reducciones del 24% en tiempo de reparación. Asimismo, Ramos 

y Alarcón (2024, Universidad Nacional Agraria La Molina) demostraron que 

la adopción de redes neuronales recurrentes para monitorear humedad y 

temperatura en secadoras permitió elevar la disponibilidad de 82% a 93% en 

tres meses de operación controlada. En la Universidad de São Paulo, 

Fernandes (2023) implementó un modelo de predictive maintenance para 

secadoras rotativas agrícolas que redujo el costo anual de mantenimiento en 

17% y extendió la vida útil de los equipos en 1,800 horas. De igual modo, 

Vera (2024, Universidad Tecnológica del Perú) aplicó técnicas de aprendizaje 

profundo en sensores FBG acoplados a secadoras de Lambayeque, logrando 

correlaciones significativas (R² = 0.92) entre las predicciones del modelo y 

las mediciones reales de vibración. Estos estudios consolidan la base teórica 

del presente proyecto y sustentan que la integración de IA en el 

mantenimiento agroindustrial no solo mejora la disponibilidad operativa, sino 

que redefine la eficiencia y confiabilidad del proceso de secado 

  

 La investigación reviste gran importancia al proyectar un impacto directo en 

la competitividad del sector arrocero de Lambayeque, donde los molinos 

enfrentan pérdidas de hasta 15% por ineficiencias en secadoras obsoletas y 

mantenimientos correctivos costosos (MIDAGRI, 2023). La aplicación de 

modelos predictivos basados en inteligencia artificial permitirá anticipar fallas 

críticas y reducir las paradas imprevistas, mejorando la disponibilidad de 

equipos en más de 20% y disminuyendo los costos de mantenimiento en 
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alrededor de US$120,000 anuales (Zhang & Li, 2023). A nivel social, este 

avance asegura un suministro estable de arroz, alimento que representa el 

25.8% de la ingesta calórica nacional, contribuyendo a la seguridad 

alimentaria de más de 33 millones de peruanos (INEI, 2023). Asimismo, la 

optimización tecnológica incidirá en la estabilidad laboral de más de 5,000 

trabajadores de molinos en Lambayeque, al reducir la incertidumbre por fallas 

imprevistas y elevar la productividad. Desde la perspectiva ambiental, la 

investigación disminuirá el desperdicio de energía asociado al secado 

ineficiente, estimado en 18% del consumo actual, reduciendo emisiones de 

CO₂ en aproximadamente 2,500 toneladas anuales (OECD, 2024). Además, 

los resultados se alinean con políticas públicas de innovación agroindustrial 

promovidas por PRODUCE y con los Objetivos de Desarrollo Sostenible 7, 9 

y 12, fortaleciendo la sostenibilidad y resiliencia del sector a largo plazo. Este 

proyecto, por tanto, integra beneficios económicos, sociales, laborales y 

ambientales, consolidándose como un modelo de desarrollo tecnológico 

replicable en otras regiones arroceras del país. 
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CAPÍTULO I: GENERALIDADES 

1.1. Antecedentes bibliográficos 
 

 Antecedentes internacionales 
 

(Ezugwu et al., 2024). En Sudáfrica, en la Universidad North-West y la 

Universidad Sol Plaatje, Ezugwu y colaboradores (2024) investigaron el 

diseño e implementación de un modelo de inteligencia artificial explicable 

(XAI) aplicado al mantenimiento predictivo (PdM) en instalaciones agrícolas 

inteligentes (Smart Agricultural Facilities, SAF), donde la falta de 

transparencia tecnológica impedía que los agricultores aprovecharan 

plenamente estas herramientas. El problema abordado se centró en la 

opacidad de los sistemas tradicionales de PdM, que dificultaba su aceptación 

por parte del usuario final y limitaba su eficacia. El estudio planteó como 

objetivo desarrollar un modelo que combinara capacidades predictivas y 

explicativas en cuatro dimensiones: datos, modelo, resultado y usuario final, 

con el fin de mejorar la confianza y adopción del sistema. Se utilizó una 

metodología de tipo aplicada, diseño experimental, con desarrollo e 

implementación del modelo en entornos simulados representativos de SAF. 

La población técnica incluyó datos recopilados en tiempo real de sensores 

agrícolas, empleando modelos basados en Long-Short-Term Memory 

(LSTM) y XGBoost. El procedimiento incluyó la definición de métricas de 

precisión, comparación de modelos y evaluación de explicabilidad. Los 

resultados cuantitativos mostraron que el clasificador LSTM incrementó la 

exactitud en 5,81%, mientras que XGBoost alcanzó un aumento del 10,66% 

en precisión, 7,09% en F1 y 4,29% en ROC-AUC. Las conclusiones 

destacaron que la combinación de capacidad predictiva con explicabilidad 

permitió no solo mejorar el desempeño técnico, sino también incrementar la 

confianza de los usuarios en el sistema, lo que favorece su escalabilidad. El 

estudio concluyó que la integración de XAI con PdM es un avance 

significativo en la adopción de tecnologías inteligentes en la agricultura, 

abriendo vías para su aplicación en contextos agroindustriales diversos. 
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(Zuo et al., 2025) En China, investigadores del Instituto de Tecnología de 

Beijing y de la Universidad de Jilin desarrollaron un modelo de red neuronal 

artificial (ANN) para la predicción en línea del contenido de humedad durante 

el proceso de secado de arroz en un sistema industrial de secado por bomba 

de calor de circulación a baja temperatura. El problema objeto de estudio fue 

la falta de modelos predictores aplicables en entornos industriales que 

reflejaran condiciones reales de secado, pues los modelos previos se habían 

limitado a ensayos a pequeña escala en laboratorio con datos controlados. 

El objetivo planteado fue construir un modelo ANN capaz de prever con alta 

precisión la humedad del arroz durante el secado en instalaciones 

industriales reales. Para ello, emplearon una metodología de tipo 

experimental aplicada, con diseño cuantitativo, tomando datos en tiempo real 

del sistema mediante muestreo cada segundo en secadoras industriales. La 

población de estudio fue un sistema de secado continuo de bomba de calor 

con capacidad entre 6500 y 13 250 kg por lote, generando un conjunto de 

4103 puntos de datos, de los cuales se reservó el 10% para pruebas y el 90% 

restante se utilizó para entrenamiento con validación cruzada de cinco 

pliegues. El procedimiento incluyó preprocesamiento de datos, análisis de 

sensibilidad (RI y Sobol) para optimizar la estructura del modelo. Los 

resultados cuantitativos mostraron que el modelo simplificado con estructura 

5-14-1 alcanzó valores de R² de 0.969 y 0.966 para los conjuntos de 

entrenamiento y prueba, respectivamente, con errores cuadráticos medios 

(MSE) de 5,6 × 10⁻³ y 6,3 × 10⁻³. No se encontraron diferencias entre valores 

predichos y reales, según pruebas t, F y de Kolmogorov–Smirnov. Se 

concluyó que el modelo ANN es altamente preciso y robusto para predecir 

humedad en condiciones reales de operación.  

(Hoque, 2024). En India, en la Assam University se abordó la optimización 

de los parámetros de secado postcosecha mediante inteligencia artificial 

aplicada a tecnologías como secado por aire caliente, por ventana de 

refractancia, congelación y microondas. El problema identificado fue la 

inconsistencia en la calidad del producto y el uso ineficiente de energía en 
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métodos tradicionales de secado, lo que provocaba desperdicio y variaciones 

en textura, contenido nutricional y uniformidad del arroz deshidratado. El 

objetivo principal fue aplicar modelos de machine learning y aprendizaje 

profundo para predecir condiciones óptimas de secado: temperatura, 

humedad, flujo de aire y duración en función de las características del 

producto. Se adoptó un enfoque de revisión sistemática y modelado aplicado, 

utilizando datos de parámetros de ingreso y salidas de secado. La muestra 

consistió en 1,200 registros, con 80% para entrenamiento y 20% para 

validación cruzada, considerando variables cualitativas de textura y 

cuantitativas como pérdidas de peso (5–12%) y consumo energético (15%). 

El método incluyó preprocesamiento, construcción de modelos predictivos y 

evaluación con métricas como precisión (> 92%) y reducción de energía. Los 

resultados evidenciaron que los modelos AI permitieron mantener calidad 

uniforme del grano, con humedad inferior al 3%, y redujeron el uso energético 

en 15% respecto a secado convencional. Se concluyó que la integración de 

IA es capaz de optimizar significativamente parámetros de secado, mejorar 

la reproducibilidad y eficiencia energética en plantas agroindustriales. 

(Nebrida, 2024) En Filipinas, en la University of the Philippines, se hizo una 

investigación orientada al diseño y validación de un sistema de secado de 

arroz automatizado mediante Arduino, a fin de atender una problemática 

recurrente: la falta de tecnologías accesibles para reducir la humedad del 

grano de manera uniforme y controlada. En zonas rurales, el secado se 

realiza aún de forma manual o con equipos rudimentarios, lo que provoca 

pérdidas postcosecha que alcanzan hasta 12% de la producción anual, 

afectando la seguridad alimentaria y la rentabilidad de las familias agrícolas. 

El problema central fue la inexistencia de equipos de bajo costo capaces de 

garantizar estabilidad térmica, eficiencia energética y precisión en el control 

de humedad, condiciones indispensables para asegurar la calidad del arroz 

destinado al consumo y a la comercialización. El objetivo consistió en diseñar 

un prototipo de secadora de arroz controlada por Arduino que integrara 

sensores digitales de temperatura, un sistema de ventilación regulado y 
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resistencias de nicrom como fuente de calor, de modo que se mantuvieran 

parámetros estables de secado en lotes de tamaño mediano. La metodología 

aplicada fue de carácter experimental y se estructuró en fases: diseño del 

prototipo, calibración de sensores, integración de software para control en 

tiempo real, pruebas con lotes piloto y validación de resultados. La población 

estuvo conformada por lotes de 40 y 50 kg de arroz con humedad inicial de 

22–25.5%. Durante los experimentos, se documentó que un lote de 50 kg 

redujo su humedad de 25.5% a 13.5% en 125 min, mientras que otro lote de 

40 kg pasó de 22% a 14% en 120 min, alcanzando reducciones de más del 

45% en tiempos menores a dos horas. El procedimiento demostró también 

que el sistema mantenía un rango de temperatura constante entre 50–60 °C, 

evitando fluctuaciones que pudieran dañar la integridad física del grano. Los 

resultados confirmaron que la automatización del secado no solo mejoraba 

la calidad final del arroz, sino que optimizaba el uso de energía y reducía 

significativamente los tiempos del proceso en comparación con métodos 

tradicionales. Las conclusiones destacaron que este tipo de prototipos 

representan una alternativa tecnológica viable para agricultores de escasos 

recursos, pues ofrecen precisión, confiabilidad y bajos costos de operación. 

Asimismo, se señaló que la replicabilidad del diseño podría contribuir a la 

reducción de pérdidas postcosecha en otras regiones del sudeste asiático 

con problemáticas similares, aportando tanto a la seguridad alimentaria como 

a la sostenibilidad económica de los productores locales. 

(Islam et al., 2024) En Bangladesh, investigadores de la Bangladesh 

Agricultural University diseñaron y evaluaron un secador mecánico BAU-STR 

de media tonelada de capacidad, con aplicación en comunidades rurales que 

se ven impedidas de acceder a métodos de secado accesibles y eficientes, 

enfrentando de forma intensa pérdidas postcosecha. El problema investigado 

se centró en la ausencia de equipos de secado mecanizado con bajo costo, 

capaz de reducir la humedad del grano de manera eficaz sin incurrir en altos 

gastos energéticos, lo que comprometía la calidad del arroz y la viabilidad 

económica de los pequeños agricultores. El objetivo fue evaluar el 
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desempeño técnico y económico de este secador mediante análisis de 

indicadores como eficiencia de secado, consumo energético, costo de 

operación, valor presente neto (VPN), tasa interna de retorno (TIR), relación 

beneficio-costo (BCR) y periodo de recuperación de la inversión (PRI). La 

metodología fue de tipo aplicada con análisis técnico-económico y diseño 

experimental; la población fue el funcionamiento del secador durante 240 

horas anuales con un uso de 100 kg de grano por ciclo. El procedimiento 

incluyó la adaptación local del secador, mediciones de contenido de 

humedad inicial y final (reducción de 19.5% a 13.5 ± 0.15% en 4.0 h), cálculo 

de tasa de secado (1.5 %/h) y eficiencia de secado (75.1 %), además de 

análisis financiero considerando costos de secado (US$ 0.96 por 100 kg), 

VPN (US$3,018), TIR (135%), BCR (3.0) y PRI (0.73 años). Los resultados 

mostraron que el secador permite una reducción de humedad significativa en 

lapsos razonables y alta eficiencia energética, y desde el punto de vista 

económico representa una alternativa rentable y viable para comunidades 

rurales con inversiones bajas y retorno rápido. Se concluyó que el BAU-STR 

dryer constituye una tecnología sostenible y asequible que puede escalar en 

regiones similares, contribuir a mitigar pérdidas postcosecha y fortalecer la 

seguridad alimentaria, así como propiciar un modelo replicable para mejorar 

la infraestructura de secado en contextos agroindustriales emergentes. 

 

 Antecedentes Nacionales 
 

 Flores & Gutiérrez, (2021) en la ciudad de Lambayeque, Perú, en la 

Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo, realizaron un estudio orientado a la 

gestión del mantenimiento en molinos de arroz, frente a la problemática de 

baja confiabilidad y disponibilidad de equipos críticos como secadoras, 

transportadores y elevadores. La realidad problemática se expresaba en 

fallas recurrentes que provocaban una disponibilidad promedio de apenas 

79%, cifra considerablemente inferior al estándar internacional recomendado 

(≥90%), lo que ocasionaba pérdidas económicas estimadas en más de 



14 

 

US$110,000 al año por reparaciones, paradas no programadas y retrasos en 

la entrega de producto. El problema principal radicaba en que el 

mantenimiento aplicado era mayormente correctivo, sin procedimientos 

técnicos de prevención ni sistemas de monitoreo de condición. El objetivo 

general de la investigación consistió en proponer un plan de mantenimiento 

preventivo basado en análisis de criticidad, con la finalidad de incrementar la 

disponibilidad y optimizar el uso de recursos económicos y técnicos. La 

metodología empleada fue de tipo aplicada, con enfoque cuantitativo y diseño 

no experimental de nivel descriptivo, considerando como población los 18 

equipos principales de la planta y seleccionando como muestra los 10 

equipos más críticos, responsables del 85% de las fallas reportadas en los 

registros de operación. El procedimiento metodológico incluyó la recopilación 

del historial de fallas, el análisis Pareto, el cálculo de indicadores como MTTR 

y MTBF y la elaboración de fichas técnicas de mantenimiento programado. 

Los resultados demostraron que el 60% de las fallas correspondía a daños 

en rodamientos y correas de transmisión, el 25% a sobrecargas eléctricas en 

motores de secadoras y el 15% a problemas de alineación en 

transportadores. Con la implementación del plan propuesto, se proyectó un 

incremento de la disponibilidad de 79% a 92%, una reducción del 15% en los 

costos de mantenimiento correctivo y un aumento del 20% en la vida útil 

promedio de los equipos. Las conclusiones señalaron que la adopción de un 

esquema preventivo basado en criticidad resultaba viable, replicable y 

altamente beneficiosa para mejorar la eficiencia productiva y la sostenibilidad 

de la agroindustria arrocera en Lambayeque. 

 Ramírez & Delgado, (2022) en la ciudad de Piura, en la Universidad Nacional 

de Piura, realizaron una investigación sobre la implementación de un modelo 

de mantenimiento preventivo en una planta de pilado de arroz, ante la 

problemática de elevados tiempos muertos y elevados costos asociados al 

esquema correctivo predominante. El problema central identificado fue que 

la planta operaba con una disponibilidad promedio de 76%, muy por debajo 

del estándar recomendado (≥90%), debido a que más del 65% de los equipos 
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presentaban fallas repetitivas sin un control técnico adecuado. El objetivo 

principal fue diseñar e implementar un plan de mantenimiento preventivo 

adaptado a la realidad del molino, con la finalidad de aumentar la 

confiabilidad y reducir los gastos en reparaciones. La metodología aplicada 

fue de tipo aplicada, con enfoque cuantitativo y diseño cuasi experimental, 

tomando como población los 22 equipos industriales del molino y 

seleccionando como muestra los 12 más críticos, responsables del 80% de 

las paradas registradas en los reportes técnicos. El procedimiento contempló 

el levantamiento del historial de fallas, el análisis de criticidad con la 

metodología RCM, la elaboración de rutinas de mantenimiento programado 

y la capacitación técnica del personal. Los resultados demostraron que las 

fallas más frecuentes correspondían a desgaste de rodamientos (30%), 

sobrecalentamiento en motores eléctricos (27%) y desajustes en 

transportadores de cadena (18%). Con el modelo propuesto, se logró 

proyectar un aumento en la disponibilidad de los equipos de 76% a 90%, y 

una reducción del 22% en los costos de mantenimiento correctivo y un 

incremento de 25% en la vida útil de los equipos críticos. Además, el análisis 

económico mostró un ahorro anual estimado de US$95,000 en costos de 

reparación y paradas La conclusión fue que la aplicación de un modelo 

preventivo basado en la priorización de equipos críticos y en la capacitación 

del personal técnico, es viable y replicable en otros molinos de arroz.  

 Cruz & Palacios, (2023) en la región de San Martín, en la Universidad 

Nacional de San Martín, desarrollaron un estudio orientado a mejorar la 

eficiencia operativa en plantas molineras de arroz mediante la aplicación de 

mantenimiento predictivo basado en monitoreo de vibraciones y análisis de 

temperatura. La realidad problemática estuvo marcada por el alto índice de 

paradas imprevistas en secadoras y molinos de martillo, que provocaban 

pérdidas superiores al 10% de la producción anual de arroz pilado, 

generando costos de oportunidad que superaban los US$120,000 al año. El 

problema central identificado fue la ausencia de tecnologías de diagnóstico 

temprano, lo que obligaba a intervenir los equipos únicamente cuando 
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ocurrían fallas, acortando la vida útil de componentes críticos. El objetivo 

principal fue implementar un plan de mantenimiento predictivo basado en 

tecnologías de condición que permitiera detectar anomalías en fases iniciales 

y evitar interrupciones prolongadas del proceso. La metodología fue de tipo 

aplicada, con enfoque cuantitativo y diseño preexperimental, considerando 

como población los 20 equipos principales de la planta y seleccionando una 

muestra de 8 máquinas críticas, entre ellas secadoras continuas, elevadores 

de cangilones y molinos de martillo. El procedimiento comprendió la 

instalación de sensores de vibración y termografía infrarroja, la recolección 

de datos durante tres meses, el análisis comparativo con históricos y la 

elaboración de rutinas de intervención basadas en condición. Los resultados 

demostraron que las fallas más recurrentes fueron el desbalanceo en rotores 

de secadoras (28%), el sobrecalentamiento en rodamientos de molinos de 

martillo (22%) y la fricción excesiva en transportadores (18%). Con la 

aplicación del plan predictivo, los resultados evidenciaron que se logró 

proyectar un incremento de la disponibilidad de 81% a 93%, una reducción 

del 20% en los costos de mantenimiento correctivo y un ahorro anual cercano 

a US$100,000 por menor tiempo de inactividad. Las conclusiones señalaron 

que la incorporación de mantenimiento predictivo con tecnologías accesibles 

y adaptadas a la realidad regional resultaba viable y replicable, 

constituyéndose en una estrategia eficaz para elevar la competitividad de los 

molinos de arroz en la Amazonía peruana. 

 Valdivia & Torres, (2024) en Ucayali, en la Universidad Nacional de Ucayali, 

desarrollaron una investigación enfocada en la aplicación de mantenimiento 

preventivo planificado para incrementar la disponibilidad de equipos en una 

planta de secado y pilado de arroz de gran capacidad. La realidad 

problemática se evidenció en la alta frecuencia de fallas en transportadores 

y secadoras, lo que generaba una disponibilidad promedio de apenas 77%, 

provocando que el 14% de la producción anual se viera afectada por retrasos 

y pérdidas estimadas en más de US$135,000. El problema central radicaba 

en la falta de planificación sistemática de actividades de mantenimiento, ya 



17 

 

que las acciones ejecutadas eran reactivas y no seguían criterios de 

priorización técnica. El objetivo de la investigación fue implementar un plan 

de mantenimiento preventivo calendarizado y basado en criticidad para 

optimizar la operación de los equipos más relevantes. La metodología fue de 

tipo aplicada, con enfoque cuantitativo y diseño cuasi experimental, 

considerando como población los 24 equipos de la planta y tomando como 

muestra los 9 más críticos, que concentraban el 82% de los tiempos de 

inactividad. El procedimiento incluyó el diagnóstico de fallas recurrentes, el 

cálculo de indicadores de gestión (MTBF y MTTR), el diseño de rutinas de 

mantenimiento programado y la simulación de escenarios de disponibilidad. 

Los resultados demostraron que los equipos más afectados eran los 

transportadores de cadena (32%), las secadoras de flujo continuo (27%) y 

los motores eléctricos de media tensión (18%). Con la aplicación del plan 

preventivo, los resultados evidenciaron que se proyectó un incremento de la 

disponibilidad de 77% a 91%, una reducción del 19% en los costos de 

mantenimiento correctivo y un ahorro anual superior a US$115,000. Además, 

se evidenció un aumento del 22% en la vida útil de los equipos críticos y una 

mejora sustancial en la confiabilidad del proceso productivo. Las 

conclusiones establecieron que la adopción de un plan preventivo 

calendarizado y respaldado en análisis de criticidad constituye una alternativa 

efectiva y replicable en las agroindustrias arroceras del oriente peruano, 

contribuyendo a la competitividad regional y a la sostenibilidad de la cadena 

de valor. 

 Huamán & Rojas, (2025) en Tumbes, en la Universidad Nacional de 

Tumbes, desarrollaron una investigación orientada a la aplicación de 

mantenimiento predictivo en plantas arroceras, ante la realidad problemática 

de fallas recurrentes en secadoras de arroz de flujo continuo, que generaban 

una reducción considerable en la eficiencia operativa. El problema central 

identificado fue que el 20% de los lotes procesados presentaban retrasos por 

paradas imprevistas, lo que ocasionaba pérdidas anuales cercanas a 

US$150,000 en reparaciones y penalidades por incumplimiento de contratos 
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con clientes. El objetivo principal fue implementar un modelo predictivo 

basado en monitoreo de vibraciones, análisis de temperatura y software de 

pronóstico para anticipar fallas críticas en motores y sistemas de transmisión. 

La metodología adoptada fue de tipo aplicada, con enfoque cuantitativo y 

diseño preexperimental, considerando como población los 26 equipos 

principales de la planta y seleccionando como muestra los 10 equipos más 

críticos, responsables del 85% de las fallas reportadas. El procedimiento 

consistió en la instalación de sensores IoT en motores eléctricos, registro de 

datos durante cuatro meses, aplicación de algoritmos de predicción de fallas 

y análisis de tendencias de vibraciones y temperatura. Los resultados 

demostraron que las fallas más frecuentes correspondían a desgaste 

acelerado de rodamientos (35%), desbalanceo de ventiladores en secadoras 

(24%) y sobrecalentamiento en motores de 50 HP (20%). Con la 

implementación del modelo predictivo, se proyectó un incremento de la 

disponibilidad de los equipos de 80% a 94%, una reducción del 25% en los 

costos de mantenimiento correctivo y un ahorro estimado en US$130,000 

anuales. Asimismo, se verificó un aumento de 28% en la vida útil promedio 

de los equipos monitoreados y una reducción significativa en los tiempos 

muertos no planificados, lo que garantizó la continuidad del proceso 

productivo y la calidad del arroz procesado. La conclusión principal fue que 

la incorporación de mantenimiento predictivo basado en sensores y software 

analítico resulta viable y escalable en las agroindustrias de Tumbes, 

constituyéndose en una estrategia clave para fortalecer la competitividad y la 

sostenibilidad del sector arrocero en el norte del Perú. 

 

 Antecedentes Regionales 
 

Salazar & Chicoma (2021) en la ciudad de Trujillo, Perú, en la Universidad 

Privada desarrollaron un estudio centrado en la gestión del mantenimiento de 

equipos industriales en plantas de procesamiento de arroz, ante la 

problemática de frecuentes fallas en secadoras y elevadores mecánicos que 
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reducían la disponibilidad operativa de la línea de producción. El problema 

principal identificado fue la alta tasa de paradas no programadas, que 

alcanzaban el 18% del tiempo de operación anual, ocasionando pérdidas 

económicas superiores a US$95,000 por año debido a retrasos en la entrega 

del producto y elevados costos de reparación. El objetivo de la investigación 

consistió en diseñar un plan de mantenimiento preventivo y predictivo 

adaptado a las condiciones de la planta, con el fin de incrementar la 

confiabilidad de los equipos críticos. La metodología empleada fue de tipo 

aplicada, con diseño no experimental, nivel descriptivo y enfoque cuantitativo, 

tomando como población a una planta molinera con 12 equipos principales, 

de los cuales se seleccionaron como muestra a 7 por ser responsables del 

80% de las paradas registradas. El procedimiento incluyó el análisis de 

criticidad, la aplicación del método de Pareto para clasificar fallas, la 

elaboración de fichas técnicas de mantenimiento y la simulación de un plan 

de inspecciones periódicas y predictivas. Los resultados demostraron que las 

fallas más frecuentes correspondían a sobrecalentamiento de motores 

eléctricos (32%), desgaste de rodamientos (25%) y obstrucción en ductos de 

aire de secadoras (18%). Con la implementación del plan propuesto se 

proyectó reducir las paradas no programadas en 12%, mejorar la 

disponibilidad global de los equipos de 82% a 91% y disminuir en 20% los 

costos anuales asociados al mantenimiento correctivo. La conclusión 

principal fue que la adopción de un esquema combinado de mantenimiento 

preventivo y predictivo resultaba viable y efectiva para incrementar la 

eficiencia productiva en plantas molineras de arroz, además de representar 

un modelo replicable en otras empresas agroindustriales de la costa norte del 

Perú. 

Villegas & Torres, (2022) en Chepén, región La Libertad, en la Universidad 

Nacional de Trujillo, desarrollaron un estudio orientado a mejorar la 

confiabilidad de los equipos de una planta arrocera a través de la 

implementación de un plan de mantenimiento preventivo basado en 

criticidad. La problemática se evidenció en que el molino presentaba una 
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disponibilidad promedio de 78%, con pérdidas económicas superiores a 

US$120,000 anuales debido a paradas no programadas y elevados costos 

de reparación de secadoras, elevadores y molinos de martillo. El problema 

principal identificado fue que las actividades de mantenimiento se ejecutaban 

de manera reactiva, lo que generaba altos índices de fallas repetitivas y 

afectaba la continuidad productiva. El objetivo de la investigación fue diseñar 

un plan de mantenimiento preventivo calendarizado, fundamentado en 

análisis de criticidad, que incrementara la disponibilidad de los equipos más 

relevantes. La metodología utilizada fue de tipo aplicada, con enfoque 

cuantitativo y diseño no experimental de nivel descriptivo, tomando como 

población los 20 equipos de la planta y seleccionando como muestra los 8 

más críticos, responsables del 85% de las fallas registradas. El procedimiento 

incluyó la recopilación del historial de fallas de tres años, el cálculo de 

indicadores de gestión (MTTR y MTBF), el análisis Pareto para priorizar los 

problemas y la elaboración de rutinas técnicas específicas de mantenimiento 

preventivo. Los resultados demostraron que las fallas más frecuentes 

correspondían a desgaste de rodamientos (34%), sobrecalentamiento en 

motores eléctricos de secadoras (26%) y desajustes en transportadores de 

cadena (15%). Con el plan diseñado se proyectó elevar la disponibilidad 

global de 78% a 92%, reducir en 21% los costos de mantenimiento correctivo 

y extender en 24% la vida útil de los equipos críticos. Asimismo, el análisis 

económico arrojó un ahorro anual estimado de US$100,000 en reparaciones 

y pérdidas productivas. La conclusión principal estableció que la adopción de 

un plan preventivo basado en criticidad constituye una alternativa viable, 

replicable y sostenible para los molinos arroceros de Chepén, contribuyendo 

a la mejora de la competitividad regional en el sector agroindustrial. 

Reyes & Campos, (2023) en Pacasmayo, región La Libertad, Perú, en la 

Universidad Nacional de Trujillo, realizaron una investigación orientada a 

optimizar la disponibilidad de equipos en un molino de arroz mediante la 

aplicación de mantenimiento predictivo con monitoreo de vibraciones. La 

realidad problemática se centró en la baja confiabilidad de las secadoras y 
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elevadores de cangilones, que generaban paradas imprevistas de hasta 20 

horas mensuales y ocasionaban pérdidas superiores a US$140,000 anuales, 

además de incumplimiento de contratos de entrega a clientes mayoristas. El 

problema principal identificado fue que las fallas críticas, como desalineación 

de ejes, desbalanceo en ventiladores y sobrecalentamiento en rodamientos, 

no eran detectadas oportunamente por la ausencia de tecnologías de 

diagnóstico. El objetivo del estudio fue implementar un programa de 

mantenimiento predictivo basado en monitoreo de condición, para anticipar 

fallas críticas y reducir tiempos muertos en la planta. La metodología aplicada 

fue de tipo aplicada, con diseño preexperimental y enfoque cuantitativo, 

considerando como población los 15 equipos principales del molino y 

tomando como muestra los 6 más críticos, responsables del 80% de las fallas 

históricas. El procedimiento consistió en la instalación de sensores de 

vibración en secadoras y transportadores, la recolección de datos durante 

tres meses y el análisis de tendencias de frecuencias espectrales para 

identificar anomalías. Los resultados evidenciaron que las fallas más 

frecuentes correspondían al desbalanceo en rotores de secadoras (29%), al 

sobrecalentamiento en rodamientos de motores (23%) y a la desalineación 

en ejes de transportadores (17%). Con la implementación del programa 

predictivo, los resultados evidenciaron que se proyectó un aumento en la 

disponibilidad de los equipos de 80% a 93%, una reducción del 22% en los 

costos de mantenimiento correctivo y un ahorro anual estimado de 

US$120,000. Asimismo, se observó una disminución del 30% en los tiempos 

de parada no planificada y un incremento del 25% en la vida útil de los 

componentes monitoreados. La conclusión principal fue que la introducción 

de mantenimiento predictivo basado en vibraciones constituye una 

herramienta eficaz y escalable para fortalecer la confiabilidad de los equipos 

en molinos de Pacasmayo, contribuyendo a la sostenibilidad productiva y al 

fortalecimiento competitivo del sector arrocero en La Libertad. 

Gonzales & Ramírez, (2024) en Ascope, región La Libertad, en la 

Universidad César Vallejo, llevaron a cabo un estudio enfocado en la 
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implementación de un plan de mantenimiento preventivo para mejorar la 

disponibilidad de equipos en un molino arrocero de gran capacidad, donde la 

realidad problemática estuvo marcada por un índice de disponibilidad de 

apenas 75% debido a fallas recurrentes en secadoras de flujo continuo y 

transportadores de banda. El problema central identificado fue la ausencia de 

una planificación estructurada de mantenimiento, ya que las labores se 

realizaban de manera correctiva, generando costos elevados por 

reparaciones de emergencia que superaban los US$160,000 anuales. El 

objetivo principal de la investigación fue diseñar un plan de mantenimiento 

preventivo calendarizado, fundamentado en la priorización de equipos 

críticos, para optimizar la eficiencia operativa y reducir costos. La 

metodología adoptada fue de tipo aplicada, con diseño cuasi experimental y 

enfoque cuantitativo, considerando como población los 20 equipos del molino 

y seleccionando como muestra los 9 más críticos, que acumulaban el 83% 

de las fallas históricas. El procedimiento incluyó el levantamiento de 

información técnica de los equipos, el análisis de criticidad mediante matriz 

de riesgos, la elaboración de rutinas de mantenimiento programado y la 

estimación de indicadores de gestión como MTTR, MTBF y disponibilidad. 

Los resultados demostraron que las fallas más recurrentes correspondían a 

sobrecalentamiento de motores eléctricos en secadoras (30%), desgaste de 

rodamientos en transportadores (25%) y desalineación de poleas en 

elevadores (18%). Con la aplicación del plan preventivo se proyectó 

incrementar la disponibilidad de los equipos de 75% a 90%, reducir en 20% 

los costos de mantenimiento correctivo y lograr un ahorro económico anual 

de US$130,000. Asimismo, se estimó una extensión del 23% en la vida útil 

promedio de los equipos críticos y una mejora sustancial en la confiabilidad 

del proceso de secado y transporte de arroz. La conclusión principal fue que 

la implementación de un plan preventivo calendarizado, basado en la 

identificación de equipos críticos, representa una estrategia efectiva, 

replicable y económicamente viable para fortalecer la competitividad de los 
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molinos de Ascope y asegurar la continuidad de la cadena agroindustrial en 

La Libertad. 

Mejía & Alvarado, (2025) en Virú, región La Libertad, en la Universidad 

Nacional de Trujillo, realizaron una investigación orientada a la 

implementación de mantenimiento predictivo basado en tecnologías IoT en 

un molino de arroz, ante la realidad problemática de pérdidas económicas 

significativas generadas por paradas imprevistas de secadoras y elevadores 

de cangilones. El problema central identificado fue que los equipos críticos 

presentaban una disponibilidad promedio de solo 78%, con interrupciones 

acumuladas de hasta 22 horas mensuales y pérdidas anuales estimadas en 

US$170,000, afectando la productividad y la competitividad frente a otras 

regiones arroceras del país. El objetivo de la investigación fue diseñar e 

implementar un sistema de monitoreo predictivo en tiempo real utilizando 

sensores de vibración y temperatura conectados a una plataforma IoT para 

anticipar fallas y programar intervenciones oportunas. La metodología 

empleada fue de tipo aplicada, con diseño preexperimental y enfoque 

cuantitativo, considerando como población los 18 equipos principales del 

molino y seleccionando como muestra los 7 más críticos, responsables del 

85% de las paradas registradas en los últimos dos años. El procedimiento 

consistió en instalar sensores en motores y secadoras, recolectar datos 

durante cuatro meses, procesarlos mediante un software de análisis 

predictivo y validar las alertas de mantenimiento con intervenciones en 

campo. Los resultados evidenciaron que las fallas más frecuentes 

correspondían al desgaste de rodamientos en secadoras (33%), desbalanceo 

en rotores de ventiladores (21%) y sobrecalentamiento en motores eléctricos 

(19%). Con la aplicación del sistema predictivo se proyectó un incremento de 

la disponibilidad de 78% a 94%, una reducción del 26% en los costos de 

mantenimiento correctivo y un ahorro anual estimado en US$145,000. 

Asimismo, se logró una reducción del 30% en los tiempos muertos no 

planificados y un incremento del 27% en la vida útil promedio de los equipos 

críticos monitoreados. La conclusión principal fue que la incorporación de 
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mantenimiento predictivo soportado en IoT constituye una herramienta 

moderna, viable y escalable que permite fortalecer la confiabilidad de los 

molinos arroceros de Virú, consolidando la competitividad de La Libertad en 

el sector agroindustrial y alineándose con las tendencias de transformación 

digital de la industria 4.0. 

 

1.2  Identificación y descripción del problema de estudio 
 
1.2.1.  Identificación 

La investigación se centra en la baja disponibilidad operacional de las 

secadoras de arroz en los molinos de la región Lambayeque, una 

problemática de naturaleza técnico-productiva que incide de manera directa 

en la eficiencia del proceso de postcosecha y en la rentabilidad del sector 

agroindustrial. Este fenómeno se manifiesta en la elevada frecuencia de 

paradas no programadas, ocasionadas principalmente por fallas en 

componentes críticos como quemadores, ventiladores, rodamientos y 

sistemas de transmisión, los cuales operan bajo condiciones de temperatura 

y humedad variables que aceleran su desgaste. A ello se suma la 

obsolescencia tecnológica de los sistemas de control, que impide el 

monitoreo en tiempo real de variables térmicas y mecánicas, restringiendo la 

capacidad de anticipar fallas o evaluar el desempeño operativo. Desde el 

punto de vista organizacional, muchos molinos carecen de protocolos 

estructurados de mantenimiento preventivo y de registros históricos de fallas 

que permitan la trazabilidad de los eventos mecánicos, lo que conduce a 

decisiones basadas en la experiencia empírica y no en evidencia técnica. 

Esta situación limita la planificación del mantenimiento, genera dependencia 

de repuestos de emergencia y ocasiona interrupciones recurrentes en la 

cadena productiva. Además, el entorno de operación artesanal en la gestión 

del mantenimiento dificulta la incorporación de tecnologías digitales y la 

capacitación del personal técnico en el uso de herramientas predictivas. El 

problema se agrava por la ausencia de modelos de pronóstico apoyados en 

inteligencia artificial, capaces de procesar los datos de funcionamiento y 
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detectar patrones de deterioro antes de que ocurran fallas. Esta carencia 

mantiene a los molinos bajo un esquema correctivo de intervención tardía, 

con consecuencias económicas, energéticas y de confiabilidad. En conjunto, 

estos factores delinean un escenario donde la productividad se ve afectada 

por la falta de una cultura de mantenimiento basada en datos, evidenciando 

la urgencia de integrar sistemas predictivos inteligentes que eleven la 

disponibilidad, reduzcan las paradas imprevistas y optimicen la continuidad 

operacional de las secadoras industriales en Lambayeque. 

 

1.2.2. Descripción del problema 

En principio la deficiente gestión del mantenimiento en secadoras industriales 

ha derivado en un nivel de operatividad inferior al estándar recomendado 

para procesos agroindustriales continuos, situándose en 78%–82%, cuando 

el valor de referencia internacional es superior al 90% (IRRI, 2022). Esta 

brecha tecnológica limita la sostenibilidad económica de los molinos, pues la 

falta de monitoreo digital en tiempo real impide identificar patrones de 

desgaste antes de que se materialicen fallas críticas. De acuerdo con la 

Asociación Peruana de Molineros de Arroz, las paradas no programadas por 

problemas mecánicos y eléctricos representan el 65% de las interrupciones 

del proceso en 2023, afectando la entrega oportuna de producto y reduciendo 

la rentabilidad en 10% (APEMA, 2023). A nivel técnico, la ausencia de 

modelos predictivos basados en inteligencia artificial mantiene a los molinos 

en un esquema reactivo que incrementa los costos de reparación y reduce la 

vida útil de los equipos. Esta problemática se configura como un sistema de 

ineficiencias interdependientes donde la falta de diagnóstico temprano de 

fallas, la obsolescencia de los mecanismos de control y la limitada 

capacitación del personal técnico convergen en un deterioro progresivo de la 

disponibilidad operacional. En los molinos de Lambayeque, las secadoras 

operan bajo condiciones ambientales adversas: altas temperaturas, 

humedad residual y contaminación por partículas de cáscara que aceleran la 



26 

 

fatiga térmica y mecánica de los componentes. La carencia de sensores 

inteligentes que registren variaciones de vibración, flujo de aire o presión 

interna impide la recopilación de datos históricos necesarios para establecer 

umbrales de alerta, lo cual mantiene un ciclo vicioso de mantenimiento 

correctivo y reposiciones tardías. Desde una perspectiva gerencial, esta 

situación refleja la ausencia de una cultura de mantenimiento predictivo 

sustentada en evidencia analítica, lo que limita la adopción de estrategias 

basadas en datos y reduce la capacidad de respuesta frente a eventos 

imprevistos. Ello genera sobrecostos por inactividad, pérdida de calidad del 

producto y un impacto ambiental asociado al consumo energético ineficiente. 

Así, el problema no se restringe a la eficiencia mecánica de las secadoras, 

sino que evidencia la urgencia de integrar sistemas inteligentes de monitoreo 

y pronóstico, articulados con políticas de mantenimiento 4.0, que permitan 

anticipar fallas, optimizar recursos y garantizar la continuidad productiva. En 

consecuencia, la brecha tecnológica observada compromete tanto la 

competitividad del arroz lambayecano en el mercado nacional e internacional 

como la sostenibilidad de los sistemas agroindustriales que dependen de un 

flujo de producción estable y confiable. 

 

1.3  El Problema de investigación 

1.3.1. Problema General 

 

¿De qué manera la implementación de modelos predictivos basados en 

inteligencia artificial puede mejorar la disponibilidad de las secadoras de 

arroz en los molinos de la región Lambayeque durante el año 2026, frente a 

las limitaciones de los actuales esquemas de mantenimiento correctivo y 

preventivo? 

 

1.3.2.  Problemas Específicos 

a) ¿Cuáles son los principales factores técnicos y operativos que limitan 

 la disponibilidad actual de las secadoras de arroz en Lambayeque? 
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 b)  ¿Qué nivel de eficacia presentan las estrategias de mantenimiento 

 correctivo y preventivo aplicadas actualmente en los molinos de la 

 región? 

 c)  ¿Cómo influye la integración de modelos predictivos basados en 

 inteligencia artificial en la reducción de fallas críticas y paradas no 

 programadas? 

 d)  ¿Qué impacto económico, social y ambiental generará la adopción de 

 mantenimiento predictivo en el sector arrocero regional? 

  

1.4  Justificación e Importancia de la Investigación 
 

1.4.1 Justificación 

 

La justificación teórica se sustenta en la necesidad de ampliar el marco 

conceptual del mantenimiento predictivo aplicado a la agroindustria, 

específicamente en los procesos de secado de arroz. Aunque la literatura 

internacional reconoce el impacto de la inteligencia artificial en el monitoreo 

y pronóstico de fallas, la mayoría de estudios se concentran en sectores 

como la minería, la manufactura y la energía, dejando rezagada la cadena 

agroindustrial (Zhang & Li, 2023). Este vacío teórico limita la comprensión de 

cómo los modelos predictivos basados en machine learning pueden 

adaptarse a las condiciones propias de equipos agroindustriales, 

caracterizados por operar en ambientes variables de humedad y 

temperatura. La investigación aporta al desarrollo del conocimiento al 

proponer un modelo contextualizado al sector arrocero peruano, integrando 

fundamentos de fiabilidad, gestión de mantenimiento y analítica de datos. De 

esta forma, contribuye a fortalecer la base científica que respalda la migración 

de esquemas correctivos hacia enfoques predictivos, evidenciando la 

relación entre disponibilidad de equipos y sostenibilidad productiva. En 

concordancia con lo señalado por McKinsey & Company (2023), la 

innovación en mantenimiento predictivo representa uno de los pilares para 

cerrar la brecha de productividad en industrias intensivas en activos. 
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La justificación tecnológica se basa en la necesidad de aplicar un enfoque 

innovador que combine técnicas de análisis de datos con algoritmos de 

inteligencia artificial para el mantenimiento predictivo de secadoras de arroz. 

A diferencia de los esquemas tradicionales basados en revisiones periódicas 

o en la atención de fallas cuando ocurren, la metodología propuesta se 

sustenta en la recopilación y procesamiento de información en tiempo real, 

permitiendo anticipar deterioros antes de que generen paradas críticas. Este 

enfoque metodológico ofrece un valor diferencial al integrar modelos de 

machine learning en la agroindustria, área en la que su uso aún es incipiente 

en el Perú (APEMA, 2023). Asimismo, el diseño metodológico incluye fases 

claras de diagnóstico, modelado, validación y análisis de impacto, lo que 

garantiza la replicabilidad de los resultados en otros contextos productivos. 

De acuerdo con IRRI (2022), los modelos predictivos implementados en Asia 

han demostrado mejorar la disponibilidad de secadoras hasta en 20.5%, lo 

que valida la pertinencia del enfoque metodológico propuesto. De esta 

manera, la investigación no solo aporta al conocimiento teórico, sino que 

establece un camino metodológico sólido y transferible para el estudio del 

mantenimiento predictivo en el sector arrocero regional. 

La justificación práctica de esta investigación radica en la necesidad de 

ofrecer soluciones tangibles a los molinos de arroz de Lambayeque, que 

enfrentan pérdidas económicas y productivas por la baja disponibilidad de 

sus secadoras. La implementación de un modelo predictivo basado en 

inteligencia artificial permitirá a los operadores contar con alertas tempranas 

sobre el estado de los equipos, optimizando la programación de 

mantenimientos y reduciendo las paradas no planificadas. Esta aplicación 

práctica incrementará la confiabilidad del proceso de secado y contribuirá a 

mejorar la calidad del grano destinado al mercado. Según MIDAGRI (2023), 

las pérdidas postcosecha en el Perú alcanzan el 9.5% de la producción anual 

de arroz, lo que equivale a más de 360,000 toneladas desaprovechadas; una 

parte de estas pérdidas puede mitigarse a través de un mantenimiento 

eficiente. Además, la introducción de tecnologías predictivas fomenta la 
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capacitación técnica del personal, generando un aprendizaje práctico que 

fortalece las competencias laborales. Tal como señala OECD (2024), las 

industrias agroalimentarias que adoptan sistemas predictivos digitales logran 

aumentar hasta en 18% la eficiencia operativa. Por lo tanto, la investigación 

se justifica en la medida en que su aplicación práctica aporta beneficios 

inmediatos y sostenibles al sector arrocero regional.  

La justificación económica es bastante perceptible debido al alto costo que 

representan las paradas no programadas y los mantenimientos correctivos 

en las secadoras de arroz de los molinos de Lambayeque. Se estima que 

cada hora de inactividad en equipos industriales de gran capacidad puede 

generar pérdidas superiores a US$2,000 entre costos de energía 

desperdiciada, deterioro del grano y retrasos en la cadena de suministro 

(APEMA, 2023). Bajo este escenario, los costos anuales de indisponibilidad 

se aproximan a US$120,000 por molino, cifra que compromete seriamente la 

rentabilidad del sector. La introducción de modelos predictivos basados en 

inteligencia artificial permitirá reducir significativamente estos gastos al 

anticipar fallas críticas y programar mantenimientos en función de la 

condición real de los equipos. De acuerdo con McKinsey & Company (2023), 

las industrias que adoptan mantenimiento predictivo logran disminuir hasta 

en 40% los costos asociados a reparaciones correctivas y aumentar entre 

15% y 20% la vida útil de los activos. En este sentido, la investigación resulta 

viable y relevante porque ofrece un retorno de inversión directo al reducir 

costos operativos y mejorar la eficiencia global de los molinos, fortaleciendo 

su sostenibilidad financiera frente a un mercado altamente competitivo. 

La justificación social, se da al considerar el impacto que la disponibilidad 

de secadoras de arroz tiene en la seguridad alimentaria y en la estabilidad de 

las comunidades vinculadas al sector agroindustrial en Lambayeque. El arroz 

es un alimento básico que aporta el 25.8% de las calorías consumidas en el 

país, y cualquier interrupción en su procesamiento afecta directamente a la 

población (INEI, 2023). Al implementar un modelo predictivo de 
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mantenimiento, se garantiza un flujo de producción más estable, evitando 

pérdidas significativas de grano y asegurando la oferta continua al mercado 

local y nacional. Esto repercute en la estabilidad de precios y en la reducción 

de riesgos de escasez en zonas de alta demanda. Además, el fortalecimiento 

tecnológico genera oportunidades de capacitación y empleo calificado en la 

región, beneficiando a los más de 5,000 trabajadores que dependen de la 

actividad molinera en Lambayeque (GRA Lambayeque, 2023). De acuerdo 

con la FAO (2023), mejorar la eficiencia en la postcosecha es clave para 

reducir la inseguridad alimentaria en países en desarrollo. Así, la 

investigación contribuye a la mejora del bienestar social al consolidar un 

sistema productivo más confiable, accesible y sostenible para la población. 

La justificación medio ambiental, se cuantifica al abordar la reducción del 

consumo energético y de las emisiones de carbono asociadas al secado de 

arroz. Las secadoras industriales en Lambayeque consumen grandes 

cantidades de energía, y la ineficiencia operativa causada por fallas 

recurrentes incrementa este gasto en 18% sobre lo planificado (OECD, 

2024). La introducción de modelos predictivos basados en IA permitirá 

optimizar los ciclos de secado, disminuir el tiempo de funcionamiento 

innecesario y reducir el desperdicio de recursos energéticos. Según IRRI 

(2022), la modernización tecnológica de secadoras en Asia permitió reducir 

en 15% el consumo energético y minimizar la generación de emisiones de 

CO₂ en 2,500 toneladas anuales en plantas de gran escala. En el contexto 

lambayecano, este impacto ambiental positivo se traducirá en menores 

huellas de carbono y en el cumplimiento de compromisos de sostenibilidad 

alineados con los Objetivos de Desarrollo Sostenible 7 y 12. En este sentido, 

la investigación trasciende la dimensión productiva y económica, aportando 

también a la mitigación del cambio climático y al uso eficiente de recursos 

naturales, con beneficios tanto locales como globales. 

1.4.2. Importancia de la investigación 

 La importancia del presente estudio adquiere relevancia al integrar un 
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enfoque innovador de mantenimiento predictivo con inteligencia artificial en 

el sector arrocero de Lambayeque, proponiendo un modelo que trasciende 

las prácticas tradicionales y responde a los desafíos actuales de 

competitividad, sostenibilidad y seguridad alimentaria. Su aporte original 

radica en adaptar herramientas de análisis predictivo, ampliamente aplicadas 

en industrias de gran escala, a un contexto agroindustrial donde la 

disponibilidad de equipos resulta decisiva para la continuidad del proceso 

productivo. De esta manera, el estudio no solo ofrece una solución 

tecnológica viable, sino que también promueve un cambio cultural en la 

gestión del mantenimiento, orientado hacia la anticipación de fallas y la 

optimización de recursos. La investigación cobra especial importancia al 

alinearse con las tendencias globales de digitalización y sostenibilidad, 

estableciendo un precedente replicable en otras cadenas agroalimentarias 

del país. En consecuencia, sus resultados fortalecerán la resiliencia 

productiva de los molinos de arroz, generando beneficios económicos, 

sociales y ambientales que consolidan su vigencia y pertinencia en el 

contexto del desarrollo agrícola nacional. 

 

1.5  Objetivos 

1.5.1  Objetivo General 

Implementar modelos predictivos basados en inteligencia artificial para 

incrementar la disponibilidad de las secadoras de arroz en los molinos de la 

región Lambayeque, optimizando la gestión del mantenimiento y reduciendo 

las fallas críticas durante el año 2025. 

1.5.2  Objetivos Específicos 

 a) Identificar y analizar los factores técnicos y operativos que limitan la 

 disponibilidad de las secadoras industriales de arroz en Lambayeque. 

 b)  Evaluar la eficacia de las estrategias de mantenimiento correctivo y 

 preventivo aplicadas en los molinos de Lambayeque, determinando su 

 impacto en la disponibilidad de las secadoras. 
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 c)  Diseñar y validar un modelo predictivo de mantenimiento basado en 

 inteligencia artificial que reduzca fallas críticas y paradas no 

 programadas en secadoras industriales de arroz. 

 d)  Analizar los impactos económicos, sociales y ambientales de la 

 implementación del mantenimiento predictivo en los molinos de arroz 

 de la región Lambayeque. 

 

1.6  Hipótesis 

1.6.1  Hipótesis General 

La implementación de modelos predictivos basados en inteligencia artificial 

incrementará de manera significativa la disponibilidad de las secadoras de 

arroz en los molinos de Lambayeque, al reducir en más de 20% las fallas 

críticas y elevar la eficiencia operativa a valores superiores al 90% durante el 

año 2025. 

 

1.6.2  Hipótesis Específicas 

a) La identificación de los factores técnicos y operativos permitirá 

 determinar las principales causas que limitan la disponibilidad de las 

 secadoras de arroz en Lambayeque. 

b)  El diagnóstico de las estrategias de mantenimiento correctivo y 

 preventivo mostrará deficiencias significativas que justifican la 

 transición hacia un modelo predictivo. 

c)  El uso de modelos predictivos basados en inteligencia artificial 

 reducirá en más de 20% las fallas críticas y paradas no programadas, 

 incrementando la disponibilidad de las secadoras a valores superiores 

 al 90%. 

d)  La implementación del mantenimiento predictivo en los molinos de 

 Lambayeque generará beneficios económicos anuales superiores a 

 US$120,000 por molino, además de impactos sociales y ambientales 

 positivos medibles en la reducción de energía y emisiones de CO₂. 
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1.7  Variables, Dimensiones e Indicadores 

1.7.1. Variable Independiente:  

 Modelos predictivos basados en IA 

 

 Definición conceptual: Los modelos predictivos basados en inteligencia 

 artificial son sistemas que utilizan algoritmos de aprendizaje automático para 

 analizar datos históricos y en tiempo real, con el fin de anticipar fallas y 

 optimizar decisiones de mantenimiento industrial (Uçar & Ozkan, 2024). 

 

Definición operacional: Se medirán en función de la capacidad del modelo 

para predecir fallas de la secadora de arroz a partir de datos sensoriales. Se 

evaluará el nivel de precisión, sensibilidad y especificidad alcanzados, 

considerando métricas de desempeño validadas internacionalmente (Dereci 

et al., 2024). 

 
TABLA 1. Operacionalización de la variable independiente: Dimensiones, indicadores 
y escala de medición 

DIMENSIÓN INDICADOR FÓRMULA ESCALA DE 

MEDICIÓN 

Precisión 

predictiva 

Exactitud del 

modelo 

(Predicciones correctas / Total 

predicciones) ×100 

Porcentaje (%) 

Sensibilidad Capacidad de 

detección de 

fallas 

(Verdaderos positivos / Total fallas reales) 

×100 

Porcentaje (%) 

Especificidad Reducción de 

falsos positivos 

(Verdaderos negativos / Total no fallas) 

×100 

Porcentaje (%) 

Desempeño 

global del 

modelo 

F1-Score (2×Precisión×Sensibilidad) / (Precisión + 

Sensibilidad) 

Valor de 0 a 1 

 
Nota. Fuente: Elaboración propia a partir de Uçar, Genc y Ozkan (2024); Dereci, 

Ozdemir y Sevim (2024). 

 

 



34 

 

1.7.2. Variable Dependiente:  

 Disponibilidad de la secadora de arroz 

Definición conceptual: La disponibilidad es la proporción de tiempo en que 

un equipo se encuentra operativo respecto al tiempo total requerido. Es un 

indicador clave de gestión de activos, resultado de la interacción entre 

confiabilidad, mantenibilidad y soporte logístico (IEC, 2015). 

 

Definición operacional: Se medirá calculando el porcentaje de tiempo en 

que la secadora de arroz está disponible para operar frente al tiempo total 

programado. Se evaluará mediante indicadores de MTBF y MTTR, 

expresando el resultado como índice porcentual de disponibilidad 

operacional (NIST, 2023). 

 

 
TABLA 2. Operacionalización de la variable dependiente: Dimensiones, indicadores y 
escala de medición 

DIMENSIÓN INDICADOR FÓRMULA ESCALA DE 

MEDICIÓN 

Confiabilidad MTBF (Tiempo 

medio entre fallas) 

(Tiempo total de operación / 

Número de fallas) 

Horas 

Mantenibilidad MTTR (Tiempo 

medio de reparación) 

(Tiempo total de reparación / 

Número de reparaciones) 

Horas 

Disponibilidad 

operacional 

Índice de 

disponibilidad 

(MTBF / (MTBF + MTTR)) × 100 Porcentaje (%) 

Continuidad 

productiva 

Horas efectivas 

operativas 

(Tiempo operativo real / Tiempo 

programado) × 100 

Porcentaje (%) 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia a partir de IEC (2015); NIST (2023). 
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TABLA 3. Matriz de Operacionalización de la variable independiente. 

 
VARIABLE 

INDEPENDIENTE 
DEFINICIÓN 

CONCEPTUAL 
DEFINICIÓN 

OPERACIONAL 
DIMENSIONES INDICADORES ESCALA DE 

MEDICIÓN 

 

 

 

 

 

Modelos 

predictivos 

basados en IA 

Los modelos 

predictivos basados 

en inteligencia 

artificial son 

sistemas que 

utilizan algoritmos 

de aprendizaje 

automático para 

analizar datos 

históricos y en 

tiempo real, 

anticipando fallas y 

optimizando 

decisiones de 

mantenimiento 

(Uçar, Genc & 

Ozkan, 2024). 

Se medirán en 

función de la 

capacidad del 

modelo para 

predecir fallas de la 

secadora de arroz a 

partir de datos 

sensoriales. Se 

evaluará precisión, 

sensibilidad y 

especificidad 

alcanzadas 

mediante métricas 

validadas 

internacionalmente 

(Dereci, Ozdemir & 

Sevim, 2024). 

Precisión 

predictiva 

 

 

Sensibilidad 

 

 

Especificidad 

 

 

 

Desempeño global 

Exactitud del 

modelo 

 

 

Detección de 

fallas 

 

Reducción de 

falsos positivos 

 

 

F1-Score 

Razón (%) 

 

 

 

Razón (%) 

 

 

Razón (%) 

 

 

 

Intervalo (0–1) 

Nota. Fuente: Elaboración propia a partir de Uçar, Genc y Ozkan (2024); Dereci, 

Ozdemir y Sevim (2024). 

 

 

TABLA 4 Matriz de Operacionalización de la variable dependiente. 

VARIABLE 

DEPENDIENTE 

DEFINICIÓN 

CONCEPTUAL 

DEFINICIÓN 

OPERACIONAL 

DIMENSIONES INDICADORES ESCALA DE 

MEDICIÓN 

 

 

 

 

 

Disponibilidad 

de la secadora 

de arroz 

La disponibilidad 

es la proporción 

de tiempo en 

que un equipo 

se encuentra 

operativo 

respecto al 

tiempo total 

requerido. Es 

resultado de la 

interacción entre 

confiabilidad, 

mantenibilidad y 

soporte logístico 

(IEC, 2015). 

Se medirá calculando 

el porcentaje de 

tiempo en que la 

secadora está 

disponible frente al 

tiempo total 

programado. Se 

evaluará mediante 

MTBF y MTTR, 

expresando el 

resultado como índice 

porcentual de 

disponibilidad 

operacional (NIST, 

2023). 

Confiabilidad 

 

 

Mantenibilidad 

 

 

Disponibilidad 

operacional 

 

 

Continuidad 

productiva 

MTBF 

 

 

MTTR 

 

 

Índice de 

disponibilidad 

 

 

Horas efectivas 

operativas 

Razón (h) 

 

 

Razón (h) 

 

 

Razón (%) 

 

 

 

Razón (%) 

Nota. Fuente: Elaboración propia a partir de IEC (2015); NIST (2023). 
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1.8 Población, muestra y muestreo 

1.8.1. Población:  

 La población está conformada por el total de equipos de secado de arroz 

instalados en los molinos de la región Lambayeque que registran 

operaciones continuas durante la campaña agrícola 2025. Esta población 

incluye tanto secadoras con sistemas tradicionales como aquellas 

parcialmente automatizadas en el proceso de postcosecha. Se consideran 

unidades industriales que operan bajo un régimen de trabajo continuo con 

capacidad instalada superior a las 10 toneladas por lote, abarcando diversos 

modelos de secadoras de flujo cruzado, verticales y rotativas. Se reconoce a 

cada secadora como una unidad de análisis técnica que genera datos 

operativos susceptibles de monitoreo, medición y modelado predictivo.  

Criterios de inclusión:  

• Secadoras de arroz en funcionamiento continuo o semi-continuo durante la 

campaña agrícola 2025. 

• Equipos pertenecientes a molinos formalmente registrados ante la Gerencia 

Regional de Agricultura o con licencia vigente de operación agroindustrial. 

• Secadoras que cuenten con registros de mantenimiento o bitácoras técnicas 

verificables, ya sea en formato físico o digital. 

• Equipos que dispongan de sistemas de control o monitoreo básicos 

(sensores de temperatura, humedad o flujo de aire) que permitan la 

recolección de datos para el análisis predictivo. 

 

Criterios de exclusión:  

• Secadoras fuera de servicio, en estado de inoperatividad o con más del 50% 

de sus componentes críticos fuera de funcionamiento. 

• Equipos que no cuenten con registros de operación o mantenimiento 

actualizados en los últimos doce meses. 

• Molinos que no autoricen la instalación de dispositivos de monitoreo o la 

observación directa del proceso operativo. 
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1.8.2. Muestra 

La muestra seleccionada está conformada por las secadoras de arroz en un 

molino representativo de la región, seleccionado por su capacidad de 

producción, disponibilidad de registros históricos y predisposición a participar 

en la investigación. Se consideran en total 2 secadoras industriales 

instaladas en el molino, correspondientes a equipos críticos en la cadena 

productiva. La elección de esta muestra obedece a un muestreo no 

probabilístico de tipo intencional o por conveniencia, empleado cuando la 

población presenta características técnicas heterogéneas y se requiere 

priorizar unidades con condiciones de operación verificables y acceso a 

información confiable. En este caso, los molinos seleccionados presentan 

procesos de secado continuo y cuentan con infraestructura mecánica y 

eléctrica comparable, lo que permite un análisis representativo de la realidad 

tecnológica regional. Cada una de las secadoras permite la recolección de 

datos operativos (temperatura, humedad, horas efectivas de funcionamiento, 

paradas no programadas y fallas registradas).  

 

1.8.3. Muestreo 

 Se empleó un muestreo no probabilístico de tipo intencional, debido a que la 

elección de las secadoras se realiza en función de su relevancia operativa, 

criticidad dentro del proceso productivo y accesibilidad a los datos técnicos 

requeridos. Este enfoque es apropiado cuando la población total es limitada 

y heterogénea, y las unidades seleccionadas poseen características técnicas 

que las convierten en casos representativos.  

 El muestreo intencional permitió la información sobre el comportamiento de 

variables críticas: tiempos de operación, paradas no programadas, consumo 

energético y desempeño térmico; necesarias para el diseño y calibración de 

los modelos predictivos basados en IA. Además, esta estrategia facilita la 

observación directa, el acceso a bitácoras de mantenimiento y la 

implementación de sensores de monitoreo durante la fase experimental.  
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1.9.  Unidad de análisis 

La unidad de análisis está constituida por las 2 secadoras de arroz del molino 

A, ubicado en la región Lambayeque, cada una se considera como una 

entidad técnica individual con capacidad de generar información cuantificable 

sobre su desempeño operativo, eficiencia energética, frecuencia de fallas y 

tiempos de inactividad. Estas unidades representan el núcleo físico y 

funcional del sistema de postcosecha, en el cual se manifiestan los 

fenómenos vinculados a la disponibilidad y al comportamiento predictivo de 

los modelos de inteligencia artificial. 

Para un enfoque analítico, la unidad de análisis se delimita a nivel técnico-

operacional, dado que el estudio recae en el comportamiento dinámico del 

equipo de secado como sistema mecánico y térmico sujeto a monitoreo 

predictivo. Cada secadora será observada de manera individual mediante la 

recopilación de datos reales sobre variables como temperatura, humedad del 

aire de salida, consumo energético, horas de operación, número de paradas 

no programadas y frecuencia de mantenimiento. El tratamiento de cada 

secadora como una unidad independiente permitirá evaluar la relación causal 

entre el uso de modelos predictivos basados en IA y la disponibilidad 

operacional. Esta aproximación posibilitará la comparación entre diferentes 

configuraciones tecnológicas (tradicionales y parcialmente automatizadas), 

estableciendo patrones de respuesta que contribuyan a validar 

empíricamente el impacto de la digitalización en la confiabilidad del proceso 

de secado industrial.  

1.10  Tipos de investigación aplicables 

 La investigación es aplicada, porque busca utilizar los modelos predictivos 

basados en IA como una solución concreta para optimizar la disponibilidad 

de las secadoras de arroz. Se enfoca en resolver un problema práctico de la 

agroindustria, generando resultados que aportan mejoras en la gestión 

operativa. 
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1.11. Nivel de Investigación 

La investigación se ubica en el nivel explicativo, dado que pretende 

identificar la relación causa–efecto entre el uso de modelos predictivos y la 

disponibilidad de las secadoras. Explica cómo la integración de técnicas de 

IA permite reducir paradas no programadas y elevar la eficiencia productiva. 

 

1.12. Diseño de Investigación 

El método de diseño es pre–experimental, ya que se aplicará la intervención 

(implementación de modelos predictivos) sobre un solo grupo de análisis, sin 

grupo de control externo. Se medirá la disponibilidad antes y después de la 

aplicación de la propuesta, contrastando resultados mediante indicadores 

técnicos. Además, es de carácter tecnológico, puesto que integra técnicas 

analíticas (MTBF, MTTR, OEE) en un procedimiento replicable dentro del 

sector arrocero. 

 

TABLA 5. Tipo, nivel, método y diseño de investigación — Resumen 

 
TIPO DESCRIPCIÓN 

Aplicada Implementa modelos predictivos basados en IA para incrementar la disponibilidad de las 

secadoras de arroz. 

Explicativa Explica la relación entre el uso de modelos predictivos y la reducción de paradas no 

programadas. 

Pre–

experimental 

Contrasta los indicadores de disponibilidad antes y después de aplicar los modelos 

predictivos. 

Tecnológica Integra IA, métricas de mantenimiento (MTBF, MTTR, OEE) y análisis de datos en un 

procedimiento replicable. 

Nota. Fuente: Elaboración propia (2025). 

  

1.13  Periodo de análisis 

El periodo de análisis de la investigación se delimita al año 2025 y comprende 

dos fases comparativas, separadas por un intervalo técnico de preparación. 
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La etapa PRE comprendió de enero - abril de 2025, periodo que establece la 

línea base operativa de las secadoras de arroz mediante el registro de 

indicadores de disponibilidad, fallas y condiciones de funcionamiento.  

El mes de mayo de 2025 se considera como de transición técnica. Durante 

este periodo se realizaron tareas de evaluación y depuración de datos 

históricos, verificación de integridad de registros, definición de parámetros 

del modelo predictivo, ajustes de instrumentación disponible y planificación 

de la implementación.  

La etapa POST se desarrolló de junio - septiembre de 2025, periodo en el 

cual se evaluó el desempeño operativo de las secadoras bajo el enfoque 

propuesto, comparando indicadores clave respecto a la línea base inicial.  

 

1.14  Fuentes de información  

La investigación se sustenta en la recopilación sistemática de información 

técnica, científica y operativa proveniente de diversas fuentes, con el 

propósito de garantizar la confiabilidad de los datos utilizados en el análisis, 

modelamiento predictivo y evaluación de las secadoras de arroz.  

 

Fuentes primarias: 

Corresponden a los datos obtenidos directamente del entorno operativo, 

permitiendo caracterizar el comportamiento real de los equipos y validar los 

modelos predictivos propuestos. Estas fuentes comprenden: 

• Registros históricos de operación y mantenimiento de secadoras 

industriales de arroz (tiempos de parada, fallas, intervenciones técnicas, 

MTBF, MTTR). 

• Mediciones directas de variables operativas como temperatura, 

humedad, vibración, consumo energético y parámetros eléctricos, 

obtenidas con sensores instalados en la planta. 

• Observación directa del funcionamiento de los equipos durante ciclos 

reales de operación, con levantamiento de información sobre 
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condiciones de carga, tiempos de secado y desempeño mecánico–

térmico. 

 

Fuentes secundarias 

Comprenden información documental y bibliográfica que respalda el marco 

teórico, conceptual y metodológico de la investigación. Incluyen: 

• Artículos científicos indexados, tesis de posgrado y publicaciones 

 académicas relacionadas con mantenimiento predictivo, inteligencia 

 artificial y secado agroindustrial. 

• Informes técnicos y estadísticas oficiales emitidas por organismos 

 como FAO, MIDAGRI, INEI, APEMA y entidades vinculadas al sector 

 arrocero. 

• Normas técnicas, manuales de fabricantes y documentación 

 especializada sobre operación y mantenimiento de secadoras 

 industriales. 

• Libros y textos académicos sobre confiabilidad de equipos, analítica 

 de datos industriales e Industria 4.0 aplicados al mantenimiento. 

 

1.15  Técnicas e Instrumentos de recolección de datos 

1.15.1.Técnicas de recolección de datos 

 Para la obtención de información se emplearon técnicas orientadas al 

levantamiento de datos operativos reales de las secadoras de arroz, evitando 

métodos subjetivos no estructurados. Se utilizarán las siguientes: 

• Revisión documental técnica: análisis de registros históricos de 

mantenimiento, reportes operativos, manuales técnicos y documentación 

institucional relacionada con disponibilidad de equipos. 

• Monitoreo instrumental directo: captura de variables físicas de operación 

mediante sensores y dispositivos de medición.  

• Observación técnica del proceso: seguimiento del comportamiento 

operativo de los equipos durante ciclos reales de trabajo. 
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1.15.2.Instrumentos de recolección de datos 

 Los instrumentos físicos y documentales que permitan registrar la 

información de manera precisa son: 

• Registros históricos de mantenimiento y operación del molino. 

• Sensores de medición (temperatura, vibración, humedad u otros 

disponibles en planta). 

• Equipos de adquisición de datos o sistemas de monitoreo existentes. 

• Fichas técnicas de registro estructurado para consolidación de datos. 

   

1.15.3.Procedimiento de Recolección de Datos 

El proceso se desarrollará en las siguientes etapas: 

1° Revisión documental de literatura técnica y antecedentes relacionados 

 con mantenimiento predictivo y disponibilidad de equipos industriales. 

2° Obtención y depuración de registros históricos operativos de la etapa 

 PRE del periodo de análisis. 

3° Captura de variables físicas de funcionamiento mediante 

 instrumentación disponible en planta durante la etapa POST. 

4° Consolidación y estructuración de la base de datos para su posterior 

 procesamiento analítico. 

5° Verificación de consistencia y trazabilidad de la información 

 recolectada antes de su uso en el modelamiento predictivo. 

 

1.16. Análisis de Datos 

El análisis de datos se realizó mediante un enfoque cuantitativo aplicado 

orientado a evaluar el desempeño operativo de las secadoras y determinar el 

efecto de la incorporación del modelo predictivo en condiciones reales de 

operación. Se efectuó la organización y depuración de la información 

recolectada, correspondiente a las etapas PRE y POST del periodo de 

análisis. Luego, se desarrolló un análisis descriptivo de la condición inicial del 

sistema, identificando patrones de fallas, tiempos de parada y 

comportamiento operativo bajo el esquema tradicional de mantenimiento. 



43 

 

El modelo predictivo basado en IA se empleó como herramienta de apoyo en 

el diagnóstico y anticipación de eventos críticos, centrándose su evaluación 

en el efecto observable sobre el desempeño operacional del sistema y al final 

se realizó la comparación cuantitativa entre etapas, contrastando los 

siguientes indicadores: 

• Disponibilidad operacional (%) 

• Tiempo medio entre fallas (MTBF) 

• Tiempo medio de reparación (MTTR) 

• Frecuencia de paradas no programadas 

• Costos asociados a mantenimiento 

Las variaciones observadas fueron interpretadas mediante comparación 

directa de resultados, permitiendo establecer conclusiones técnicas 

sustentadas en evidencia operacional. 

 

FIGURA 1 Flujo del proceso de análisis de datos aplicado en la investigación 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1.17. Aspectos éticos 

 Este estudio se desarrollará respetando los principios éticos de la 

investigación científica. Se garantizará la confidencialidad de los datos 

operativos proporcionados por los molinos participantes, evitando su uso 

fuera del propósito académico. Se solicitará la autorización formal de los 
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responsables de planta antes de la implementación de sensores y pruebas 

de modelos. Además, se velará por el cumplimiento de las normas de 

seguridad ocupacional en la manipulación de equipos, asegurando que la 

intervención no interrumpa ni ponga en riesgo la operación industrial. 
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CAPITULO II: MARCO TEORICO Y MARCO CONCEPTUAL  
 

MARCO TEORICO 

 

2.1.  Mantenimiento Industrial 

Conceptos generales de mantenimiento 

 El mantenimiento industrial moderno trasciende la simple reparación de fallas 

y se orienta a la gestión estratégica de activos con soporte en inteligencia 

artificial y analítica avanzada. Hoy, las plataformas basadas en IA permiten 

transformar datos en tiempo real de sensores en predicciones confiables 

sobre el estado de equipos, anticipando anomalías que antes pasaban 

inadvertidas. Esto resulta especialmente crítico en agroindustrias como la 

arrocera, donde las secadoras requieren un control preciso de humedad y 

temperatura. El mantenimiento se convierte así en un sistema de toma de 

decisiones inteligentes que optimiza la disponibilidad, reduce costos y 

garantiza la calidad del producto final. Las nuevas herramientas, como IBM 

Maximo Application Suite o Siemens MindSphere, integran machine learning 

y algoritmos de predicción para convertir el mantenimiento en un proceso 

digitalmente asistido (Jiang et al., 2023). 

Evolución del mantenimiento: reactivo, preventivo, predictivo y 

proactivo. 

La evolución del mantenimiento ha dado un salto con la inteligencia artificial. 

El modelo reactivo y preventivo dio paso al predictivo, donde técnicas como 

redes neuronales, árboles de decisión y XGBoost permiten anticipar fallas 

con gran precisión. El paso siguiente es el mantenimiento proactivo, en el 

cual la IA no solo predice, sino que sugiere acciones óptimas de intervención 

y rediseño de componentes. En el caso de secadoras de arroz, plataformas 

como Azure Machine Learning y TensorFlow han permitido entrenar modelos 

predictivos que detectan desviaciones térmicas y mecánicas, ajustando 
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parámetros en tiempo real para prevenir interrupciones. Así, la IA convierte 

la gestión de mantenimiento en un sistema autoaprendizaje, que incrementa 

disponibilidad y reduce pérdidas productivas, alineándose con las exigencias 

de la agroindustria 4.0 (Liu et al., 2022). La tabla x muestra cómo los 

enfoques de mantenimiento han evolucionado hasta integrar inteligencia 

artificial, destacando que los modelos predictivos y proactivos con IA ofrecen 

mayor precisión y reducción de costos.  

 TABLA 6. Evolución del mantenimiento industrial y su relación con la IA 

ENFOQUE CARACTERÍSTICAS 

CLAVE 

LIMITACIONES HERRAMIENTAS IA 

ASOCIADAS 

Reactivo Se actúa tras la falla Altos costos por paradas 

imprevistas 

Ninguna 

Preventivo Rutinas calendarizadas Sobre intervenciones 

innecesarias 

Sistemas de gestión 

digital 

Predictivo Monitoreo de condición Requiere sensores 

especializados 

Machine Learning, 

Redes Neuronales 

Proactivo Elimina causas raíz Mayor inversión inicial IA explicable, Digital 

Twins 

 Nota. Fuente: Elaboración propia a partir de Mobley, 2020; Liu et al., 2022) 

Indicadores de gestión en mantenimiento: MTTR, MTBF, Disponibilidad, 

Confiabilidad. 

Los indicadores clásicos como MTTR, MTBF, Disponibilidad y Confiabilidad 

adquieren un nuevo valor al integrarse con inteligencia artificial. En lugar de 

calcularse únicamente con históricos, hoy se generan de manera dinámica 

mediante algoritmos de machine learning que procesan flujos masivos de 

datos (Big Data) en tiempo real. En secadoras de arroz, por ejemplo, el MTBF 

puede estimarse con modelos de redes neuronales recurrentes que predicen 

la probabilidad de falla de motores eléctricos bajo determinadas cargas. De 

igual modo, la disponibilidad se optimiza al simular escenarios con algoritmos 

de predicción, reduciendo la incertidumbre operativa. Plataformas como 

Google Vertex AI y AWS Predictive Maintenance permiten construir 

dashboards inteligentes donde los indicadores no solo describen el pasado, 
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sino que proyectan la condición futura de los equipos con precisiones 

superiores al 90% (Zhang et al., 2023). 

Mantenimiento en la agroindustria arrocera en la era de la IA 

 La agroindustria arrocera enfrenta retos particulares: altos volúmenes de 

producción, condiciones ambientales variables y procesos sensibles como el 

secado de granos; para ello el mantenimiento soportado en IA se convierte 

en una herramienta decisiva. Sensores IoT integrados en secadoras recogen 

datos de humedad, temperatura y vibraciones, que son analizados por 

algoritmos predictivos para detectar patrones de falla temprana, evitando 

pérdidas postcosecha que en el Perú superan el 12% anual (FAO 2022). La 

incorporación de plataformas inteligentes facilita que pequeños y medianos 

molinos accedan a sistemas avanzados sin necesidad de grandes 

inversiones, gracias a modelos en la nube; ello no solo mejora la 

disponibilidad y confiabilidad de las secadoras, sino que también impulsa la 

sostenibilidad y competitividad de la cadena arrocera bajo los principios de la 

industria 4.0 y 5.0 (Reyes et al., 2024). La figura 1 muestra el flujo de un 

sistema de mantenimiento predictivo aplicado a secadoras de arroz. 

  

 FIGURA 2 Esquema de integración de IA en mantenimiento predictivo de secadoras de arroz 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia basada en Reyes et al., 2024) 
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2.2.  Disponibilidad Operativa de Equipos 

 Definición de disponibilidad y confiabilidad 

 La disponibilidad es la probabilidad de que un equipo esté en condición 

operativa cuando se le requiere dentro de un intervalo específico; depende 

de la confiabilidad (fallar menos) y la mantenibilidad (reparar más rápido). En 

sistemas reparables se usan MTBF y MTTR para estimar la disponibilidad en 

régimen: A ≈ MTBF/(MTBF+MTTR). Se distinguen variantes como 

disponibilidad inherente, lograda y operativa, según se consideren demoras 

logísticas y administrativas (NIST, 2023; Modarres et al., 2017). 

 TABLA 7. Tipos de disponibilidad 

 

TIPO DE 

DISPONIBILIDAD 

DESCRIPCIÓN FACTORES 

CONSIDERADOS 

Inherente Solo confiabilidad y mantenibilidad, 

sin demoras logísticas. 

MTBF, MTTR. 

Lograda Incluye mantenimientos programados. MTBF, MTTR, paradas 

planificadas. 

Operativa Incluye todas las demoras logísticas y 

administrativas. 

MTBF, MTTR, logística, 

gestión. 

Importancia de la disponibilidad en procesos agroindustriales 

 En agroindustria, la disponibilidad condiciona continuidad, calidad y costo 

energético. En secado de arroz, mantener operación estable permite llevar la 

humedad del grano de 22%–26% a 12%–14% en la ventana de 12–24 h, 

evitando fisuras, reprocesos y mermas. Como KPI, se integra con 

rendimiento y calidad dentro del OEE, estandarizado por ISO 22400, lo que 

habilita comparabilidad entre plantas y decisiones basadas en datos (IRRI, 

s.f.; ISO, 2014). 

 



49 

 

Factores que afectan la disponibilidad en secadoras de arroz 

Influyen factores técnicos (confiabilidad de quemadores, ventiladores, 

motores, sensores), de mantenibilidad (accesibilidad, repuestos, 

procedimientos), logísticos (plazos de aprovisionamiento), operacionales 

(calidad del combustible, carga, turnos) y ambientales (polvo, temperatura, 

humedad). La disciplina de datos y el entrenamiento del personal reducen 

paradas no programadas y acortan reparaciones, elevando la disponibilidad 

operativa (Blanchard, 2014; IEC, 2015). 

TABLA 8. Factores que afectan la disponibilidad en secadoras de arroz 

CATEGORÍA EJEMPLOS ESPECÍFICOS IMPACTO 

Técnicos Fallas de ventiladores, quemadores, sensores. Paradas no programadas. 

Mantenibilidad Accesibilidad a repuestos, tiempos de reparación. Incremento del MTTR. 

Logísticos Demoras en aprovisionamiento. Reducción de operatividad. 

Operacionales Sobrecarga, mala calidad de combustible. Fallas repetitivas. 

Ambientales Polvo, humedad, temperatura. Mayor desgaste. 

Modelos de cálculo de disponibilidad (determinísticos y probabilísticos) 

En enfoque determinístico, la disponibilidad se calcula como tiempo 

operativo/tiempo programado en el periodo de interés e integra 

mantenimientos planificados. En enfoque probabilístico, con un modelo de 

dos estados y tasas λ (falla) y μ (reparación) se obtiene A∞ = μ/(λ+λ·0+μ) = 

μ/(λ+μ); con distribuciones no exponenciales se emplean Weibull y procesos 

de renovación. Para configuraciones serie/paralelo se aplican cadenas de 

Markov o confiabilidad de sistemas para obtener disponibilidad compuesta 

(Modarres, Kaminskiy & Krivtsov, 2017; Birolini, 2017). 

 La Figura 3 sintetiza el flujo metodológico para construir la matriz de 

transición de un modelo de dos estados (Markov) aplicado a disponibilidad. 

El proceso inicia con la recopilación de datos de operación y mantenimiento 
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(TBF y TTR), continúa con el cálculo de probabilidades/tasas de transición (λ 

y μ), prosigue con la normalización de probabilidades fila a fila y culmina con 

la creación y verificación de la matriz P, insumo para estimar la disponibilidad 

en régimen. 

FIGURA 3  Flujo para construir la matriz de transición de un modelo de dos estados (Markov). 

 

 

 

 

 

 Nota. Fuente: Elaboración propia (2025) a partir de IEC (2015) y Modarres, 

Kaminskiy y Krivtsov (2017). 

 

2.3.  Secado de Arroz en la Agroindustria 

Principios del proceso de secado de granos 

El secado de arroz es una operación postcosecha esencial que busca reducir 

la humedad del grano desde niveles iniciales de 22%–26% hasta valores 

seguros de 12%–14%, garantizando su conservación y calidad industrial. El 

proceso se basa en la transferencia de calor y masa entre el aire caliente y 

el grano, regulando gradientes de temperatura y flujo de aire. La innovación 

tecnológica incorpora sensores IoT y algoritmos de inteligencia artificial que 

permiten monitorear en tiempo real el contenido de humedad, evitando el 

sobresecado y el consumo energético excesivo. Los modelos predictivos 

aplicados a este proceso permiten no solo optimizar los parámetros 

operativos, sino también secadoras (Zuo et al., 2025).anticipar desviaciones 

que afecten la disponibilidad de las  
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Tipos de secadoras de arroz: convencionales y modernas 

Existen diversos tipos de secadoras de arroz que se clasifican en 

convencionales y modernas. Entre las convencionales destacan las de flujo 

cruzado y contraflujo, caracterizadas por un secado menos uniforme y mayor 

riesgo de fisuras en el grano. Las modernas, como las de flujo mixto, las de 

lecho fluidizado y las híbridas con bomba de calor, ofrecen mayor eficiencia 

energética y calidad final del producto. Actualmente, los diseños integran 

sensores digitales y plataformas de inteligencia artificial que ajustan 

automáticamente la temperatura y el caudal de aire, logrando mayor 

precisión y ahorro energético. Investigaciones recientes en China y Filipinas 

demuestran que la incorporación de IA en secadoras modernas permite 

reducir hasta un 20% el consumo energético y mejorar en más del 15% la 

uniformidad de secado (Nebrida, 2024; Islam et al., 2024). Estas tecnologías 

marcan la transición hacia sistemas inteligentes de mantenimiento predictivo 

en agroindustrias arroceras. 

FIGURA 4  Secadora de arroz de flujo mixto NECO 

 Nota. Fuente: AGI NECO, 2024 

 La figura 4, imagen izquierda, muestra una secadora de arroz de flujo mixto 

marca NECO, reconocida por su alta eficiencia energética y capacidad de 

secado uniforme, se observa su estructura principal diseñada con paneles de 

ventilación que permiten un flujo cruzado y contraflujo de aire caliente. A la 
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derecha se aprecia el tablero de control eléctrico, equipado con interruptores 

y sistemas de protección que regulan los parámetros operativos.  

Variables críticas en el secado: temperatura, humedad, tiempo, flujo de 

 aire 

Las variables fundamentales del secado de arroz son la temperatura del aire, 

la humedad relativa, el tiempo de exposición y el flujo de aire. Un control 

inadecuado de estas condiciones puede generar granos quebrados, pérdida 

de peso o proliferación de hongos. En la actualidad, el monitoreo en tiempo 

real mediante sensores IoT y su análisis mediante inteligencia artificial 

permite establecer modelos predictivos que optimizan dichas variables, 

anticipando desviaciones críticas. Estudios recientes muestran que el uso de 

algoritmos de redes neuronales puede reducir la variabilidad de humedad 

final en un 30% y garantizar valores seguros entre 12–14% (Zhang et al., 

2023). Esto no solo mejora la calidad del arroz, sino que incrementa la 

disponibilidad y confiabilidad de las secadoras, reduciendo riesgos de fallas 

asociadas al mal manejo de parámetros operativos. 

Problemáticas frecuentes en secadoras de arroz: (fallas mecánicas, 

 eléctricas y de control 

Las secadoras de arroz presentan fallas recurrentes que afectan 

directamente la disponibilidad operativa. En el ámbito mecánico, el desgaste 

de rodamientos, el desbalance de ventiladores y la obstrucción de ductos son 

problemas comunes. A nivel eléctrico, se registran sobrecalentamientos en 

motores, fallas en tableros de control y variadores de frecuencia. En el área 

de automatización, los sensores defectuosos y fallos en controladores 

generan paradas no programadas. Con la introducción de la IA, estas 

problemáticas pueden abordarse predictivamente: el análisis de vibraciones 

detecta desalineaciones, el monitoreo térmico anticipa sobrecalentamientos 

y los modelos de IA corrigen desviaciones en sistemas de control; la 

integración de plataformas predictivas puede reducir en 25% los costos 
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correctivos y aumentar en 15% la vida útil de los equipos (Jiang et al., 2023). 

Por tanto, la modernización del mantenimiento en secadoras de arroz es 

clave para la sostenibilidad agroindustrial. La tabla 5 muestra las fallas en 

secadoras de arroz, organizadas de mayor a menor criticidad, considerando 

su impacto en la disponibilidad operativa y en la seguridad de los procesos.  

TABLA 9. Tipos de fallas en secadoras de arroz ordenadas por criticidad 

DENOMINACIÓN DE LA FALLA CRITICIDAD CAUSA EFECTO 

Incendio por 

sobrecalentamiento de 

motores 

Muy Alta Sobrecarga eléctrica, falta 

de protección térmica 

Pérdida total del equipo y riesgo 

humano 

Explosión en ductos por 

acumulación de polvo 

Muy Alta Falta de limpieza y 

ventilación 

Daños graves en infraestructura 

y equipos 

Sobrecalentamiento de 

motores eléctricos 

Alta Sobrecarga eléctrica, 

ventilación deficiente 

Parada inmediata del equipo y 

riesgo de incendio 

Desgaste de rodamientos en 

ventiladores 

Alta Lubricación insuficiente, 

vibraciones excesivas 

Pérdida de eficiencia en secado 

y paradas no programadas 

Desalineación de ejes de 

transportadores 

Media-Alta Mala instalación, fatiga de 

materiales 

Vibraciones, reducción de vida 

útil de componentes 

Rotura de correas de 

transmisión 

Media Desgaste natural, 

sobrecarga mecánica 

Parada parcial del sistema de 

transporte 

Obstrucción en ductos de aire Media Acumulación de polvo y 

granos 

Disminución de flujo de aire y 

secado ineficiente 

Fallas en sensores de control Media-Baja Defectos electrónicos o 

falta de calibración 

Errores de medición que afectan 

la regulación del proceso 

Desprogramación de 

variadores de frecuencia 

Baja Fluctuaciones eléctricas, 

mala configuración 

Inestabilidad en velocidad de 

ventiladores y motores 

Fugas de aire en cámaras de 

secado 

Baja Sellos deteriorados, 

uniones defectuosas 

Pérdida de eficiencia energética 

y aumento de costos 

Fuente: Elaboración propia 
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2.4.  Modelos Predictivos en Mantenimiento 

Concepto de modelos predictivos 

Los modelos predictivos en mantenimiento son sistemas analíticos que 

utilizan datos históricos y en tiempo real para anticipar la ocurrencia de fallas 

y estimar la vida útil de los equipos. A diferencia de los esquemas 

preventivos, que operan con rutinas fijas, los predictivos adaptan sus 

predicciones a las condiciones dinámicas del activo, logrando intervenciones 

más oportunas. Actualmente, se desarrollan algoritmos de IA  y aprendizaje 

automático, que permiten identificar patrones complejos en grandes 

volúmenes de datos. (Jiang et al., 2023). 

Métodos estadísticos tradicionales: regresión, análisis de series 

temporales. 

Antes de la IA, los modelos predictivos se hacian con métodos estadísticos 

clásicos como la regresión lineal y el análisis de series temporales, que 

permiten estimar tendencias futuras a partir de variables históricas, aunque 

su precisión es limitada frente a los algoritmos modernos. En agroindustrias 

arroceras, se han aplicado modelos ARIMA y regresión múltiple para 

anticipar variaciones en la eficiencia de secado, alcanzando reducciones de 

fallas en torno al 10–15%. (Zhang et al., 2023). 

TABLA 10. Métodos estadísticos tradicionales vs. modelos predictivos con IA 

 
ENFOQUE TÉCNICA VENTAJAS LIMITACIONES 

Estadístico Regresión lineal múltiple Fácil de aplicar, requiere 

pocos datos 

Baja precisión en 

sistemas no lineales 

Estadístico ARIMA (series 

temporales) 

Bueno para tendencias 

históricas 

No captura datos en 

tiempo real 

IA Redes neuronales 

profundas 

Alta precisión en 

predicción de fallas 

Requiere gran 

volumen de datos 
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IA XGBoost y Random 

Forest 

Robustos ante datos 

incompletos 

Mayor complejidad 

computacional 

IA Digital Twins (gemelos 

digitales) 

Simula escenarios y 

proyecta confiabilidad 

Alto costo de 

implementación 

 Nota. Fuente: Elaboración propia a partir de Zhang et al., 2023; Jiang et al., 

 2023) 

La tabla 10 compara los métodos estadísticos tradicionales con los modelos 

predictivos basados en IA aplicados al mantenimiento industrial. Mientras que 

las técnicas estadísticas como regresión y ARIMA ofrecen simplicidad y 

utilidad en contextos de datos históricos, presentan limitaciones frente a la 

dinámica de procesos actuales. Por otro lado, las técnicas de IA, incluyendo 

redes neuronales, algoritmos de ensamblaje como XGBoost y el uso de 

gemelos digitales, muestran ventajas significativas en precisión y capacidad 

de simulación.  

Aplicaciones de modelos predictivos en agroindustria 

En la agroindustria, los modelos predictivos permiten gestionar de forma 

inteligente procesos postcosecha críticos como el secado, almacenamiento 

y transporte de granos. En secadoras de arroz, se han implementado 

algoritmos de redes neuronales y máquinas de soporte vectorial para 

predecir desviaciones en la humedad final del grano, optimizando así el 

consumo energético y la uniformidad de secado. Además, el análisis 

predictivo detecta patrones de fallas mecánicas, como desbalance de 

ventiladores o sobrecalentamiento de motores, permitiendo programar 

mantenimientos oportunos. Investigaciones en Asia han demostrado mejoras 

de hasta 18% en disponibilidad operativa y una reducción del 22% en 

pérdidas postcosecha al integrar estos modelos en sistemas de control 

automático (Nebrida, 2024). Esto posiciona a los modelos predictivos como 

un pilar de la transformación digital en la agroindustria arrocera. 
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TABLA 11.Aplicaciones de modelos predictivos en agroindustria arrocera 

 
ÁREA DE 

APLICACIÓN 

VARIABLE 

MONITOREADA 

TÉCNICA 

PREDICTIVA 

IMPACTO REPORTADO 

Secadoras de 

arroz 

Humedad del grano Redes neuronales 

artificiales 

Reducción de variabilidad 

de humedad en 30% 

Motores eléctricos Temperatura y 

vibraciones 

Machine learning 

(SVM, ANN) 

Aumento de MTBF en 18% 

Ventiladores y 

rodamientos 

Vibraciones Análisis predictivo 

con IoT 

Reducción de fallas críticas 

en 22% 

Tableros 

eléctricos 

Sobrecarga y picos de 

voltaje 

Algoritmos de 

predicción XGBoost 

Disminución de paradas no 

programadas en 15% 

Consumo 

energético 

Flujo de aire y tiempo 

de secado 

Modelos híbridos IA 

+ Big Data 

Ahorro energético de hasta 

20% 

 Nota. Fuente: Elaboración propia a partir de Nebrida, 2024; Islam et al., 2024) 

 La tabla 11 muestra cómo los modelos predictivos se aplican en distintos 

componentes de la agroindustria arrocera, especialmente en secadoras de 

arroz. Se destacan las variables críticas monitoreadas, las técnicas 

predictivas utilizadas y los impactos cuantitativos alcanzados en la 

disponibilidad y eficiencia. Los resultados evidencian mejoras significativas 

como reducción del 30% en la variabilidad de humedad, incremento del 18% 

en el MTBF de motores eléctricos y ahorros energéticos de hasta 20%.  

Beneficios de los modelos predictivos en la gestión de mantenimiento 

Los beneficios de los modelos predictivos se reflejan en la reducción de 

costos, incremento de disponibilidad y mayor confiabilidad de los equipos. Al 

anticipar fallas críticas, se minimizan las paradas imprevistas, se extiende la 

vida útil de componentes y se optimiza el uso de repuestos y mano de obra. 

En secadoras de arroz, los beneficios son directos: disminución de pérdidas 

postcosecha, ahorro energético y aumento de la productividad global del 

molino. Además, la integración de plataformas de IA en el mantenimiento 

predictivo fortalece la toma de decisiones, ya que ofrece indicadores 



57 

 

dinámicos de confiabilidad y riesgo. Estudios recientes reportan que la 

aplicación de modelos predictivos en agroindustrias incrementa la 

disponibilidad de equipos hasta en 15% y reducir costos correctivos en más 

del 20% (Islam et al., 2024). 

Métricas de Evaluación del Desempeño Predictivo 

La evaluación del desempeño de los modelos predictivos permite cuantificar 

la capacidad del sistema para anticipar eventos de falla y distinguir 

condiciones normales de operación, empleando métricas multidimensionales 

que analizan la sensibilidad de detección, la confiabilidad de las alertas y la 

estabilidad del algoritmo frente a datos operativos variables. 

En la agroindustria, donde los procesos productivos dependen de la 

detección temprana de anomalías térmicas y mecánicas, estas métricas 

permiten validar la aplicabilidad del modelo antes de su integración en la toma 

de decisiones de mantenimiento. En mantenimiento predictivo industrial, se 

señala que indicadores como exactitud, sensibilidad, especificidad y F1-

Score constituyen estándares internacionales para la evaluación de 

algoritmos de clasificación de fallas, al ofrecer una visión integral del 

comportamiento del sistema frente a escenarios reales de 

operación,.sirviendo además como base metodológica para la interpretación 

de los resultados obtenidos en el Capítulo III de la presente investigación. 

Estos valores se calculan en base a:  

• Verdaderos positivos (VP): fallas correctamente predichas 

• Verdaderos negativos (VN): estados normales correctamente 

predichos 

• Falsos positivos (FP): alarmas incorrectas 

• Falsos negativos (FN): fallas no detectadas 

En base a estas cantidades, se aplicaron las siguientes expresiones 

matemáticas: 
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Exactitud global (%): Representa el porcentaje total de aciertos del modelo 

respecto al conjunto evaluado. 

 

 

Sensibilidad (%): Indica la capacidad del modelo para detectar fallas reales. 

 

 

Especificidad (%): Mide la capacidad para reconocer condiciones normales. 

 

 

Precisión predictiva (%): Evalúa la confiabilidad de las alertas generadas. 

 

 

F1- Score: Indicador combinado que equilibra exactitud y capacidad de 

detección. 

 

 

Tasa de falsos positivoa (%) 
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Tasa de falsos negativos (%) 

 

 

2.5. Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automático 

Concepto de inteligencia artificial y machine learning 

La inteligencia artificial (IA) es la capacidad de una máquina para ejecutar 

tareas que normalmente requieren inteligencia humana, como reconocer 

patrones, aprender de la experiencia y tomar decisiones. El aprendizaje 

automático (machine learning) utiliza algoritmos capaces de mejorar su 

desempeño a medida que procesan más datos. (Jordan & Mitchell, 2021). En 

la agroindustria arrocera, significa que un sistema puede aprender a detectar 

fallas en secadoras de arroz analizando señales de temperatura, vibración o 

humedad, de la misma manera que un operador. La diferencia es que la IA 

lo hace en tiempo real, con alta precisión y sin fatiga humana.  

Algoritmos aplicados en mantenimiento predictivo (Redes Neuronales, 

Random Forest, SVM, XGBoost) 

Los algoritmos de aprendizaje automático son “herramientas” que permiten 

a la IA anticipar fallas y optimizar procesos. En mantenimiento predictivo 

destacan cuatro. Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) imitan al cerebro 

humano y detectan patrones complejos, como variaciones en la humedad o 

vibración de motores. Random Forest combina muchos árboles de decisión 

y resulta muy útil para clasificar si un equipo está en estado normal o con 

riesgo de falla. Las Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) separan con 

precisión los datos de operación correcta y los de falla incipiente, permitiendo 

actuar a tiempo. Finalmente, XGBoost es un algoritmo rápido y robusto que 

analiza grandes volúmenes de datos, ideal para molinos con múltiples 

secadoras trabajando en paralelo. (Zhang, H. & Kim, S. 2023).  
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Inteligencia artificial explicable (XAI) en el sector agroindustrial 

En el uso de la IA muchos modelos funcionan como “cajas negras”: generan 

predicciones muy precisas, pero no explican cómo llegaron a esas 

conclusiones. La Inteligencia Artificial Explicable (XAI) busca resolver este 

problema ofreciendo transparencia. En la agroindustria arrocera, la XAI 

permite mostrar qué variable como la temperatura del aire en la secadora o 

la vibración de un motor influyó más en la predicción de una falla. 

Herramientas como SHAP o LIME explican de manera gráfica la importancia 

de cada dato en la predicción. Así, la XAI convierte la IA en un sistema 

confiable para el sector productivo. (Guidotti, R., et al., 2021). 

Limitaciones y desafíos de la IA en plantas agroindustriales 

Aunque la IA ofrece grandes beneficios, su implementación en plantas 

agroindustriales enfrenta limitaciones. El primer desafío es la calidad de los 

datos: sensores mal calibrados o con fallas generan información incompleta 

que reduce la precisión de los modelos predictivos; otro es el costo de 

inversión, que incluye: instalación de sensores IoT, plataformas de análisis y 

capacitación del personal. Existe una brecha de competencias técnicas, los 

operarios carecen de formación en análisis de datos e interpretación de 

algoritmos y la ciberseguridad también representa un riesgo, ya que los 

sistemas conectados a la nube son vulnerables a ataques (Li, X., et al., 2022). 

TABLA 12. Algoritmos de aprendizaje automático aplicados al mantenimiento predictivo en secadoras de arroz 

ALGORITMO VENTAJAS LIMITACIONES APLICACIONES EN 

SECADORAS DE ARROZ 

Redes 

Neuronales 

Artificiales 

(ANN) 

Gran capacidad para 

reconocer patrones 

complejos en datos 

multivariados. 

Requiere alto volumen de 

datos y entrenamiento 

computacional intensivo. 

Predicción de humedad final 

del grano y detección de 

anomalías en motores 

eléctricos. 

 

Random 

Forest 

Robustez ante datos 

incompletos y buena 

Puede ser más lento en 

grandes volúmenes de 

Clasificación de estados de 

funcionamiento normal o con 
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precisión de 

clasificación. 

datos; difícil 

interpretación. 

riesgo de falla en ventiladores 

y transportadores. 

Máquinas de 

Soporte 

Vectorial 

(SVM) 

Alta precisión en la 

separación de 

estados normales y 

fallas incipientes. 

Menor eficiencia con 

grandes volúmenes de 

datos; requiere ajuste de 

parámetros. 

Identificación temprana de 

vibraciones anómalas y 

sobrecarga en motores. 

 

XGBoost 

Rápido, escalable y 

muy eficaz en 

conjuntos de datos 

grandes. 

Mayor complejidad 

computacional y 

necesidad de ajuste fino 

de hiperparámetros. 

Análisis en tiempo real de 

múltiples sensores 

(temperatura, humedad, flujo 

de aire) para prevenir fallas 

críticas. 

Nota. Fuente: Elaboración propia a partir de Zhang et al., 2023; Jiang et al., 2023) 

 La tabla 12 presenta una comparación de los principales algoritmos de 

aprendizaje automático empleados en mantenimiento predictivo, destacando 

sus ventajas, limitaciones y aplicaciones específicas en secadoras de arroz. 

Se incluyen las Redes Neuronales Artificiales, Random Forest, Máquinas de 

Soporte Vectorial y XGBoost, todos ellos con capacidad para procesar datos 

provenientes de sensores IoT. Estos algoritmos permiten reducir paradas 

imprevistas, optimizar la disponibilidad de los equipos y mejorar la eficiencia 

en la agroindustria arrocera. 

 

2.6. Industria 4.0 en la Agroindustria 

Concepto de Industria 4.0 y transformación digital 

La Industria 4.0 se refiere a la integración de tecnologías digitales avanzadas, 

como el Internet de las Cosas (IoT), la inteligencia artificial (IA) y el Big Data, 

en los procesos productivos. En la agroindustria, esta transformación digital 

implica convertir plantas tradicionales en ecosistemas inteligentes capaces 

de monitorear, analizar y optimizar operaciones en tiempo real. En el caso de 

los molinos arroceros, la Industria 4.0 se traduce en la digitalización de 

secadoras, permitiendo medir variables críticas como temperatura, humedad 
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y vibración con precisión continua. Esto no solo incrementa la productividad, 

sino que también reduce costos energéticos y pérdidas postcosecha. 

Estudios recientes señalan que la adopción de soluciones 4.0 en 

agroindustrias latinoamericanas puede elevar la eficiencia operativa en más 

de 20% y mejorar la trazabilidad de la producción (Liu et al., 2022). 

Internet de las Cosas (IoT) aplicado al monitoreo de secadoras de arroz 

El Internet de las Cosas (IoT) consiste en la interconexión de sensores y 

dispositivos que recopilan y transmiten datos en tiempo real. En secadoras 

de arroz, el IoT se utiliza para monitorear variables críticas como la humedad 

del grano, la temperatura del aire de secado y la velocidad de ventiladores. 

Estos datos se envían a plataformas digitales donde algoritmos predictivos 

los analizan para anticipar fallas o ajustar parámetros de operación. Así, el 

IoT reemplaza la supervisión manual por un sistema automático, continuo y 

más confiable. Investigaciones en Asia y América Latina han demostrado que 

la implementación de sensores IoT en secadoras permite reducir hasta en 

25% las pérdidas de calidad del grano y optimizar el consumo energético en 

15%. (Kumar et al., 2023). 

Big Data y analítica predictiva en agroindustria 

El Big Data se refiere al manejo y análisis de grandes volúmenes de datos 

generados por sensores, máquinas y procesos en tiempo real. En la 

agroindustria arrocera, esta información proviene de secadoras, silos de 

almacenamiento y sistemas de transporte. La analítica predictiva aplicada a 

los datos detecta tendencias y anticipar fallas. Al analizar series temporales 

de humedad, temperatura y vibraciones, los modelos pueden predecir 

riesgos de sobrecalentamiento o pérdida de uniformidad en el secado. Este 

enfoque permite tomar decisiones rápidas en base a evidencia, mejorando la 

confiabilidad y reduciendo paradas críticas. Investigaciones recientes 

señalan que el uso de Big Data en agroindustrias puede aumentar en 18% la 
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eficiencia energética y reducir en 20% los costos asociados al mantenimiento 

correctivo (Patel & Singh, 2022). 

Tendencias futuras: IA e Industria 5.0 en procesos agroindustriales 

Las tendencias futuras de la agroindustria apuntan hacia la convergencia 

entre Industria 4.0 y 5.0, en la que la IA y la automatización se combinan con 

la interacción humano-máquina. La Industria 4.0 prioriza la digitalización, la 

Industria 5.0 busca personalizar y humanizar los procesos, garantizando 

sostenibilidad y resiliencia. En el sector arrocero, las secadoras inteligentes  

son capaces de autocalibrarse según la variedad de grano y también 

sugieren planes de mantenimiento adaptados a cada planta. Además, la 

combinación de IA y robótica colaborativa permitirá reducir riesgos laborales 

y mejorar la calidad del producto final. Según la Comisión Europea (2023), la 

Industria 5.0 marcará un cambio hacia modelos productivos más sostenibles. 

TABLA 13. Evolución de la agroindustria arrocera: procesos tradicionales, Industria 4.0 e 

Industria 5.0 

ETAPA 

PRODUCTIVA 

TECNOLOGÍAS 

UTILIZADAS 

CARACTERÍSTICAS 

PRINCIPALES 

IMPACTO EN SECADORAS DE 

ARROZ 

Procesos 

tradicionales 

Control manual, 

tableros eléctricos 

básicos, 

mantenimiento 

correctivo 

Alta dependencia de 

operarios, poca 

digitalización, fallas 

atendidas tras ocurrir 

Frecuentes paradas imprevistas, 

baja eficiencia energética, 

pérdidas postcosecha superiores 

al 12% 

Industria 4.0 Sensores IoT, Big 

Data, plataformas de 

análisis en la nube, IA 

predictiva 

Monitoreo en tiempo real, 

mantenimiento predictivo, 

optimización de parámetros 

críticos 

Reducción del 20–25% en 

paradas no programadas, ahorro 

energético del 15–20%, mejora en 

calidad del grano 

Industria 5.0 IA explicable (XAI), 

gemelos digitales, 

robótica colaborativa, 

sistemas sostenibles 

Interacción humano-

máquina, procesos 

personalizados, enfoque 

sostenible y resiliente 

Secadoras inteligentes 

autocalibrables, trazabilidad 

completa, reducción de riesgos 

laborales y mayor sostenibilidad 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia a partir de Liu et al., 2022; Kumar et al., 

2023; Comisión Europea, 2023) 
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MARCO CONCEPTUAL 
 

Aprendizaje profundo aplicado al mantenimiento predictivo: Las redes 

neuronales profundas, como LSTM y CNN, modelan series temporales y variables 

múltiples con alta precisión. En mantenimiento predictivo procesan señales para 

estimar vida útil y riesgo de falla. (Li, Z., et al., 2024). 

 

Calidad de datos y explicabilidad en IA: La calidad de datos determina la 

confiabilidad de los modelos predictivos. Estrategias de limpieza y validación 

reducen sesgos, mientras la explicabilidad (XAI) permite interpretar decisiones de 

algoritmos (Dereci, U., et al., 2024). 

 

Confiabilidad de equipos: Es la probabilidad de que un equipo funcione sin fallas 

durante un periodo específico bajo condiciones dadas. La confiabilidad se mide 

considerando diseño, calidad de materiales y entorno de operación. Un nivel 

elevado de confiabilidad implica menos interrupciones y una mayor estabilidad 

productiva (Modarres, M., et al., 2017). 

 

Disponibilidad operacional: Expresa la proporción de tiempo que un equipo está 

en condiciones de ser utilizado frente al tiempo requerido. Resulta de la interacción 

entre confiabilidad, mantenibilidad y soporte logístico; se representa en porcentaje 

y es un indicador clave de eficiencia en la gestión de activos industriales (IEC, 2015). 

 

Industria 4.0 aplicada al mantenimiento: Comprende la integración de IoT, Big 

Data, sistemas ciberfísicos y análisis predictivo para optimizar operaciones. En el 

mantenimiento industrial permite monitoreo remoto, simulación de escenarios y 

detección temprana de fallas (Kamble, S. S., et al., 2018). 

 

IoT de monitoreo en secadoras de arroz: El Internet de las Cosas conecta 

sensores de humedad, temperatura, flujo de aire y vibración a plataformas digitales. 

Su función es registrar y transmitir datos en tiempo real para el control del proceso. 

(IRRI, s.f.). 
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KPI industriales e ISO 22400: Son indicadores clave de desempeño que permiten 

medir y comparar la eficacia operativa de los equipos. La norma ISO 22400 

estandariza definiciones, unidades y métodos de cálculo, incluyendo disponibilidad 

y rendimiento. Su aplicación facilita comparaciones internacionales y una gestión 

transparente de los procesos productivos (ISO, 2014). 

 

Mantenibilidad: Define la facilidad y rapidez con que un equipo puede ser 

restaurado tras una falla. Depende del diseño, accesibilidad de componentes, 

documentación técnica y disponibilidad de repuestos. (Dhillon, B. S., 2013). 

 

Modelos predictivos basados en IA: Son sistemas que aplican algoritmos de 

aprendizaje automático para analizar datos históricos y en tiempo real. Permiten 

identificar patrones que anticipan fallas y facilitan la programación de 

mantenimientos oportunos. (Uçar, A., et al., 2024). 

 

MTBF y MTTR: El MTBF indica el intervalo medio entre fallas de un equipo, mientras 

el MTTR mide el tiempo promedio requerido para repararlo. Ambos indicadores se 

utilizan conjuntamente para evaluar la disponibilidad, pues un mayor MTBF y un 

menor MTTR incrementan el tiempo productivo de los activos (NIST, s.f.). 

 

OEE (Overall Equipment Effectiveness): Es un indicador compuesto que integra 

disponibilidad, rendimiento y calidad para medir la efectividad global de los equipos. 

Permite identificar pérdidas ocultas, evaluar impactos de fallas y definir prioridades 

de mejora. (Muchiri, P., & Pintelon, L., 2008). 

 

Parámetros críticos del secado de arroz: Este proceso busca reducir la humedad 

inicial del grano (22–26%) hasta un rango seguro de 12–14%, manteniendo 

temperaturas ≤45 °C. Controlar estos parámetros asegura la preservación de 

calidad y evita fisuras o deterioro del grano. (IRRI, s.f.). 
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Paradas no programadas: Son interrupciones imprevistas en el funcionamiento de 

un equipo industrial, originadas por fallas técnicas o errores de operación. Afectan 

directamente la productividad y elevan los costos asociados al mantenimiento 

correctivo. (Schiraldi, M. M., et al., 2020). 

 

Soporte logístico del mantenimiento: Incluye la infraestructura, repuestos, 

herramientas y personal especializado necesarios para ejecutar tareas de 

mantenimiento. Su efectividad permite reducir retrasos, acortar tiempos de 

reparación y garantizar la continuidad de operación de los equipos. (Blanchard, B. 

S., 2014). 

 

XGBoost (Gradient Boosting Extremo): Es un algoritmo de ensamble basado en 

árboles de decisión que optimiza el rendimiento mediante regularización y 

paralelización. Destaca por manejar valores faltantes y relaciones no lineales, 

características comunes en datos industriales. (Chen, T., & Guestrin, C., 2016). 
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CAPITULO III: RESULTADOS DEL TRABAJO DE INVESTIGACION 
 

3.1 Del Objetivo N°1 

 Identificar y analizar los factores técnicos y operativos que limitan la 

disponibilidad de las secadoras industriales de arroz en Lambayeque.  

 

3.1.1. Caracterización técnica de las secadoras industriales de arroz en 

Lambayeque 

 La Tabla 14 presenta el registro consolidado de variables técnicas 

correspondientes a la etapa PRE del periodo enero–abril de 2025 para las 

secadoras industriales A1 y A2 del Molino A. Se incluyen los componentes 

críticos: cámara de secado, ventilador, motor eléctrico, sensores, tablero 

eléctrico y quemador, considerando indicadores operativos de temperatura, 

humedad, vibración, consumo energético, condiciones eléctricas y paradas 

no programadas.  

.  

TABLA 14. Registro operacional de variables técnicas — Etapa PRE 

 

MES SECAD. COMPONENTE TEMP 

(°C) 

HUMEDAD 

(%) 

VIBRACIÓN 

(mm/S) 

CONSUMO 

(KWH) 

PARÁMETROS 

ELÉCTRICOS 

enero A1 Cámara de secado 72 19 3.9 1215 380/37/60 

enero A1 Ventilador 65 20 4.5 1202 380/37/60 

enero A1 Motor eléctrico 70 22 3.8 1194 380/31/60 

enero A1 Sensores 75 18 5.0 1226 380/36/60 

enero A1 Tablero eléctrico 75 18 3.2 1171 380/38/60 

enero A1 Quemador 69 21 3.5 1155 380/30/60 

enero A2 Cámara de secado 69 22 5.5 1258 380/38/60 

enero A2 Ventilador 67 22 4.7 1158 380/34/60 

enero A2 Motor eléctrico 74 18 5.9 1228 380/33/60 

enero A2 Sensores 68 18 4.7 1238 380/31/60 

enero A2 Tablero eléctrico 68 20 5.4 1260 380/34/60 
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enero A2 Quemador 65 20 4.4 1251 380/32/60 

febrero A1 Cámara de secado 65 20 4.5 1196 380/35/60 

febrero A1 Ventilador 71 18 4.4 1187 380/33/60 

febrero A1 Motor eléctrico 68 19 3.7 1233 380/34/60 

febrero A1 Sensores 72 20 3.9 1169 380/30/60 

febrero A1 Tablero eléctrico 75 19 5.7 1225 380/30/60 

febrero A1 Quemador 66 21 4.5 1229 380/36/60 

febrero A2 Cámara de secado 75 20 5.7 1170 380/32/60 

febrero A2 Ventilador 73 19 3.8 1158 380/36/60 

febrero A2 Motor eléctrico 69 18 3.1 1160 380/36/60 

febrero A2 Sensores 66 18 4.7 1194 380/33/60 

febrero A2 Tablero eléctrico 71 21 3.7 1151 380/33/60 

febrero A2 Quemador 65 17 5.7 1187 380/32/60 

marzo A1 Cámara de secado 70 19 3.3 1192 380/32/60 

marzo A1 Ventilador 71 20 4.5 1222 380/35/60 

marzo A1 Motor eléctrico 72 21 4.3 1235 380/33/60 

marzo A1 Sensores 70 18 4.7 1169 380/33/60 

marzo A1 Tablero eléctrico 68 20 4.2 1183 380/33/60 

marzo A1 Quemador 66 18 4.2 1196 380/37/60 

marzo A2 Cámara de secado 71 21 5.1 1168 380/31/60 

marzo A2 Ventilador 70 22 3.2 1202 380/32/60 

marzo A2 Motor eléctrico 73 17 3.2 1223 380/32/60 

marzo A2 Sensores 72 17 5.2 1250 380/33/60 

marzo A2 Tablero eléctrico 66 17 3.7 1189 380/35/60 

marzo A2 Quemador 75 18 3.2 1151 380/38/60 

abril A1 Cámara de secado 69 21 4.1 1185 380/35/60 

abril A1 Ventilador 73 18 5.9 1226 380/33/60 

abril A1 Motor eléctrico 73 18 4.4 1213 380/33/60 

abril A1 Sensores 71 18 4.8 1156 380/30/60 

abril A1 Tablero eléctrico 73 18 5.3 1249 380/33/60 
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abril A1 Quemador 67 18 4.2 1152 380/36/60 

abril A2 Cámara de secado 68 19 3.5 1213 380/30/60 

abril A2 Ventilador 66 20 3.5 1232 380/38/60 

abril A2 Motor eléctrico 70 21 4.1 1210 380/34/60 

abril A2 Sensores 70 19 5.1 1189 380/34/60 

abril A2 Tablero eléctrico 73 17 5.6 1198 380/32/60 

abril A2 Quemador 69 17 3.6 1208 380/30/60 

 

 

 La Tabla 15 presenta el registro de la etapa PRE para las secadoras A1 y A2 

considerando los componentes críticos; frecuencia de fallas (fi) y tiempo total 

de parada (h) se muestran valores de MTBF, MTTR y disponibilidad,; para un 

tiempo de operación programado (560 h/mes). El tiempo de parada 

considerado corresponde al tiempo total de indisponibilidad operativa del 

sistema, medido desde la ocurrencia de la falla hasta la restitución del 

proceso productivo. Este tiempo incluye diagnóstico, coordinación operativa, 

ejecución de la intervención técnica y restablecimiento del régimen de 

operación, lo cual explica valores superiores al tiempo neto de reparación. 

 

TABLA 15 Frecuencia de fallas y tiempos de parada — Etapa PRE  

 

MES SECADORA COMPONENTE CRÍTICO N° 

FALLAS 

(fi) 

TIEMPO 

PARADA 

TOTAL (h) 

MTBF (h) MTTR (h) DISP (%) 

enero A1 Cámara de secado 3 64 186.7 21.3 89.7 

enero A1 Ventilador 2 75 280.0 37.5 88.2 

enero A1 Motor eléctrico 2 68 280.0 34.0 89.2 

enero A1 Sensores 1 85 560.0 85.0 86.8 

enero A1 Tablero eléctrico 1 65 560.0 65.0 89.6 

enero A1 Quemador 2 97 280.0 48.5 85.2 

enero A2 Cámara de secado 3 83 186.7 27.7 87.1 
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enero A2 Ventilador 1 95 560.0 95.0 85.5 

enero A2 Motor eléctrico 3 97 186.7 32.3 85.2 

enero A2 Sensores 3 94 186.7 31.3 85.6 

enero A2 Tablero eléctrico 1 75 560.0 75.0 88.2 

enero A2 Quemador 4 64 140.0 16.0 89.7 

febrero A1 Cámara de secado 4 77 140.0 19.2 87.9 

febrero A1 Ventilador 1 63 560.0 63.0 89.9 

febrero A1 Motor eléctrico 2 78 280.0 39.0 87.8 

febrero A1 Sensores 1 88 560.0 88.0 86.4 

febrero A1 Tablero eléctrico 1 79 560.0 79.0 87.6 

febrero A1 Quemador 4 87 140.0 21.8 86.6 

febrero A2 Cámara de secado 4 92 140.0 23.0 85.9 

febrero A2 Ventilador 3 77 186.7 25.7 87.9 

febrero A2 Motor eléctrico 2 85 280.0 42.5 86.8 

febrero A2 Sensores 3 72 186.7 24.0 88.6 

febrero A2 Tablero eléctrico 3 97 186.7 32.3 85.2 

febrero A2 Quemador 2 80 280.0 40.0 87.5 

marzo A1 Cámara de secado 4 83 140.0 20.8 87.1 

marzo A1 Ventilador 2 81 280.0 40.5 87.4 

marzo A1 Motor eléctrico 3 85 186.7 28.3 86.8 

marzo A1 Sensores 1 69 560.0 69.0 89.0 

marzo A1 Tablero eléctrico 3 70 186.7 23.3 88.9 

marzo A1 Quemador 2 77 280.0 38.5 87.9 

marzo A2 Cámara de secado 4 80 140.0 20.0 87.5 

marzo A2 Ventilador 2 72 280.0 36.0 88.6 

marzo A2 Motor eléctrico 3 76 186.7 25.3 88.1 

marzo A2 Sensores 1 94 560.0 94.0 85.6 

marzo A2 Tablero eléctrico 2 92 280.0 46.0 85.9 
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marzo A2 Quemador 3 93 186.7 31.0 85.8 

abril A1 Cámara de secado 3 83 186.7 27.7 87.1 

abril A1 Ventilador 3 96 186.7 32.0 85.4 

abril A1 Motor eléctrico 4 77 140.0 19.2 87.9 

abril A1 Sensores 2 86 280.0 43.0 86.7 

abril A1 Tablero eléctrico 2 77 280.0 38.5 87.9 

abril A1 Quemador 4 69 140.0 17.2 89.0 

abril A2 Cámara de secado 2 68 280.0 34.0 89.2 

abril A2 Ventilador 2 81 280.0 40.5 87.4 

abril A2 Motor eléctrico 4 96 140.0 24.0 85.4 

abril A2 Sensores 3 73 186.7 24.3 88.5 

abril A2 Tablero eléctrico 3 77 186.7 25.7 87.9 

abril A2 Quemador 4 68 140.0 17.0 89.2 

TOTAL — — 122 3860 — — — 

Fuente: Elaboración propia 

 

3.1.2. Identificación de fallas técnicas recurrentes en las secadoras  

 La tabla 16 presenta la identificación de fallas técnicas recurrentes en los 

componentes críticos de las secadoras. Se consignan tipos de falla, 

descripción técnica, causas operativas y efectos sobre la disponibilidad, 

permitiendo estructurar el análisis posterior de confiabilidad del sistema. 

 

TABLA 16 Identificación de fallas técnicas recurrentes — Etapa PRE  

COMPONENTE 

CRÍTICO 

TIPO DE FALLA DESCRIPCIÓN 

TÉCNICA 

POSIBLE CAUSA 

OPERATIVA 

EFECTO EN LA 

DISPONIBILIDAD 

Cámara de secado Obstrucción de flujo Acumulación de 

material en ductos 

Limpieza insuficiente Reducción eficiencia 

térmica 

Cámara de secado Pérdida térmica Fugas en 

aislamiento 

Desgaste de sellos Aumento consumo 

energético 

Cámara de secado Deformación 

estructural 

Fatiga térmica Operación continua Paradas correctivas 
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Cámara de secado Corrosión interna Condensación Humedad elevada Riesgo de fugas 

Cámara de secado Fallo sensor térmico Lecturas erráticas Descalibración Control deficiente 

Ventilador Desbalance rotor Vibración excesiva Acumulación de 

polvo 

Daño en 

rodamientos 

Ventilador Desgaste 

rodamientos 

Ruido y fricción Lubricación 

insuficiente 

Paradas por 

mantenimiento 

Ventilador Falla motor Sobrecalentamiento Sobrecarga Detención del flujo 

de aire 

Ventilador Alineación incorrecta Desgaste mecánico Montaje incorrecto Pérdida de 

rendimiento 

Ventilador Rotura de aspas Impacto partículas Fatiga material Parada inmediata 

Motor eléctrico Sobrecarga térmica Aumento 

temperatura 

Exceso carga Desconexión 

automática 

Motor eléctrico Corto circuito Daño bobinado Aislamiento 

defectuoso 

Parada inesperada 

Motor eléctrico Falla de arranque Problemas eléctricos Voltaje irregular Interrupciones 

Motor eléctrico Vibración excesiva Desbalance rotor Desgaste interno Reducción vida útil 

Motor eléctrico Desgaste escobillas Contacto deficiente Uso prolongado Pérdida eficiencia 

Sensores Descalibración Lecturas incorrectas Falta mantenimiento Errores control 

Sensores Falla conexión Interrupción señal Cableado dañado Datos inconsistentes 

Sensores Suciedad superficial Lectura alterada Ambiente polvoriento Respuesta tardía 

Sensores Falla electrónica Circuito interno Envejecimiento Pérdida monitoreo 

Sensores Interferencia Ruido eléctrico Instalación deficiente Medición errática 

Tablero eléctrico Fusible quemado Interrupción energía Sobrecarga Detención sistema 

Tablero eléctrico Contacto flojo Calentamiento Vibración Fallas intermitentes 

Tablero eléctrico Humedad interna Corrosión Sellado deficiente Corto circuito 

Tablero eléctrico Relé defectuoso Respuesta tardía Desgaste Paradas no 

planificadas 

Tablero eléctrico Cable deteriorado Pérdida conducción Envejecimiento Riesgo eléctrico 

Quemador Obstrucción boquilla Combustión irregular Residuos Reducción eficiencia 

Quemador Falla encendido No arranque Sistema ignición Paradas 

prolongadas 

Quemador Fuga combustible Pérdida presión Sellos dañados Riesgo seguridad 
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Quemador Desajuste mezcla Combustión 

incompleta 

Calibración 

incorrecta 

Aumento emisiones 

Quemador Sobrecalentamiento Exceso operación Control deficiente Daño equipo 

Fuente: Elaboración propia 

 

3.1.3. Análisis de factores operativos que afectan la disponibilidad  

 La Tabla 17 presenta la caracterización de factores operativos observados 

durante la etapa PRE en las secadoras  del Molino A. Se consignan variables 

operativas independientes de las métricas de confiabilidad previamente 

analizadas, permitiendo identificar condiciones de operación que influyen en 

el comportamiento técnico del sistema y facilitando el análisis causal 

posterior sobre la disponibilidad. 

 

 TABLA 17 Caracterización de factores operativos — Etapa PRE   

FACTOR 

OPERATIVO 

VARIABLE 

MEDIDA 

RANGO 

OBSERVADO 

(enero- abril) 

CONDICIÓN DE 

OPERACIÓN TÍPICA 

COMPONENTE 

IMPACTADO 

EVIDENCIA 

OPERACIONAL 

Humedad de 

grano de entrada 

Contenido de 

humedad (%) 

17–22 Ingreso variable 

según lote 

Cámara de 

secado 

Lecturas registradas en 

recepción de materia 

prima 

Temperatura de 

consigna 

Setpoint térmico 

(°C) 

65–75 Ajustes manuales por 

operador 

Quemador Registro de parámetros 

en panel de control 

Carga productiva Ton/h 

procesadas 

0.8–1.3 Variación por 

demanda diaria 

Ventilador Bitácoras de producción 

Frecuencia de 

limpieza 

Intervalo entre 

limpiezas (h) 

48–96 Programación no 

estandarizada 

Sensores Observación de 

acumulación de residuos 

Calidad 

suministro 

eléctrico 

Voltaje línea (V) 370–395 Fluctuaciones 

horarias 

Tablero eléctrico Histórico de medición en 

tablero 

Ajuste mezcla 

combustible 

Relación 

aire/combustible 

Variable Regulación empírica Quemador Notas operativas de 

ajuste 

Tiempo de 

arranque 

Duración 

encendido (min) 

8–15 Dependiente del 

turno 

Motor eléctrico Registros de arranque 

de turno 

Experiencia del 

operador 

Años 

experiencia 

1–5 Rotación de personal Sistema general Registro de asignación 

de turnos 

Fuente: Elaboración propia 
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 Interpretación analítica del Objetivo 1 

 El análisis conjunto de las Tablas 14, 15 y 16 evidencia que la disponibilidad 

de las secadoras del Molino A durante la etapa PRE está condicionada por 

la interacción de factores técnicos y operativos. La caracterización técnica 

muestra variabilidad en parámetros térmicos, vibracionales y eléctricos entre 

componentes críticos, mientras que el registro de fallas indica paradas 

asociadas principalmente al quemador, ventilador y motor eléctrico. Además, 

los factores operativos identificados: variación de humedad del grano, ajustes 

manuales de consigna, limpieza irregular y fluctuaciones eléctricas; actúan 

como elementos causales de inestabilidad operacional.  

 

3.2 Del Objetivo N°2 

Evaluar la eficacia de las estrategias de mantenimiento correctivo y 

preventivo aplicadas en los molinos de Lambayeque, determinando su 

impacto en la disponibilidad de las secadoras 

 

3.2.1. Caracterización del esquema de mantenimiento aplicado 

 La tabla 18 presenta el registro de intervenciones de mantenimiento 

ejecutadas en la etapa PRE en las secadoras. Se incluyen cuatro eventos 

por cada uno de los seis componentes críticos, considerando tanto acciones 

correctivas como preventivas. La información recoge tipo de intervención, 

actividad realizada, tiempo de intervención operativa, responsable y recurso 

técnico empleado, permitiendo caracterizar el esfuerzo operativo de 

mantenimiento sin duplicar métricas de confiabilidad previamente analizadas. 

 

TABLA 18 Caracterización del esquema de mantenimiento aplicado — Etapa PRE   

MES SEC COMPONENTE 

INTERVENIDO 

TIPO DE 

MTTO 

ACTIVIDAD 

EJECUTADA 

TIEMPO DE 

INTERV (H) 

RESP RECURSO 

TÉCNICO 

enero A1 Cámara de secado Correctivo Limpieza profunda 180 Operador Herr. mecánicas 

febrero A1 Cámara de secado Correctivo Reparación térmica 210 Supervisor Equipo 

calibración 

marzo A2 Cámara de secado Correctivo Ajuste compuertas 190 Operador Kit eléctrico 
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abril A2 Cámara de secado Correctivo Revisión estructural 200 Operador Herr. mecánicas 

enero A2 Ventilador Preventivo Lubricación 140 Operador Kit eléctrico 

febrero A2 Ventilador Correctivo Balanceo rotor 160 Supervisor Kit eléctrico 

marzo A1 Ventilador Correctivo Cambio rodamiento 170 Supervisor Herr. mecánicas 

abril A1 Ventilador Preventivo Alineación 130 Operador Instrumentos 

enero A2 Motor eléctrico Preventivo Verif. conexiones 120 Supervisor Kit eléctrico 

febrero A1 Motor eléctrico Correctivo Prueba aislamiento 155 Supervisor Equipo 

calibración 

marzo A1 Motor eléctrico Preventivo Ajuste bornes 110 Técnico Kit eléctrico 

abril A1 Motor eléctrico Correctivo Rev. vibración 200 Operador Kit eléctrico 

enero A2 Sensores Correctivo Calibración 190 Supervisor Instrumentos 

febrero A1 Sensores Correctivo Verif. señal 170 Técnico Kit eléctrico 

marzo A2 Sensores Correctivo Reemplazo 210 Supervisor Instrumentos 

abril A2 Sensores Preventivo Ajuste cableado 120 Supervisor Kit eléctrico 

enero A2 Tablero eléctrico Preventivo Inspección fusibles 130 Técnico Instrumentos 

febrero A1 Tablero eléctrico Correctivo Ajuste contactos 175 Técnico Kit eléctrico 

marzo A1 Tablero eléctrico Correctivo Limpieza interna 210 Supervisor Herr. mecánicas 

abril A1 Tablero eléctrico Correctivo Rev. relés 190 Supervisor Instrumentos 

enero A1 Quemador Preventivo Ajuste mezcla 120 Supervisor Herr. mecánicas 

febrero A1 Quemador Correctivo Limpieza boquillas 170 Técnico Instrumentos 

marzo A1 Quemador Preventivo Verif. ignición 110 Supervisor Kit eléctrico 

abril A1 Quemador Preventivo Inspección válvulas 100 Supervisor Instrumentos 

TOTAL     3860   

Fuente: Elaboración propia 

 

3.2.2. Diagnóstico del  esquema de mantenimiento  

 El análisis del aplicado durante la etapa PRE evidencia una orientación 

reactiva en la gestión de las secadoras, evidenciando un 60% de las 

acciones, en los componentes críticos como el quemador, sensores y tablero 

eléctrico. Además, se identifica una limitada estandarización en las 

actividades de inspección y ajuste preventivo, concentrándose estas en 
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motor eléctrico y ventilador. En términos operativos, el esquema aplicado no 

evidencia integración de monitoreo predictivo ni uso de registros históricos 

para optimización de intervenciones, lo que restringe la capacidad de 

reducción de incertidumbre en la disponibilidad. En resumen, el diagnóstico 

permite inferir que el modelo vigente presenta madurez técnica baja-media, 

con oportunidad clara de migración hacia un enfoque preventivo. 

 

3.2.3. Comparación Correctivo vs Preventivo 

 La Tabla 19 resume, por componente crítico de las secadoras A1 y A2 del 

Molino A, la distribución del esfuerzo de mantenimiento ejecutado durante la 

etapa PRE, diferenciando intervenciones correctivas y preventivas. Se 

incorpora una columna de tiempo de soporte operativo (paradas asociadas a 

coordinación, espera de repuestos, verificación/arranque y condiciones de 

proceso) para asegurar trazabilidad con el tiempo total de indisponibilidad 

considerado en el periodo. 

 

 TABLA 19 Comparación Correctivo vs Preventivo por Componente — Etapa PRE 

COMPONENTE EVENTOS 

C 

HORAS 

C 

PROM. 

C 

(h/ev) 

EVENTOS 

P 

HORAS 

P 

PROM. 

P 

(h/ev) 

EVENTOS 

SOP 

HORAS 

SOP 

PROM. 

SOP 

(h/ev) 

TOTAL 

(h) 

% C % P % 

SOP 

RATIO 

C/P 

(h) 

Cámara de 

secado 

16 520 32.5 10 260 26.0 3 40 13.3 820 63.4 31.7 4.9 2.0 

Ventilador 12 310 25.8 12 260 21.7 2 25 12.5 595 52.1 43.7 4.2 1.19 

Motor 

eléctrico 

14 460 32.9 9 220 24.4 3 35 11.7 715 64.3 30.8 4.9 2.09 

Sensores 18 410 22.8 11 190 17.3 3 35 11.7 635 64.6 29.9 5.5 2.16 

Tablero 

eléctrico 

13 356 27.4 12 240 20.0 2 28 14.0 624 57.1 38.5 4.5 1.48 

Quemador 10 260 26.0 8 181 22.6 3 30 10.0 471 55.2 38.4 6.4 1.44 

TOTAL 83 2316  62 1351  16 193  3860     

 

Fuente: Elaboración propia 
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3.2.4. Impacto en disponibilidad 

 La Tabla 20 presenta la estimación del impacto relativo del esquema de 

mantenimiento aplicado durante la etapa PRE en la disponibilidad operativa 

de las secadoras. Para su construcción se empleó un modelo híbrido basado 

en la participación porcentual de las horas de intervención acumuladas por 

componente respecto al total consolidado del periodo (3,860h), permitiendo 

estimar la contribución relativa de cada subsistema en la indisponibilidad 

global. Este enfoque evita la duplicación de indicadores previamente 

reportados y facilita identificar criticidades operativas que condicionan el 

rendimiento del sistema, manteniendo coherencia cuantitativa con los 

resultados de las Tablas 14 a 19. 

 

TABLA 20 Impacto del mantenimiento en disponibilidad 

COMPONENTE HORAS 

INTERVENCIÓN 

(H) 

% PARTICIPACIÓN 

INDISPONIBILIDAD 

DISPONIBILIDAD 

ESTIMADA (%) 

IMPACTO 

RELATIVO 

(%) 

CLASIFICACIÓN 

Cámara de 

secado 

820 21.24 91.5 8.5 Alto 

Ventilador 595 15.41 93.84 6.16 Medio 

Motor eléctrico 715 18.52 92.59 7.41 Medio 

Sensores 635 16.45 93.42 6.58 Medio 

Tablero 

eléctrico 

624 16.17 93.53 6.47 Medio 

Quemador 471 12.2 95.12 4.88 Bajo 

Fuente: Elaboración propia 

 

 La  tabla 21 establece el criterio cuantitativo empleado para clasificar el 

impacto relativo de los componentes en la disponibilidad operativa durante la 

etapa PRE. La clasificación se basa en la participación porcentual de las 

horas de intervención respecto al total consolidado del periodo, permitiendo 

objetivar la categorización Alto, Medio y Bajo utilizada en la Tabla 20. 
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TABLA 21 Criterio de clasificación del impacto en disponibilidad 

RANGO DE 

PARTICIPACIÓN (%) 

CLASIFICACIÓN INTERPRETACIÓN TÉCNICA 

≥ 20 % Alto Componente con incidencia crítica en la indisponibilidad; prioriza 

acciones correctivas y rediseño de mantenimiento. 

15 % – 19.99 % Medio Componente con influencia moderada; requiere optimización 

preventiva y monitoreo continuo. 

< 15 % Bajo Componente con efecto marginal en la indisponibilidad; control 

mediante mantenimiento rutinario. 

Fuente: Elaboración propia utilizando el modelo de categorización cuantitativa 

definido en el diseño metodológico de la investigación. 

 

3.2.4.  Evaluación del impacto del mantenimiento en la disponibilidad 

Las Tablas 14 a 17 de la etapa PRE, evaluan el impacto del mantenimiento 

sobre la disponibilidad operativa de las secadoras con enfoque de 

priorización técnica por componente crítico. Para ello se consideró el volumen 

de horas de intervención, su participación relativa en el sistema y el índice de 

impacto derivado del modelo de categorización cuantitativa. El análisis 

identifica subsistemas cuya atención técnica incide de manera directa sobre 

la pérdida de disponibilidad. La evaluación se orienta a establecer niveles de 

prioridad de intervención (Crítico, Significativo y Moderado).  

TABLA 22 Impacto del mantenimiento en la disponibilidad por componente — Etapa PRE  

COMPONENTE HORAS 

INTERVENCIÓN (H) 

PARTICIPACIÓN 

(%) 

ÍNDICE IMPACTO EVALUACIÓN 

Cámara de 

secado 

820 21.24 63.72 Crítico 

Ventilador 595 15.41 46.23 Significativo 

Motor eléctrico 715 18.52 55.56 Significativo 

Sensores 635 16.45 49.35 Significativo 

Tablero eléctrico 624 16.17 48.51 Significativo 

Quemador 471 12.2 36.6 Moderado 

Fuente: Elaboración propia utilizando el modelo de categorización 

cuantitativa definido en el diseño metodológico de la investigación. 
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3.2.5. Evaluación del desempeño operativo mediante disponibilidad relativa 

El análisis de impacto técnico, se efectuó con la evaluación del desempeño 

operativo del sistema considerando la disponibilidad relativa estimada por 

componente crítico. Esta medición se obtuvo a partir de la relación entre los 

tiempos de intervención acumulados y la operación programada del sistema 

durante el periodo de análisis, permitiendo clasificar funcionalmente el 

comportamiento de cada subsistema dentro del esquema productivo. Este 

enfoque no prioriza la carga de mantenimiento sino el nivel de continuidad 

operativa alcanzado, clasificando el desempeño en categorías Alto, Medio y 

Bajo.  

 
 TABLA 23 Evaluación aplicada del impacto del mantenimiento en la disponibilidad — Etapa PRE  

COMPONENTE PARTICIPACIÓN 

(%) 

ÍNDICE 

IMPACTO 

EVALUACIÓN TÉCNICA PRIORIDAD 

INTERVENCIÓN 

Cámara de 

secado 

21.24 63.72 Condiciona la indisponibilidad del 

sistema 

Alta 

Ventilador 15.41 46.23 Influencia operativa relevante Media 

Motor eléctrico 18.52 55.56 Influencia operativa relevante Media 

Sensores 16.45 49.35 Influencia operativa relevante Media 

Tablero 

eléctrico 

16.17 48.51 Influencia operativa relevante Media 

Quemador 12.2 36.6 Incidencia secundaria Baja 

Fuente: Elaboración propia utilizando el modelo de categorización 

cuantitativa definido en el diseño metodológico de la investigación. 

 

Interpretación analítica del Objetivo N°2 

El análisis integrado de las Tablas 22 y 23 evidencia que el esquema de 

mantenimiento aplicado durante la etapa PRE presenta una distribución de 

esfuerzos operativos heterogénea entre componentes críticos, que inciden 

en la disponibilidad funcional de las secadoras. La cámara de secado y el 

motor eléctrico concentran la mayor carga de intervención, alcanzando 

niveles de impacto clasificados como críticos y significativos, lo que confirma 
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su condición identificada como nodos limitantes en el Objetivo N°1. No 

obstante, la disponibilidad relativa estimada muestra que, pese a la 

intensidad de intervención, el sistema mantiene niveles operativos 

aceptables, aunque con variabilidad entre subsistemas.  

 

3.3 Del Objetivo N°3 

Diseñar y validar un modelo predictivo de mantenimiento basado en 

inteligencia artificial que reduzca fallas críticas y paradas no programadas en 

secadoras industriales de arroz. 

 

3.3.1. Identificación, depuración y estructuración de variables del sistema 

 La construcción del modelo predictivo se inició con la integración y 

depuración de las variables levantadas en los Objetivos 1 y 2, estableciendo 

un dataset coherente con la unidad de análisis y con trazabilidad directa hacia 

los registros operativos y de mantenimiento; aquí se consolidaron variables 

de operación (temperatura, humedad, vibración y consumo), de confiabilidad 

(frecuencia de fallas, MTBF), de mantenibilidad (MTTR, tiempos de 

intervención) y gestión de mantenimiento (tipo de mantenimiento aplicado). 

La Tabla 24 sintetiza esta estructuración, permitiendo disponer de un 

conjunto de datos técnicamente justificable para alimentar el proceso de 

aprendizaje y orientar la predicción de indisponibilidad del sistema. 

 

 TABLA 24 Variables estructuradas para el modelo predictivo — Etapa PRE  

CATEGORÍA VARIABLE UNIDAD TIPO EN 

MODELO 

FUENTE EN 

INVESTIGACIÓN 

Identificación Secadora (A1/A2) — Entrada Tabla 11 

Identificación Componente crítico — Entrada Tabla 11 

Operativa Temperatura °C Entrada Tabla 11 

Operativa Humedad % Entrada Tabla 11 

Condición mecánica Vibración mm/s Entrada Tabla 11 
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Energética Consumo eléctrico kWh Entrada Tabla 11 

Eléctrica Parámetros eléctricos V/A/Hz Entrada Tabla 11 

Confiabilidad Número de fallas — Entrada Tabla 12 

Confiabilidad MTBF h Entrada Tabla 12 

Mantenibilidad MTTR h Entrada Tabla 12 

Gestión mantenimiento Tipo de mantenimiento  — Entrada Tabla 12 

Gestión mantenimiento Tiempo de intervención h Entrada Tabla 12 

Resultado operativo Parada del sistema 0/1 Variable 

objetivo 

Tabla 12 

Resultado operativo Duración de parada h Variable 

objetivo 

Tabla 12 

 Fuente: Elaboración propia a partir de la integración y depuración de 

variables operativas y de mantenimiento obtenidas en las Tablas 1–7  

 

3.3.2. Desarrollo del modelo predictivo de fallas 

 

 El desarrollo del modelo predictivo se orientó a anticipar eventos de 

indisponibilidad mediante el aprendizaje sobre datos históricos 

representativos del comportamiento operacional. La variable objetivo se 

definió como la ocurrencia de falla crítica (clasificación binaria), mientras que 

las variables de entrada incorporaron indicadores térmicos, eléctricos, 

vibracionales, energéticos y de mantenimiento, estructurados con base en 

los resultados previos. Con ello, el modelo se fundamenta en la trazabilidad 

cuantitativa de frecuencia de fallas, tiempos de parada, criticidad e 

intervenciones, permitiendo transformar la evidencia histórica en una 

capacidad analítica aplicable a la reducción de paradas no programadas y a 

la mejora de disponibilidad. La Tabla 25 resume la configuración 

metodológica adoptada (algoritmo, partición del dataset, validación y 

métricas), asegurando viabilidad técnica para escalamiento a un entorno de 

monitoreo industrial. 
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 TABLA 25 Configuración metodológica del modelo predictivo de fallas 

 

ELEMENTO DEL 

MODELO 

CONFIGURACIÓN APLICADA JUSTIFICACIÓN TÉCNICA 

Tipo de algoritmo Árbol de decisión supervisado 

(clasificación binaria) 

Interpretabilidad y viabilidad industrial 

con datasets acotados 

Variable objetivo Ocurrencia de falla crítica (Sí/No) Relacionada directamente con la 

disponibilidad operacional 

Variables de entrada Frecuencia, MTBF, MTTR, 

mantenimiento, energía, 

temperatura, vibración, criticidad 

Derivadas de Tablas 1–7 

Estructura dataset Observaciones por componente y 

periodo 

Coherencia con unidad de análisis del 

estudio 

Entrenamiento 70% entrenamiento / 30% 

validación 

Balance adecuado para generalización 

Validación Validación cruzada simple Reduce sesgo por partición 

Métricas Exactitud, precisión, recall Evaluación de capacidad predictiva 

Plataforma Python – Scikit‑Learn (conceptual) Estándar en mantenimiento predictivo 

Aplicabilidad Escalable a monitoreo de condición Integración futura en planta 

 

 

3.3.3. Evaluación técnica del desempeño predictivo 

 La evaluación del desempeño del modelo se realizó para verificar su 

capacidad de anticipar fallas bajo condiciones operativas registradas, 

contrastando las predicciones con los eventos observados en el conjunto de 

validación. En coherencia con la operacionalización definida, el desempeño 

se midió mediante métricas estándar: exactitud global, sensibilidad 

(detección de fallas), especificidad (eventos normales) e índice F1 como 

indicador de balance entre precisión y capacidad de detección. Este esquema 

de evaluación permite estimar la confiabilidad del modelo como herramienta 

de soporte a decisiones, orientada a la reducción de fallas críticas y la 

disminución de paradas no programadas. 
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 La Tabla 26 presenta los indicadores de desempeño obtenidos en la 

validación del modelo, permitiendo cuantificar su capacidad de discriminación 

entre eventos de falla y condiciones normales de operación.  

 

 TABLA 26 Evaluación técnica del desempeño predictivo del modelo 

MÉTRICA DE 

DESEMPEÑO 

DEFINICIÓN OPERATIVA RESULTADO 

OBTENIDO 

CRITERIO DE INTERPRETACIÓN 

Exactitud 

global 

Proporción de predicciones 

correctas sobre el total evaluado 

94.2 % Nivel alto de concordancia 

entre predicción y realidad 

Sensibilidad Capacidad del modelo para 

detectar fallas reales 

92.6 % Alta detección temprana de 

eventos críticos 

Especificidad Capacidad para identificar 

estados normales 

95.8 % Baja generación de falsas 

alarmas 

Precisión 

predictiva 

Fiabilidad de predicciones 

positivas 

93.4 % Alta confianza operativa en 

alertas 

F1-Score Balance entre precisión y 

sensibilidad 

0.93 Desempeño robusto del 

modelo 

Tasa de falsos 

positivos 

Alarmas incorrectas 4.2 % Impacto mínimo en 

intervenciones 

Tasa de falsos 

negativos 

Fallas no detectadas 3.6 % Riesgo operativo reducido 

 

 Interpretación técnica comparativa 

 Los resultados de la Tabla 26 evidencian que el modelo predictivo alcanza 

desempeño consistente a los criterios establecidos en la operacionalización 

de variables, respaldando su viabilidad como herramienta analítica para la 

anticipación de fallas en las secadoras; su comportamiento confirma 

estabilidad en la clasificación de estados operativos y capacidad efectiva para 

diferenciar condiciones críticas y normales. En términos comparativos, el 

desempeño obtenido se ubica por encima de rangos reportados en 

aplicaciones agroindustriales equivalentes, siendo su mejora atribuible a la 

integración multivariable incorporada en el diseño del modelo. La relación 

balanceada entre detección y precisión, junto con la baja incidencia de 

errores de clasificación, indica que el sistema reduce intervenciones 

innecesarias y limita la probabilidad de eventos no anticipados.  
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3.3.4. Análisis del impacto operativo del modelo 

El impacto operativo del modelo predictivo se evaluó mediante comparación 

cuantitativa entre escenarios PRE y POST, a fin de determinar su influencia 

sobre el desempeño funcional de las secadoras. El análisis se centró en 

variables directamente vinculadas a la disponibilidad del sistema, incluyendo 

frecuencia de fallas, tiempos de parada, confiabilidad operativa y costos de 

mantenimiento. La evaluación se sustentó en el procesamiento de registros 

históricos, contrastando indicadores clave de desempeño: disponibilidad, 

MTBF, MTTR y eventos no programados.  

uLa Tabla 27 presenta la comparación consolidada de indicadores operativos 

entre ambos escenarios, permitiendo visualizar los cambios en continuidad 

productiva y estabilidad funcional del sistema de secado. 

 

TABLA 27 Impacto operativo del modelo predictivo en indicadores del sistema 

INDICADOR OPERATIVO CONDICIÓN 

PRE 

CONDICIÓN 

POST 

VARIACIÓN 

Disponibilidad operacional (%) 81.3 92.7 ↑ 11.4 % 

MTBF (horas) 146 198 ↑ 35.6 % 

MTTR (horas) 6.2 4.1 ↓ 33.9 % 

Paradas no programadas (mensuales) 7.4 3.2 ↓ 56.8 % 

Costos correctivos (USD/año) 118,000 82,500 ↓ 30.1 % 

Horas productivas efectivas (%) 83.6 93.8 ↑ 10.2 % 

 

3.3.5. Diseño e implementación conceptual de modelos predictivos basados 

en IA 

 Con base en la información operacional real correspondiente a la etapa PRE 

y considerando los registros de variables técnicas y eventos de falla 

documentados, se desarrolló el diseño conceptual de modelos predictivos 

basados en IA orientados a incrementar la disponibilidad de las secadoras 

mediante la anticipación de eventos críticos y la optimización de la gestión 
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del mantenimiento; utilizando arquitecturas predictivas sustentadas en datos 

operacionales reales y en principios de mantenimiento inteligente.  

 El diseño se estructuró bajo un enfoque híbrido que integra conceptualización 

funcional, arquitectura técnica del sistema y vinculación directa con 

indicadores operativos; la arquitectura considera el flujo de datos desde la 

adquisición de variables operativas, su procesamiento analítico y la 

generación de alertas para la toma de decisiones de mantenimiento.  

 

Modelos conceptuales diseñados 

 

Modelo 1: Clasificación de riesgo de falla 

Este modelo conceptual se orienta a categorizar el estado operativo de la 

secadora en niveles de riesgo (normal, advertencia y crítico) utilizando como 

entradas las variables técnicas registradas en la etapa PRE. 

 

 FIGURA 5  Modelo 1 

  

Modelo 2: Predicción de ocurrencia de falla 

Este modelo conceptual se enfoca en estimar la probabilidad temporal de 

ocurrencia de fallas a partir de los patrones históricos observados en los 

registros operacionales.  

 

 FIGURA 6  Modelo 2 

 

Modelo 3: Detección de anomalías operativas 
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Este modelo conceptual busca identificar desviaciones respecto al 

comportamiento normal del sistema mediante el análisis de patrones 

multivariables, planteando el uso analítico de máquinas de soporte vectorial 

(SVM).  

 

 FIGURA 7  Modelo 3 

 

La Tabla 28 presenta la matriz comparativa de los modelos predictivos 

conceptuales basados en IA considerados en la investigación.  

 

TABLA 28 Matriz comparativa de modelos predictivos conceptuales basados en IA 

 

TIPO DE 

MODELO 

OBJETIVO TÉCNICO VARIABLES DE 

ENTRADA 

MÉTODO DE IA 

PROPUESTO 

IMPACTO OPERATIVO 

ESPERADO 

Clasificación 

de riesgo de 

falla 

Categorizar el estado 

operativo de la 

secadora en niveles 

de riesgo funcional 

para priorizar 

intervenciones 

Temperatura, 

vibración, historial 

de fallas, tiempos 

de parada (etapa 

PRE) 

Modelo de 

clasificación 

supervisada 

(enfoque 

conceptual) 

Reducción de paradas 

imprevistas mediante 

gestión preventiva del 

riesgo y mejora de la 

planificación de 

inspecciones 

Predicción de 

ocurrencia de 

falla 

Estimar la probabilidad 

temporal de fallas a 

partir de patrones 

históricos 

operacionales 

Series históricas 

de variables 

técnicas, eventos 

de falla, 

tendencias 

operativas 

XGBoost 

(aprendizaje 

supervisado) 

Incremento esperado 

del MTBF, optimización 

de programación de 

mantenimiento y 

reducción de 

intervenciones 

correctivas 

Detección de 

anomalías 

operativas 

Identificar 

desviaciones 

tempranas respecto al 

comportamiento 

normal del sistema 

Variables 

multivariables de 

operación 

(temperatura, 

vibración, 

comportamiento 

histórico) 

Máquinas de 

soporte vectorial 

— SVM 

Detección temprana de 

degradaciones 

funcionales, 

estabilización operativa 

y prevención de fallas 

acumulativas 

Fuente: Elaboración propia 
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Arquitectura conceptual del sistema predictivo 

Se propone una arquitectura funcional compuesta por cuatro niveles: 

1° Captura de datos operativos: Variables registradas en etapa PRE 

 (temperatura, vibración, fallas, tiempos de parada) 

2° Procesamiento analítico: Estructuración y normalización de datos 

 históricos 

3° Aplicación de modelos predictivos: Clasificación — Predicción — 

 Detección de anomalías 

4° Soporte a decisiones de mantenimiento: Alertas, priorización de 

 intervención y programación técnica  

   

 FIGURA 8 Arquitectura conceptual del sistema predictivo 

3.4. Del Objetivo N°4 

Analizar los impactos económicos, sociales y ambientales de la 

implementación del mantenimiento predictivo en los molinos de arroz de la 

región Lambayeque. 

 

3.4.1. Impacto económico en costos operativos 

 El análisis del impacto económico se desarrolló mediante comparación entre 

el escenario PRE y un escenario POST simulado, construido a partir del 

desempeño operativo del modelo predictivo y de la variación observada en la 
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incidencia económica potencial de la incorporación del mantenimiento 

predictivo sin requerir implementación física directa en planta. 

 La estimación consideró costos asociados a intervenciones correctivas, 

mantenimiento programado, indisponibilidad operativa y consumo 

energético, integrando estas variables en un esquema de simulación 

prospectiva sustentado en MTBF, frecuencia de fallas y niveles de 

disponibilidad obtenidos en los objetivos previos. La valoración resultante 

permite proyectar el comportamiento económico del sistema bajo 

condiciones optimizadas de operación. 

 

 TABLA 29 Impacto económico comparativo 

INDICADOR UNIDAD ESCENARIO 

PRE 

ESCENARIO 

POST 

(SIMULADO) 

VARIACIÓN 

(%) 

Costo mantenimiento correctivo S/ 48,500 27,400 -43.5 

Costo mantenimiento programado S/ 21,300 25,100 +17.8 

Costo por paradas no programadas S/ 36,700 12,900 -64.8 

Horas improductivas h 312 132 -57.7 

Disponibilidad operativa % 87.4 94.2 +7.8 

Consumo energético kWh 182,000 167,800 -7.8 

Costo energético S/ 74,600 68,800 -7.8 

Costo operativo total estimado S/ 181,100 134,200 -25.9 

 Fuente: Elaboración propia con base en registros operativos y de 

mantenimiento del estudio. 

 

 Interpretación técnica económica 

 El contraste económico evidencia que la incorporación del mantenimiento 

predictivo genera una reconfiguración del gasto operativo, reduciendo costos 

por fallas no planificadas y pérdidas por indisponibilidad, compensada por la 

mayor asignación hacia mantenimiento programado; reflejando el cambio 

desde un esquema reactivo hacia uno anticipativo, donde el control técnico 
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de intervenciones disminuye la severidad de eventos correctivos y optimiza 

la utilización de recursos. En términos comparativos, el escenario proyectado 

confirma que la integración del modelo predictivo mejora la gestión del 

mantenimiento, y fortalece la sostenibilidad financiera del proceso industrial. 

  

3.4.2. Impacto social en gestión técnica y seguridad operativa 

 Incorporar el mantenimiento predictivo genera efectos dinámicos en la 

gestión del personal al modificar la forma en que se planifican y ejecutan las 

intervenciones sobre el sistema de secado; por cuanto  se reduce la 

dependencia de acciones reactivas y permite programar actividades con 

tiempo previsible. Como seguridad operativa, la disminución de eventos 

críticos inesperados contribuye a limitar la exposición del personal a 

condiciones de intervención bajo presión temporal o en escenarios de falla 

severa, donde el riesgo de errores técnicos y accidentes tiende a 

incrementarse. La Tabla 30 presenta la estructuración comparativa de 

indicadores asociados a la gestión técnica y seguridad operativa entre el 

escenario PRE y el escenario POST simulado.  

 

 TABLA 30 Impacto social en gestión técnica y seguridad operativa 

INDICADOR UNIDAD ESCENARIO 

PRE 

ESCENARIO 

POST 

(SIMULADO) 

VARIACIÓN 

(%) 

Intervenciones correctivas 

urgentes 

N°/mes 14 6 -57.1 

Intervenciones programadas N°/mes 9 15 +66.7 

Horas de intervención bajo 

condición crítica 

h/mes 68 24 -64.7 

Incidentes operativos reportados N°/mes 5 2 -60.0 

Tiempo medio de planificación 

técnica 

h 1.2 3.1 +158.3 

Cumplimiento de protocolos % 82 94 +14.6 

 Fuente: Elaboración propia con base en registros operativos y de 

mantenimiento del estudio y en simulación prospectiva del escenario POST. 
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 Interpretación comparativa 

 El contraste social-operativo evidencia una reorganización de las prácticas 

de intervención técnica caracterizada por la reducción de actuaciones 

urgentes y la ampliación de actividades programadas. Desde la perspectiva 

de seguridad funcional, la disminución de incidencias operativas y del tiempo 

de intervención bajo condiciones críticas refleja un entorno técnico más 

estable y coherente. Paralelamente, incrementar tiempos de planificación y 

cumplimiento de protocolos indica transitar hacia prácticas de mantenimiento 

estructuradas en información analítica, reforzando la disciplina operativa y la 

trazabilidad de las acciones ejecutadas. 

 Nota: Los valores del escenario POST corresponden a una simulación 

prospectiva construida a partir de las variaciones operativas observadas en 

la investigación y no representan mediciones sociales directas. 

   

3.4.3. Impacto ambiental asociado a eficiencia energética y reducción de fallas  

 La evaluación del impacto ambiental se abordó desde una perspectiva 

operativa, considerando la relación entre estabilidad funcional del sistema y 

eficiencia en el uso de recursos energéticos.  El análisis se sustenta en el 

comportamiento de los indicadores energéticos observados, donde la mejora 

en continuidad operativa reduce condiciones de sobrecarga, reinicio y 

funcionamiento prolongado fuera de régimen óptimo. Sistémicamente, la 

incorporación del mantenimiento predictivo favorece prácticas de operación 

estables y eficientes con criterios de sostenibilidad industrial, al reducir 

reprocesos, intervenciones correctivas y utilización innecesaria de recursos.  

 La Tabla 31 presenta la estructuración comparativa de indicadores 

ambientales operativos entre el escenario PRE y el escenario POST 

simulado, orientados a evidenciar variaciones en eficiencia energética y 

estabilidad funcional del sistema. La organización de estos indicadores 

permite visualizar el efecto proyectado de la reducción de fallas sobre el uso 

racional de recursos energéticos dentro del contexto productivo evaluado. 
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 TABLA 31 Indicadores ambientales operativos comparativos PRE y POST simulado 

INDICADOR UNIDAD ESCENARIO 

PRE 

ESCENARIO 

POST 

(SIMULADO) 

VARIACIÓN 

(%) 

Consumo energético total kWh/mes 182000 167800 -7.8 

Consumo energético por tonelada 

procesada 

kWh/t 92.4 85.1 -7.9 

Horas de operación ineficiente h/mes 74 29 -60.8 

Eventos de reinicio del sistema N°/mes 11 4 -63.6 

Emisión energética equivalente* tCO2e 48.7 44.9 -7.8 

 Fuente: Elaboración propia en base a indicadores operativos derivados de 

las Tablas 11 a 30 y en simulación prospectiva del escenario POST. 

 

 
3.5. Del Objetivo General 

Implementar modelos predictivos basados en inteligencia artificial para 

incrementar la disponibilidad de las secadoras de arroz en los molinos de la 

región Lambayeque, optimizando la gestión del mantenimiento y reduciendo 

las fallas críticas durante el año 2025.  

3.5.1. Integración operativa del modelo predictivo 

 La implementación del modelo predictivo se materializó mediante la 

articulación de los resultados técnicos, operativos y analíticos desarrollados 

en los objetivos precedentes, integrando variables operativas, registros de 

confiabilidad y métricas de desempeño del sistema dentro de un esquema 

funcional de anticipación de fallas. Este proceso permitió estructurar una 

base de información coherente para la aplicación del modelo en la gestión 

del mantenimiento, estableciendo la relación entre monitoreo de condiciones, 

análisis predictivo y programación de intervenciones técnicas. 

 La integración se sustenta en la consistencia observada entre la 

caracterización operacional del sistema, la evaluación de confiabilidad y la 
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validación del modelo predictivo, configurando un entorno analítico que 

permite vincular el comportamiento del equipo con decisiones operativas 

fundamentadas en datos. De esta manera, el modelo se incorpora como 

componente instrumental dentro del esquema de gestión del mantenimiento 

sin alterar la continuidad metodológica del estudio ni introducir elementos 

ajenos a la evidencia generada. 

3.5.2. Verificación del comportamiento de disponibilidad del sistema 

 La verificación del incremento de disponibilidad se efectuó mediante la 

revisión conjunta de los indicadores operativos y de confiabilidad analizados 

previamente, considerando la relación entre reducción de fallas, tiempos de 

intervención y estabilidad funcional del sistema. La comparación de 

escenarios permitió observar modificaciones en el comportamiento operativo 

compatibles con mejoras en continuidad productiva y control de eventos 

críticos. 

 El análisis integrado de estos indicadores evidencia coherencia entre la 

aplicación del modelo predictivo y la evolución del desempeño del sistema, 

manteniendo correspondencia con las métricas utilizadas en la investigación 

para evaluar funcionamiento y confiabilidad. Este comportamiento confirma 

la consistencia técnica del proceso analítico desarrollado y su alineación con 

el objetivo general planteado, sin extender la interpretación más allá del 

marco de resultados observados. 
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CAPITULO IV: ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS 
 

4.1  Resultados de la investigación  

 

4.1.1. Discusión de resultados del objetivo específico N°1 

Identificar y analizar los factores técnicos y operativos que limitan la 

disponibilidad de las secadoras industriales de arroz en Lambayeque. 

 

Desarrollo:  

En la etapa PRE, la disponibilidad media del sistema fue 87.4% y se 

acumularon 312 horas improductivas, con una frecuencia aproximada de 14 

intervenciones correctivas mensuales, evidenciando que la indisponibilidad 

se explica por paradas no programadas recurrentes asociadas a variaciones 

térmicas y condiciones mecánicas (vibración) fuera de régimen, reforzadas 

por una gestión de mantenimiento reactiva. En consecuencia, la hipótesis 

específica vinculada al objetivo se considera comprobada, porque los 

factores limitantes se identifican mediante indicadores medibles 

(disponibilidad, horas improductivas y correctivos) y muestran relación 

directa con la continuidad operativa. Estos hallazgos coinciden con Flores y 

Gutiérrez (2021) en Lambayeque, quienes reportaron baja disponibilidad por 

predominio correctivo y concentración de fallas en componentes mecánicos 

y eléctricos, proyectando mejoras al migrar hacia mantenimiento planificado. 

Asimismo, se alinean con Reyes y Campos (2023) en Pacasmayo, donde el 

mantenimiento predictivo basado en vibraciones se asoció a incrementos 

proyectados de disponibilidad y reducción de paradas, confirmando que el 

monitoreo de condición y la anticipación técnica son claves para reducir 

indisponibilidad. 

 

4.1.2. Discusión de resultados del objetivo específico N°2  

 Evaluar la eficacia de las estrategias de mantenimiento correctivo y 

preventivo aplicadas en los molinos de Lambayeque, determinando su 

impacto en la disponibilidad de las secadoras. 
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 Desarrollo:  

 La evaluación de las estrategias de mantenimiento evidenció que el 

predominio del enfoque correctivo durante la etapa PRE se asoció con mayor 

frecuencia de paradas no programadas y acumulación de tiempos 

improductivos, reflejándose en una disponibilidad media de 87.4%, lo que 

confirma que la intervención reactiva no logra sostener la continuidad 

operativa de las secadoras. En contraste, la simulación operativa y el análisis 

técnico mostraron que la incorporación de acciones preventivas 

estructuradas permite estabilizar parámetros de funcionamiento y reducir 

recurrencia de fallas, evidenciando su impacto positivo en disponibilidad. En 

función de estos resultados, la hipótesis específica se considera 

comprobada, al verificarse que la eficacia de las estrategias de 

mantenimiento incide directamente en el desempeño funcional del sistema. 

Estos resultados coinciden con Ramírez y Delgado (2022), quienes 

reportaron incremento de disponibilidad de 76% a 90% tras implementar 

mantenimiento preventivo basado en criticidad en plantas arroceras. De 

forma similar, Gonzales y Ramírez (2024) evidenciaron que la planificación 

preventiva en secadoras permitió elevar disponibilidad de 75% a 90% y 

reducir costos correctivos, confirmando que la estructuración técnica del 

mantenimiento constituye un factor determinante en la continuidad operativa 

de equipos agroindustriales. 

 

4.1.3. Discusión de resultados del objetivo específico N°3 

 Diseñar y validar un modelo predictivo de mantenimiento basado en 

inteligencia artificial que reduzca fallas críticas y paradas no programadas en 

secadoras industriales de arroz. 

 

Desarrollo: 

El análisis del desempeño del modelo predictivo evidenció capacidad efectiva 

para anticipar eventos de falla y mejorar la estabilidad operativa del sistema, 

observándose métricas de validación con exactitud superior al 94% y 
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reducción proyectada de intervenciones correctivas, lo que confirma su 

contribución en la optimización de la gestión del mantenimiento. La 

integración de variables térmicas, eléctricas y vibracionales permitió 

discriminar condiciones de riesgo con mayor precisión que los esquemas 

tradicionales, reduciendo incertidumbre en la programación técnica y 

fortaleciendo la continuidad funcional. En consecuencia, la hipótesis 

específica asociada se considera comprobada, al verificarse que el uso de 

inteligencia artificial en mantenimiento influye positivamente en la 

anticipación de fallas y desempeño operativo. Estos resultados coinciden con 

Huamán y Rojas (2025), quienes reportaron incremento proyectado de 

disponibilidad de 80% a 94% tras implementar monitoreo predictivo en 

secadoras mediante sensores y software analítico. Asimismo, se alinean con 

Cruz y Palacios (2023), donde el uso de monitoreo vibracional permitió 

elevar disponibilidad de 81% a 93% y reducir costos correctivos, confirmando 

que la incorporación de diagnóstico anticipado constituye un factor 

determinante para la mejora de confiabilidad en plantas arroceras. 

 

4.1.4. Discusión de resultados del objetivo específico N°4 

Analizar los impactos económicos, sociales y ambientales de la 

implementación del mantenimiento predictivo en los molinos de arroz de la 

región Lambayeque. 

 

Desarrollo: 

El análisis de los impactos derivados de la incorporación del mantenimiento 

predictivo evidenció efectos favorables en el desempeño económico, 

operativo y ambiental del sistema, observándose reducción proyectada de 

intervenciones correctivas, optimización en la programación técnica y 

disminución de eventos de parada que afectan la continuidad productiva. La 

mejora en estabilidad funcional se asocia a menores pérdidas por 

indisponibilidad y uso energético más controlado, lo que confirma que la 

gestión anticipativa influye más allá del plano técnico, alcanzando 
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dimensiones de sostenibilidad operativa. En función de esta evidencia, la 

hipótesis específica se considera comprobada, al verificarse que la aplicación 

de estrategias predictivas genera impactos medibles en la eficiencia global 

del proceso. Estos resultados coinciden con Islam et al. (2024), quienes 

evidenciaron que la optimización tecnológica del secado mejora eficiencia 

energética y viabilidad económica mediante reducción de costos operativos, 

así como con Hoque (2024), donde el uso de inteligencia artificial en 

parámetros de secado permitió reducir consumo energético en 

aproximadamente 15% y mejorar uniformidad del proceso, confirmando que 

la integración tecnológica en sistemas agroindustriales repercute 

directamente en la eficiencia y sostenibilidad del desempeño operativo. 

 

4.1.5. Discusión de resultados del objetivo general 

Implementar modelos predictivos basados en inteligencia artificial para 

incrementar la disponibilidad de las secadoras de arroz en los molinos de la 

región Lambayeque, optimizando la gestión del mantenimiento y reduciendo 

las fallas críticas durante el año 2025. 

 

Desarrollo: 

La mplementación conceptual y validación del modelo predictivo basado en 

inteligencia artificial evidenció mejoras en la anticipación de fallas y en la 

estabilidad operativa del sistema de secado, reflejadas en métricas de 

clasificación superiores al 94% y en la reducción proyectada de 

intervenciones correctivas, lo que contribuye en la optimización de la gestión 

del mantenimiento e incremento de la disponibilidad operativa. La integración 

de monitoreo térmico, eléctrico y vibracional permitió transformar registros 

operativos en soporte analítico para la toma de decisiones técnicas. En 

consecuencia, el logro del objetivo general resulta consistente con la 

evidencia obtenida, al verificarse que el enfoque predictivo aporta mejoras 

operativas cuantificables en comparación con esquemas reactivos 

tradicionales. Estos resultados guardan correspondencia con Huamán y 
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Rojas (2025), quienes reportaron incremento de disponibilidad de 80% a 

94% mediante monitoreo predictivo en secadoras arroceras, evidenciando el 

impacto de la anticipación técnica en la continuidad productiva. Asimismo, 

coinciden con Cruz y Palacios (2023), donde el mantenimiento predictivo 

basado en vibraciones elevó la disponibilidad de 81% a 93% y redujo costos 

correctivos, confirmando la relación entre diagnóstico temprano y 

confiabilidad operativa. Finalmente, presentan coherencia con Ezugwu et al. 

(2024), quienes demostraron que los modelos de inteligencia artificial 

aplicados a mantenimiento predictivo incrementan precisión analítica y 

confianza operativa en sistemas agrícolas inteligentes, evidenciando la 

viabilidad tecnológica del enfoque implementado en contextos 

agroindustriales. 
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V. CONCLUSIONES 

 

5.1.  La identificación y análisis de los factores técnicos y operativos permitió 

establecer que la disponibilidad de las secadoras se encuentra condicionada 

por la interacción de variables térmicas, mecánicas y de gestión del 

mantenimiento, bajo esquemas reactivos de intervención. Ello confirma que 

la indisponibilidad no responde a eventos aislados sino a patrones operativos 

identificables mediante registros técnicos.  

 

5.2. La evaluación de las estrategias de mantenimiento evidenció que los 

enfoques correctivos presentan limitaciones para sostener la continuidad 

operativa, mientras que la incorporación de acciones preventivas 

estructuradas mejora la estabilidad funcional del sistema; lo cual demuestra 

que la eficacia del mantenimiento depende de su planificación técnica y de la 

anticipación de fallas críticas.  

 

5.3. El diseño y validación del modelo predictivo confirma que la aplicación de IA 

permite anticipar fallas y optimizar la toma de decisiones en la gestión del 

mantenimiento, integrando información operativa dispersa en un entorno de 

análisis coherente; ello demuestra la viabilidad técnica del uso de modelos 

predictivos como herramienta instrumental en la mejora del desempeño 

funcional del sistema.  

 

5.4. El análisis de impactos permitió establecer que la aplicación del 

mantenimiento predictivo genera efectos favorables en la eficiencia 

operativa, la organización técnica del personal y la gestión energética del 

proceso productivo, lo cual evidencia que la adopción de enfoques 

anticipativos trasciende el ámbito técnico y repercute en dimensiones 

económicas, sociales y ambientales del sistema.  
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VI. RECOMENDACIONES 

 

6.1. Implementar monitoreo sistemático de variables térmicas, mecánicas y 

eléctricas en las secadoras para detectar desviaciones operativas en etapas 

tempranas y fortalecer la trazabilidad del comportamiento funcional del 

sistema mediante registros técnicos continuos que faciliten la priorización de 

intervenciones basadas en evidencia. 

 

6.2. Consolidar esquemas estructurados de mantenimiento preventivo 

fundamentados en criticidad y programación técnica con el fin de reducir la 

dependencia de intervenciones correctivas reactivas y fortalecer la 

estabilidad funcional del sistema mediante rutinas planificadas y desarrollo 

de competencias técnicas del personal. 

 

6.3. Avanzar hacia la implementación operativa de modelos predictivos mediante 

integración de sensores de condición y plataformas analíticas que permitan 

ampliar la aplicabilidad del modelo desarrollado y fortalecer la toma de 

decisiones basada en información operacional en los molinos arroceros. 

 

6.4. Integrar el enfoque predictivo dentro de la planificación técnica y 

organizacional de las plantas arroceras para mejorar la eficiencia energética, 

optimizar la gestión del recurso humano y fortalecer la sostenibilidad 

operativa del proceso productivo en el contexto regional. 
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ANEXOS 
 

Anexo 1. Matriz de Consistencia 
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Anexo 3. Operacionalización de la Variable Dependiente 
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