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RESUMEN

En el marco de la Industria 4.0, el mantenimiento predictivo (PdM) emerge como componente esencial para
maximizar la disponibilidad de activos y garantizar la excelencia operacional. La explosion de datos de sensores y
la complejidad creciente de los sistemas productivos exigen enfoques analiticos avanzados. Esta revision sistematica
examina literatura donde se aplican técnicas de aprendizaje automatico (ML) al PdM en sectores como energia
edlica, ferrocarriles, manufactura e infraestructuras. Se analizan algoritmos utilizados, escenarios de despliegue,
métricas de rendimiento y resultados reportados. Redes neuronales, maquinas de vectores de soporte y métodos
de conjuntos dominan la deteccion de fallas, estimacion de vida Util remanente y planificacion de intervenciones.
Los estudios muestran mejoras en precision prondstica, reduccion de tiempos de paro y disminucion de costos. Se
concluye que el ML acttia como habilitador del PdM orientado a datos, reforzando confiabilidad y sostenibilidad, y se
identifican lineas de investigacion para estrategias de mantenimiento inteligente futuro.

ABSTRACT

Within the framework of Industry 4.0, predictive maintenance (PdM) emerges as an essential component to
maximize asset availability and ensure operational excellence. The explosion of sensor data and the increasing
complexity of production systems require advanced analytical approaches. This systematic review examines
literature where machine learning (ML) techniques are applied to PdM in sectors such as wind energy, railroads,
manufacturing and infrastructure. Algorithms used, deployment scenarios, performance metrics and reported
results are analyzed. Neural networks, support vector machines and ensemble methods dominate fault detection,
remaining life estimation and intervention planning. Studies show improvements in prognostic accuracy,
downtime reduction and cost reduction. It is concluded that ML acts as an enabler of data-driven PdM, enhancing
reliability and sustainability, and lines of research for future intelligent maintenance strategies are identified.

Palabras clave: mantenimiento predictivo, Industria 4.0, aprendizaje automatico, mantenimiento basado en datos
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INTRODUCCION

La gestidn eficiente de activos industriales se ha consolidado como un factor determinante para la competitividad
y sostenibilidad de las empresas manufactureras en la era de la Industria 4.0. En este contexto, el Mantenimiento
Predictivo (PdM) emerge como una estrategia superadora del mantenimiento reactivo y preventivo, prometiendo
la anticipacion de fallos, la optimizacién de intervenciones y, consecuentemente, una significativa reduccion de
costos operativos, un aumento en la disponibilidad de equipos y una mejora en la seguridad de las operaciones.
Este paradigma avanzado se fundamenta en la convergencia de la sensorizacion ubicua, la interconexion de
sistemas y el procesamiento masivo de datos, lo que posibilita la monitorizacién en tiempo real del estado de los
activos y la deteccion temprana de anomalias.

El advenimiento del Aprendizaje Automatico (Machine Learning - ML) ha revolucionado el PdM, dando lugar al
Mantenimiento Predictivo Inteligente (PdMI). Esta disciplina aprovecha la capacidad de los algo- ritmos de ML
para extraer conocimiento valioso a partir de datos industriales. EI ML ofrece un amplio espectro de técnicas,
desde el aprendizaje supervisado hasta el no supervisado y el aprendizaje por refuerzo, permitiendo abordar los
desafios del PAMI en diversas dimensiones, como la deteccion y clasificacion de fallos, la estimacién de la vida Uutil
remanente (RUL, Remaining Useful Life) y la optimizacidn de estrategias de mantenimiento. Algoritmos como las
Redes Neuronales Artificiales (RNA), las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), los arboles de decision y los
métodos ensemble se han aplicado con éxito en diversos contextos industriales, mejorando la precision de las
predicciones vy la eficiencia en la gestién del mantenimiento (Cinar et a/., 2020; Hoffmann & Lasch, 2024; Antosz
et al., 2024). Estudios recientes demuestran la aplicacion efectiva de técnicas de ML en areas como la prediccion
del consumo de combustible en motores marinos (Gkerekos et al., 2019), la deteccion de anomalias en motores
eléctricos (Nikfar et al, 2022), la gestién del mantenimiento de turbinas edlicas (Rodriguez et al,, 2023), y la
optimizacion en infraestructuras complejas ((Rodriguez et al., 2023) La integracion de técnicas de procesamiento
de imagenes, como la termografia infrarroja, con algoritmos de ML ha abierto nuevas vias para la inspeccion
automatizada y la deteccion temprana de fallos (Venegas et al., 2022).

A pesar del creciente cuerpo de investigacion y validacion empirica del PdMI, la literatura cientifica se encuentra
dispersa, careciendo de una sintesis que identifique patrones, tendencias y desafios comunes. La proliferacion de
estudios, con diversas metodologias, algoritmos y aplicaciones sectoriales, dificulta la extraccién de conclusiones
gen- erales y la identificacion de mejores practicas. Por ello, se justifica una Revision Sistematica de /a Literatura
(RSL) que, mediante una metodologia transparente y reproducible, sintetice y analice criticamente la evidencia
clentifica existente, ofreciendo una visién panoramica y estructurada del estado del arte del PdMI basado en ML.
Esta RSL se configura como una herramienta para investigadores y profesionales que buscan comprender el
panorama actual, identificar areas de oportunidad y orientar futuras investigaciones e implementaciones.

Esta RSL se propone: (1) mapear y categorizar las técnicas de ML aplicadas al PdM industrial, (2) identificar los
sectores industriales y aplicaciones especificas del PdMI, (3) analizar las métricas de rendimiento y resultados
reportados, y (4) identificar tendencias emergentes y desafios que limitan la adopcion del PdMI.

Para alcanzar estos objetivos, se disefid una estrategia de busqueda sistematica y exhaustiva en bases de datos
como Web of Science (WoS) y Scopus. Se definieron criterios de inclusion y exclusion rigurosos, garantizando la
relevancia y calidad de la evidencia. La busqueda empled términos clave y combinaciones booleanas abarcando
Mantenimiento Predictivo, Machine Learning y aplicaciones industriales. Los estudios seleccionados fueron sometidos
a un proceso estandarizado de extraccion y andlisis de datos, permitiendo la sintesis cuantitativa y cualitativa.
Finalmente, se realizd un andlisis temdatico, agrupando los hallazgos en clusters que representan las areas de
investigacion y aplicacién del PdMI, facilitando la identificacién de patrones, tendencias y vacios de conocimiento.

METODOLOGIA DE LA SISTEMATICA

En esta seccion se detalla la metodologia seguida para la ejecucion de la Revision Sistematica de la Literatura
(RSL), incorporando tanto la perspectiva de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) como la validacion critica
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por parte de expertos en mantenimiento industrial. El objetivo es garantizar rigor cientifico, trazabilidad y
consistencia en cada fase del proceso, desde la seleccién y depuracion de articulos hasta el analisis cuantitativo y
cualitativo final. La Tabla 1 detalla el método del flujo de trabajo propuesto, con énfasis en las herramientas
semiautomaticas de analisis y la revision exhaustiva del equipo investigador.

Tabla 1: Resumen de Metodologia Sistematica

Fase Descripcion

1. Busqueda inicial Identificacion de articulos relevantes en las bases de datos Scopus y Web of Science (WoS) utilizando
criterios de buisqueda predefinidos.

2. Seleccién Preliminar Aplicacion de criterios de inclusion y exclusion para filtrar los resultados de la blsqueda inicial,

generando una lista preliminar de documentos.
3. Integracion y Limpieza Combinacion de los resultados de ambas bases de datos, eliminacion de duplicados y preparacion
de los datos de analisis

4. Revision Completa Revision exhaustiva del texto completo de cada articulo preseleccionado para con- firmar su
relevancia y adecuacion a los objetivos de la revision.
5. Analisis Tematico Uso de técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) combinado con la validacion y

refinamiento por parte de expertos en el area para identificar los temas principales y agrupar los
articulos en clisteres tematicos.

6. Andlisis Cuantitativo Generacion de visualizaciones (graficos, diagramas) e indicadores clave (por ejemplo, nimero de
publicaciones por afio, distribucidn por pais) para analizar la distribucion y evolucion de la
investigacion en cada cluster.

7. Andlisis Cualitativo. Sintesis descriptiva de los hallazgos clave dentro de cada cluster, identificando tendencias, brechas
y oportunidades de investigacion futura.

Fuentes de Informacion

Dada la amplia cobertura en ciencia y tecnologia industrial, se seleccionaron las bases de datos Scopusy Web of
Science (WoS) por su relevancia y trayectoria en indexacion de articulos revisados por pares y contribuciones de
alto impacto. Para minimizar el sesgo de cobertura tematica, se emplearon estrategias de bUsqueda similares en

ambos repositorios, incluyendo operadores booleanos y términos en inglés tales como "machine learning’;, ‘predictive
maintenance” y "fault detection’, siguiendo el enfoque descrito en (Garcia et al., 2022).

Documents Per Cluster

Count

Cluster ID

Fig. 1: Documentos por Cluster

La Figura 1 muestra la distribucion de los articulos entre los grupos o clusters tematicos con mayor afinidad
semantica. Cada cluster agrupa articulos con enfoques y campos de aplicacion similares, facilitando la deteccion
de areas consolidadas y de posibles vacios de investigacion.

65



Avances en Ciencias e Ingenieria - ISSN: 0718-8706 / Av. cien. ing.: 15 (4), 63-93 (Octubre/Diciembre, 2024) / Tapia et al.

En la Figura 2 se observa la calificacion compuesta de las 12 revistas mas sobresalientes, establecida por la
combinacion de criterios como nimero de citas, aporte tedrico y replicabilidad industrial. Este ranking facilita la
identificacion de aquellas Revistas que han contribuido de forma significativa a la evolucion del mantenimiento
inteligente y a la aplicacion de algoritmos de optimizacion y analisis predictivo (Garcia et al, 2022; Sanchez-
Garrido et al., 2023; Garcia et al., 2023).

Top 12 Journals - Final Selec

Journal of Quality in Maintenance Engineering

Applied Sciences (Switzerland)

APPLIED SCIENCES-BASEL

IFAC PAPERSONLINE

PROCEEDINGS OF THE SIXTEENTH INTERNATIONAL CONFERENCE ON MANAGEMENT SCIENCE AND ENGINEERING MANAGEMENT - VOL 1

EXPERT SYSTEMS WITH APPLICATIONS

Journal

DYNA (Colombia)

ARCHIVES OF COMPUTATIONAL METHODS IN ENGINEERING

Sustainability (Switzerland)

JOURNAL OF QUALITY IN MAINTENANCE ENGINEERING

Expert Systems with Applications

SUSTAINABILITY

[ 2 4
Number of Publications

Fig. 2: calificacién de las revistas

Busqueda, Integracion y Limpieza de Documentos
Al concluir la blisqueda vy la descarga de metadatos bibliograficos, se ejecutaron filtros rigurosos de inclusion y
exclusion:

. Criterios de Inclusion:
— Articulos cientificos (revistas Q1/Q2 segun Scopus o WoS), o congresos con revision rigurosa.
— Publicados entre 2015 y 2025.
— Idioma inglés.
— Al menos 1 cita comprobable en bases indexadas.
— Vinculo directo a equipos industriales, preferentemente orientados a mineria o industrias intensivas en
mantenimiento.
. Criterios de Exclusion:
— Publicaciones con acceso restringido que impida la validacién de datos.
— Idiomas distintos al inglés.
— Duplicados en mas de una base de datos.
— Falta de enfoque en mantenimiento predictivo 0 machine learning para activos industriales.

La unificacién de referencias y la eliminacion de duplicados se realizaron con gestores bibliograficos especializados,
asignando identificadores Unicos para el control de documentos. Luego de la /impieza, se obtuvo un listado preliminar
de documentos seleccionables.

Esta Ultima visualizacion (Figura 3) refuerza los hallazgos previos, senalando la relevancia de la convergencia entre

fault diagnosis, optimal decision-makingy metodologias de predictive maintenance para mejorar la vida util de los
equipos en entornos industriales criticos.
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Revision Completa y Validacion de Inclusion

Cada documento preseleccionado fue sometido a una revisién critica, confirmando su pertinencia tematica y la
solidez de su metodologia. El juicio experto jugd un rol fundamental para descartar estudios con deficiencias en
rigor estadistico, falta de reproducibilidad o alejados del objeto de estudio (Garcia et al., 2023; Garcia et al., 2022).

Este proceso asegurd que la muestra final incluyera Unicamente contribuciones de a/ta calidad 'y aplicabilidad real
en mantenimiento predictivo.

Respecto a las revistas y conferencias con mayor nimero de publicaciones indexadas (Figura 4), Journal of Quality
in Maintenance Engineering y Applied Sciences destacan como canales preferentes de difusion en el area de
mantenimiento inteligente, optimizacion y mineria digital. Estas fuentes se han posicionado como referentes para
la comunidad académica e industrial, brindando espacios de discusion y divulgacion de estrategias de vanguardia en
gestion de activos y monitoreo de fallas.

La Figura 5 ofrece una perspectiva visual de la frecuencia de aparicion de términos relacionados con el mantenimiento
predictivo, la optimizacion y el uso de IA. Este tipo de representacion es particularmente Util para identificar
rapidamente los conceptos mas recurrentes y su relacion con topicos emergentes.

Top Author's Keywords

machine learning

predictive maintenance
artificial intelligence

industrial maintenance

fault detection

condition monitoring

industry 4.0

maintenance

optimal decision-making process
support vector machine
genetic algorithm

k-means

k-nearest neighbors
maintenance management
internet of things I

fault diagnosis -

reliability 4

smart factory 1

intelligent maintenance system A 1
optimization solution 1

e
=
o
2
g
pv4

NNNNNNNNDN

0 2 4 6 8 10 12 14
Frequency

Fig. 3: Comparativa adicional de palabras clave de autor, resaltando la coocurrencia de términos como
“intelligent maintenance system”y “reliability”; entre otras

Andlisis Tematico: Integracion de NLP y Conocimiento Experto

Para clasificar las lineas de investigacion principales, se empled un andlisis semiautomatico que combina algoritmos
de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) con la validacion critica de ingenieros especializados (Garcia et al.,
2022; Garcia et al., 2023). Los pasos principales incluyen:

Preprocesamiento

a) (NLP Pre-processing): Limpieza textual (tokenizacidn, remocién de stop-words, normalizacién léxica).

b) Extraccion de Caracteristicas (Embeddings): Modelos de representacion (p.e. word2vec, sentence-BERT )
para capturar la semantica de términos recurrentes.

c) Modelado de Tépicos No Supervisado (Clustering): Se aplicaron algoritmos (p.e. k-means, LDA) para
agrupar articulos segln afinidad semantica, analizando métricas de coherencia y

d) silhouette score.

e) Revision Experta Iterativa: Especialistas en mantenimiento minero y optimizacion validaron el contenido
de cada cluster, ajustando etiquetas tematicas y descartando solapamientos.
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Andlisis Cuantitativo: Visualizaciones e Indicadores Clave
Sobre el conjunto de articulos seleccionados tras la depuracion, se realizé un andlisis cuantitativo en
profundidad:

Journal

PROCEEDINGS OF THE SIXTEENTH INTERNATIONAL CONFERENCE ON MANAGEMENT SCIENCE AND ENGINEERING MANAGEMENT - VOL 1

Distribucidon de Articulos por Ano: Se observd un crecimiento constante desde 2018, con proyecciones
hacia 2024 (Figura 7).

Fuentes de Publicacién: Diversas revistas y congresos, destacando Journal of Quality in Maintenance
Engineering y Applied Sciences como los mas frecuentes (Figura 4).

Andlisis de Palabras Clave: Terminologia recurrente como "machine learning”, "predictive maintenance”,
"fault detection”, confirmando la orientacion principal de la literatura (Figura 3).

Colaboracion y Autoria: Se identificaron equipos internacionales con alta coautoria, enfatizando la
naturaleza multidisciplinaria y global de la investigacion.

Top 12 Journals - Final Selec

Journal of Quality in Maintenance Engineering
Applied Sciences (Switzerland)
APPLIED SCIENCES-BASEL

IFAC PAPERSONLINE

EXPERT SYSTEMS WITH APPLICATIONS

DYNA (Colombia)
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Expert Systems with Applications

SUSTAINABILITY
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Fig. 4: Fuentes de publicacion mas relevantes dentro del conjunto de articulos seleccionados.

Para reforzar la robustez de los hallazgos, se aplico una evaluacion de calidad (ranking) basada en criterios como
rigor metodoldgico, relevancia industrial y métricas de impacto (Seccién 6).

Andlisis Cualitativo: Sintesis Descriptiva de Hallazgos Clave
En una segunda fase, se llevo a cabo un analisis cualitativo exhaustivo, focalizado en:

Contribuciones Significativas: Estudios pioneros en algoritmos avanzados de IA o integraciones novedosas
de Big Data para mantenimiento [Cinar et a/., 2020, Hoffmann & Lasch, 2024].

Temas Emergentes: Principales vacios y oportunidades de investigacion, tales como deep reinforcement
learning, optimizacion multiobjetivo, o aplicaciones en mineria extrema (subterranea).

Validacion en Campo: Estudios con implementaciones reales en plantas de procesamiento o equipos
mina, evaluando su eficacia e impacto econdémico.

La meta-sintesis final permitié la formulacion de recomendaciones practicas, cubriendo lineas futuras de
investigacion, la adopcion de tecnologias en entornos mineros y la convergencia con otros sectores industriales
(Garcia et al., 2022; Garcia et al., 2023).
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En la Figura 6 se evidencia cudles términos han sido mas empleados por los investigadores, mostrando la
frecuencia de palabras clave como machine learning, predictive maintenancey fault detection. Su interpretacion
permite identificar la orientacioén tematica predominante en la literatura reciente, asi como la importancia creciente
de enfoques de IA en las estrategias de mantenimiento. A un nivel avanzado, el andlisis de la concentracién de
ciertos términos refleja tendencias emergentes y el grado de madurez de técnicas especificas (p. €j., uso de
modelos hibridos o algoritmos de optimizacion) en el sector industrial.
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Fig. 5: Nube de palabras construida a partir de términos clave presentes en los resimenes y titulos de los articulos
seleccionados.
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Fig. 6: Distribucion de las principales palabras clave de los autores.

69



Avances en Ciencias e Ingenieria - ISSN: 0718-8706 / Av. cien. ing.: 15 (4), 63-93 (Octubre/Diciembre, 2024) / Tapia et al.

Andlisis Finales de la Metodologia
La estrategia descrita mantiene y expande los fundamentos de la RSL original, agregando:

1. Blsquedas Extensas (2015-2025) con Filtros Adicionales de Calidad: Doble filtro en Scopus'y Wos,
incluyendo sélo publicaciones con minimo de 1 cita y relevancia verificada.

2. Integracion Profunda de PLN: Aplicacion de técnicas de embeddings, k-means, andlisis semantico e
iteraciones con juicio experto.

3. Evaluacion Dual (Cuantitativo y Cualitativo): Visualizaciones bibliométricas y un analisis critico de aportes
novedosos, vacios tematicos y replicabilidad industrial.

4. Enfoque en Sectores Industriales Exigentes (Mineria, Energia, Manufactura): Garantizando la relevancia
practica y la posible transferencia de tecnologia.

La Figura 7 presenta la evolucién cronoldgica del nimero de publicaciones desde 2018 hasta 2024, mostrando una
clara tendencia al alza. Este incremento puede asociarse a la adopcion de nuevas tecnologias digitales (big data, o7,
edge computing), que facilitan la implantacion de modelos de mantenimiento cada vez mas complejos y precisos.

Asi, se obtiene una revision sistematica rigurosa y multidimensional, alineada con las tendencias mas recientes en
inteligencia artificial, mantenimiento predictivo y optimizacion de procesos industriales.

Finalmente, se obtuvieron varios clusters de investigacion coherentes, tales como "Energy Efficiency and Sus-
tainability;, "Sectoral Applications & Monitoring of Critical Failures”, "Digital Twins & Asset Management”y
"Foundational Technologies & Advanced Methodologies”.

En sintesis, la extension de la busqueda bibliografica, la integracion de técnicas de analisis semantico y la
evaluacion mixta (cuantitativa y cualitativa) han permitido identificar de forma mas robusta las tendencias,
fortalezas y vacios en la literatura reciente, sentando las bases para la proxima generacién de aplicaciones
industriales en mantenimiento inteligente y optimizacion de activos.

Year Distribution - Selected Articles

23

204

15

Count

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Year

Fig. 7: Distribuciéon temporal de las publicaciones consideradas en la RSL.

HALLAZGOS Y SINTESIS DE CLUSTERS

Cluster 1: Aplicaciones de Inteligencia Artificial en el Sector de Energias Renovables

El primer cluster identificado en nuestro analisis bibliométrico se centra en la creciente y significativa aplicacion
de la Inteligencia Artificial (IA) y, en particular, las técnicas de Machine Learning (ML) en el sector de las energias
renovables. Este cluster, compuesto por ocho articulos, revela una tendencia consolidada hacia la optimizacion, el
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andlisis y la mejora de la eficiencia en diversas tecnologias de energia sostenible, abarcando desde sistemas
fotovoltaicos y edlicos hasta la gestion de subestaciones eléctricas y transformadores de distribucion. La
motivacion subyacente de estas investigaciones radica en la necesidad de maximizar la eficiencia, reducir costos
operativos y mejorar la sostenibilidad de las fuentes de energia renovable, elementos cruciales para la transicién
energética global (Dubey et al.,, 2022; Marquez & Gonzalo, 2022; Tiwari, 2023).

Un hilo conductor prominente en este cluster es la aplicacion de IA para la optimizacion y el control de sistemas
fotovoltaicos (PV). Kumar et al (2024) y Kumar et al. (2022), destacan la creciente complejidad y el volumen de
datos generados en los sistemas PV modernos, lo que demanda soluciones automatizadas e inteligentes para su
gestion. Kumar et a/. (2024), en su revision sistematica, exploran exhaustivamente el rol de los algoritmos de IA en
el disefio, la prevision y el mantenimiento de sistemas fotovoltaicos, subrayando el potencial de estas técnicas para
abordar los desafios computacionales y la gestidn de grandes volimenes de datos. Esta perspectiva se complementa
con el andlisis de Kumar et al (2022), quienes se centran especificamente en la prediccién de la generacion de
energia fotovoltaica mediante ML, resaltando las oportunidades y dimensiones de un marco computacional robusto
para este fin. La capacidad de predecir con precisién la generacion de energia solar es vital para la integracién
efectiva de la energia fotovoltaica en las redes eléctricas y para la planificacion operativa y de mantenimiento.

En la misma linea de las energias renovables, la energia edlica emerge como otro foco importante dentro de este
cluster. Dubey et al. (2022), presentan una revision exhaustiva de los sistemas inteligentes para la prediccion de
energia edlica utilizando ML, considerando factores cruciales como el costo de mantenimiento, la produccién de
energia edlica y la gestién de periodos sin viento. Este estudio enfatiza la necesidad de enfoques innovadores
para maximizar el aprovechamiento de la energia edlica, dada su naturaleza variable, y destaca la utilidad de
diversas técnicas de ML como Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) y Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) para lograr predicciones precisas. Complementariamente, Marquez y Gonzalo (2022),
ofrecen una revision comprehensiva de la IA en la energia edlica, reforzando la importancia de la IA como
herramienta clave en la gestion y optimizacion de este recurso renovable.

Mas alla de la generacion, el cluster también aborda la aplicacion de la IA en la gestion de la infraestructura eléctrica
asociada a las energias renovables. Zheng et al. (2022) (articulo retractado, pero inicialmente incluido en la
busqueda), exploran la aplicacién de la IA en la operacion y el mantenimiento de subestaciones eléctricas en China,
un contexto donde la expansion de la red eléctrica y la demanda de eficiencia son prioritarias. Si bien uno de este
articulo fue retractado, refleja el interés en la inteligencia artificial para mejorar la gestién de subestaciones,
resaltando la busqueda de soluciones inteligentes para desafios operativos complejos. En un contexto similar, de
Freitas et al. (2018), investigan el uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) en transformadores de distribucion
inmersos en aceite vegetal, con el objetivo de estimar la temperatura del aceite y, consecuentemente, la vida Util
del transformador. Este trabajo demuestra cdmo la IA puede contribuir a la gestion del mantenimiento de estos
componentes criticos, comparando incluso el rendimiento con transformadores que utilizan aceite mineral, y
destacando el potencial de la IA para la optimizacion econdmica y la gestion del mantenimiento.

Finalmente, Tiwari (2023), proporciona una vision panoramica del rol de la IA en el sector de la energia sostenible
en su conjunto. El estudio evalla la capacidad de los algoritmos de IA para superar los métodos convencionales
en aspectos fundamentales como la estabilidad, la gestion de grandes volimenes de datos, la operacion de redes
inteligentes, la optimizacion del ahorro energético y la gestién planificada del mantenimiento para energias
renovables. La conclusion principal de Tiwari (2023) es que la IA se erige como un componente esencial para el
futuro del sector energético, instando a las industrias, empresas y administradores de redes eléctricas a priorizar
la adopcion de tecnologias de IA para alcanzar mejores resultados en la sostenibilidad y eficiencia del sector.

En sintesis, el Cluster 1 pone de manifiesto la profunda y multifacética influencia de la Inteligencia Artificial en el
sector de las energias renovables. Los estudios incluidos abarcan un amplio espectro de aplicaciones, desde la
optimizacion de la generacién y prediccién de energia solar y edlica, hasta la mejora de la gestion y el
mantenimiento de infraestructuras criticas como subestaciones y transformadores. La sintesis de estos hallazgos
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converge en la idea de que la IA no solo es una herramienta prometedora, sino un componente fundamental para
el desarrollo y la sostenibilidad del sector energético en el siglo XXI.

Cluster 2: Mantenimiento Predictivo en la Industria 4.0: Optimizacion y Aplicaciones de Machine Learning

El segundo cluster tematico se consolida como un nucleo robusto en la investigacién actual, al agrupar estudios que
abordan el **Mantenimiento Predictivo (PdM)** en el marco de la **Industria 4.0**, con énfasis especial en la
aplicacion y optimizacion de algoritmos de Machine Learning (ML ). Este enfoque adquiere relevancia por la confluencia
de varios factores determinantes: la creciente complejidad de los procesos industriales, la digitalizacién y la
interconexion masiva de equipos, Y la gran cantidad de datos operativos generados de manera continua (Cinar et al,
2020; Hoffmann & Lasch, 2024). En suma, la Industria 4.0 ofrece el escenario idéneo para la implementacion de PdM
avanzado, potenciando la capacidad de los modelos de ML para detectar fallos incipientes, optimizar recursos de
mantenimiento y minimizar el riesgo de paradas no planificadas (Unplanned Downtime, UPDT).

Optimizacién de Sistemas de Mantenimiento Inteligente

Varios articulos subrayan la optimizaciéon de Intelligent Maintenance Systems (IMS) orientados a la Industria 4.0.
En particular, Thongtam et a/. (2024), describen el uso de algoritmos de busqueda en espacio de estados (State
Space Search, SSS) para determinar la secuencia de mantenimiento mas apropiada, atendiendo simultaneamente
a la reduccion de costos y a la ampliacion de la vida Util de los activos. Esta linea de investigacion cobra importancia
a medida que las plantas inteligentes (smart factories) requieren estrategias de mantenimiento ad foc para hacer
frente a flujos productivos variables y exigentes, tal como se observa en trabajos previos sobre integracion de Big
Data y PdM inteligente (Del Buono et al., 2022).

Prediccion del Estado de Salud de Maquinaria Critica

Dentro de este dluster, se destaca el interés por los métodos de Machine Learning para la prediccion del estado de
salud de maquinaria y componentes esenciales en entornos de alto impacto, como aeromotores o motores diésel de
gran capacidad. Por ejemplo, Szrama (2024), aborda el andlisis de aceite en turbinas aeronauticas utilizando
algoritmos de ML robustos para la extraccion de caracteristicas quimicas, estableciendo correlaciones con el estado
de salud de los motores turbofan. Este enfoque ilustra la capacidad transformadora de la IA para automatizar el
diagnéstico de fallos y optimizar la gestidn del mantenimiento, reduciendo los tiempos de revision manual y
minimizando riesgos operativos (Pourramezan & Rohani, 2024; Devi et al., 2024). Igualmente, estos hallazgos son
coherentes con la evidencia en sistemas rotativos y CNC, donde la interpretabilidad de los modelos de ML se ha
convertido en un factor clave para la adopcion en entornos criticos (Nikfar et al., 2022; Mbilong et a/., 2023).

Planificacion Predictiva del Mantenimiento en la Industria 4.0

La planificacion predictiva (PdM planning) constituye otro eje tematico central. Estudios como Abidi et a/. (2022)
proponen marcos de planificacién que integran modelado data-driven, IoT (Internet of Things) y BIM (Building
Information Modeling) para mejorar la vida Util de componentes mecanicos, eléctricos y de fontaneria (MEP). Al
emplear redes neuronales avanzadas (Abidi et al., 2022; Cheng et al., 2020), combinadas con técnicas hibridas
de optimizacidn, es posible estimar con mayor precision la condicion futura de los activos y definir calendarios de
mantenimiento mas rentables y sostenibles. Esta linea de investigacion converge con otras iniciativas orientadas
a la automatizacion de la clasificacion de fallos, la asignacion proactiva de recursos y la toma de decisiones
estratégica (Thongtam et al., 2024; Mbilong et al., 2023).

Clasificacion Automatizada y Calidad de Datos de Mantenimiento

Un aspecto notable del cluster es la clasificacion automatizada de datos de mantenimiento, la cual aborda la
calidad, consistencia y completitud de la informacion recolectada. Hong et al. (2022), disefian un enfoque
sistematico para manejar datos faltantes e inconsistentes en bases de mantenimiento de edificaciones (p.€j.,
HVAC en entornos universitarios). Empleando algoritmos como SVM, Random Forest y perceptrones multicapa,
alcanzan precisiones superiores al 85%. Por su parte, André et al. (2023), examina la aplicacion de modelos de
ML para priorizar recomendaciones de inspeccion técnica (TIRs), mostrando la utilidad del procesamiento de
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lenguaje natural (NVLP) para categorizar la criticidad de las actividades de mantenimiento. Estas iniciativas
refuerzan la tendencia general a aprovechar datos textuales y semiestructurados, integrando ML con técnicas de
limpieza y normalizacion de datos para la toma de decisiones (Abidi et a/., 2022; Lima et al., 2019).

Perspectiva Global y Revisiones Exhaustivas de la IA en Mantenimiento

Por Ultimo, el cluster cita revisiones integradoras como las de Hoffmann & Lasch (2024) y Cinar et a/. (2020), que
agrupan y evallan algoritmos punteros de mantenimiento data-driven. Hoffmann & Lasch (2024), presentan una
taxonomia exhaustiva para la seleccion de enfoques de IA en diversos escenarios de mantenimiento, mientras
que Cinar et al. (2020), se centra en una vision mas panoramica de la manufactura inteligente y la categorizacién
de técnicas ML. Estas revisiones no solo proporcionan un sustento tedrico, sino que también guian las practicas
de implementacion, resaltando la progresiva madurez de la IA como herramienta vertebral para el Mantenimiento
Predictivo en la Industria 4.0.

En definitiva, el Cluster 2 evidencia la evolucion consistente de la Industria 4.0 hacia la digitalizacion extendida
del mantenimiento, articulada con algoritmos avanzados de ML para la optimizacion y prediccién de fallos. Las
contribuciones abarcan desde la planificacion del mantenimiento basada en datos, hasta la gestion inteligente de
health states en motores criticos y la optimizacion de rutinas de IMS. La convergencia de técnicas (p.ej., redes
neuronales profundas, algoritmos genéticos, procesamiento de texto) impulsa la ubicuidad del PdM, con resulta-
dos concretos en eficiencia operacional y competitividad industrial (Szrama, 2024; Pourramezan & Rohani, 2024;
Hong et al,, 2022; André et al., 2023).

Al incorporar volimenes masivos de datos en entornos cyber-physical, se refuerza la idea de un mantenimiento
mas proactivoy autonomo, capaz de reducir drasticamente los costos y las interrupciones en la produccion. En
coherencia con otros clusters (como el 5y el 6, centrados en IoT y Big Data), las lineas aqui mostradas confirman
la importancia critica del ML en la Industria 4.0, tanto para la manufactura como para industrias de gran escala,
incluido el sector minero y energético. De esta forma, el Cluster 2 concluye subrayando el caracter estratégico del
mantenimiento predictivo inteligente en el futuro de la produccion industrial.

Cluster 3: Mantenimiento Predictivo y Gestion de Calidad en Produccion (version ampliada y mejorada)

El tercer cluster examinado se enfoca en la integracion del Mantenimiento Predictivo (PdM) con la Gestion de
Calidad (Quality Management) en entornos de produccidn, subrayando como estas dos perspectivas pueden
converger para mejorar la eficiencia y la competitividad en distintas industrias (Tiwari, 2023). En contraste con
las soluciones mas centradas en la digitalizacion pura o en la adopcién tecnolégica (Cluster 2), aqui se explora la
dimension holistica del mantenimiento, en la que la calidad del producto, la optimizacion de recursos y la
sostenibilidad del sistema productivo resultan estrechamente vinculadas al PdM.

Convergencia entre Mantenimiento Predictivo y Mejora Continua

Varios estudios proponen que la inclusion de estrategias de PdM en los ciclos de mejora continua ( continuous
improvement) aporta resultados significativos en la reduccion de defectos, la minimizacion de reprocesos y la
garantia de calidad final en lineas de produccion (Tiwari, 2023; Lima et al,, 2019).

Control Estadistico de Procesos (CEP) y Machine Learning

Este cluster también revela la sinergia entre técnicas de Control Estadistico de Procesos (CEP) y algoritmos de Ma-
chine Learning para la supervision en tiempo real y la deteccion temprana de condiciones andmalas (Alam et al., 2022;
Ahmed et al,, 2021). Se han identificado casos en los que redes neuronales convolucionales (CNN) o métodos ensemble
complementan el analisis de cartas de control, permitiendo predecir desviaciones en parametros criticos de produccion
antes de que se vean comprometidos los indicadores de calidad (Hoffmann & Lasch, 2024; Gkerekos et al,, 2019). Asi,
la adopcién simultanea de CEP y ML ofrece una cobertura mas exhaustiva de los posibles modos de fallo o deterioro
en la linea de produccion, contribuyendo a incrementar la robustez y fiabilidad del sistema.
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Mantenimiento Preventivo vs. Predictivo: un Escenario de Transicion

Otro aspecto clave que emerge en este cluster es la discusién en torno a la transicidon desde mantenimientos
reactivos o preventivos basados en intervalos fijos hacia mantenimientos predictivos basados en modelos de IA
(Cheng et al., 2020). En muchas organizaciones, el mantenimiento preventivo ha sido histdricamente la practica
estandar por su simplicidad, aunque adolece de ineficiencias y costos excesivos cuando los intervalos no reflejan
la condicion real del activo. Al integrar algoritmos de ML para analizar datos procedentes de sensores, histéricos
de paradas y resultados de inspeccion, se logra elaborar planes de mantenimiento dindmicos que ajustan la
periodicidad y el alcance de las intervenciones, maximizando la disponibilidad de la maquinaria y asegurando la
calidad final del producto.

Rol de la Cultura de Calidad en la Implantacién del PdM

La literatura también resalta que la adopcidon de PdM, si bien depende de herramientas analiticas, requiere una
cul- tura organizacional orientada a la calidad y a la mejora continua (Tiwari, 2023; André et al., 2023). En este
sentido, la coordinacion entre los departamentos de produccion, mantenimiento e ingenieria de calidad resulta
determinante para el éxito de los proyectos de transformacion digital (Lima et a/, 2019; Ahmed et al.,, 2021).
Estudios de caso muestran que la falta de capacitacion o la resistencia al cambio pueden limitar la eficacia de las
soluciones de ML, aun cuando los resultados técnicos sean prometedores. Por el contrario, cuando hay un
compromiso transversal con la excelencia operativa, el PAM se convierte en un pilar estratégico para mantener la
competitividad en mercados globales de alta exigencia (Thongtam et a/., 2024).

En sintesis, el Cluster 3 proporciona una vision holistica de como el Mantenimiento Predictivo puede integrarse con
la Gestion de Calidad, potenciando la mejora continua y la productividad en las lineas de produccion. La adopcion
de algoritmos de ML para la deteccién de fallas, la monitorizacion de la condicion del activo y el aseguramiento de
la calidad del producto evidencia un camino claro hacia la manufactura inteligente y sostenible. Esta vision es
coherente con otros clusters (por ejemplo, el 2 y el 8), donde la optimizacion de estrategiasy la gestion de recursos
soportadas por IA impulsan la competitividad industrial. Ademas, el énfasis en la cultura de calidad como factor
critico de éxito sugiere que las organizaciones que combinen la capacitacion de sus equipos humanos con la inversion
en tecnologias de IA lograran mayor sostenibilidad y satisfaccion del cliente en el largo plazo.

Cluster 4. Mantenimiento Predictivo y Reconocimiento de Patrones en Infraestructuras Ferroviarias (version am-
pliada y mejorada)

El Cluster 4 se caracteriza por su enfoque especializado en la aplicacion de técnicas de Machine Learning (ML) al
mantenimiento predictivo y el reconocimiento de patrones en infraestructuras ferroviarias, con un énfasis
particular en el desempefio de los /interruptores de via (railway switches). Tales infraestructuras representan
puntos criticos para la seguridad y eficiencia del transporte, dada la complejidad de su operacion y el riesgo de
fallas que pueden interrumpir el servicio (Mufioz del Rio et a/., 2024; Kasraei & Garmabaki, 2024; Martinez, 2025).

Reconocimiento de Patrones mediante ML en Interruptores de Via

Este nucleo tematico subraya la relevancia de algoritmos de ML para identificar y clasificar patrones de
comportamiento en los interruptores de via, elementos que posibilitan el cambio de ruta en el sistema ferroviario
(del Rio et al., 2022; Mufioz del Rio et al., 2024). Por ejemplo, Mufioz del Rio et al. (2024), presenta un enfoque que
combina analisis estadistico segmentado de curvas de potencia con técnicas de clasificacion supervisada (p.€j., K-
Nearest Neighbors, Support Vector Machines) para detectar anomalias en el movimiento de los interruptores.

De manera complementaria, del Rio et a/. (2022), describen la aplicacion de algoritmos avanzados de aprendizaje
automatico para capturar tempranamente desviaciones en la traza de potencia, permitiendo la anticipacion de
fallos y reduciendo asi los costos de mantenimiento.

La precision conseguida (superior al 90% con KNN y SVM) evidencia la capacidad de ML para extraer informacion
critica de las sefiales de operacion, validando su aplicacién en escenarios con alta variabilidad y condiciones
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ambientales exigentes (del Rio et al, 2022). Estos estudios confirman la pertinencia de una monitorizacion
proactiva que anticipe fallas en infraestructuras ferroviarias, un sector donde los paros inesperados representan
fuertes pérdidas econdmicas y, en especial, riesgos para la seguridad de pasajeros.

Robustez de Activos Ferroviarios ante Alteraciones Climaticas

Otra dimensién de este cluster aborda la resiliencia de los activos ferroviarios frente a condiciones climaticas
adversas (Kasraei & Garmabaki, 2024). Estudios como los de Kasraei & Garmabaki (2024), proponen modelos
predictivos basados en ML para clasificar y mitigar fallas en redes ferroviarias, incorporando variables geograficas
y climaticas (e.g., temperatura extrema, precipitaciones nivosas, inundaciones). Este enfoque adquiere relevancia
en regiones donde el cambio climatico incrementa la frecuencia de eventos extremos y amplifica la vulnerabilidad
de las vias y de los interruptores de via.

La capacidad de categorizar activos de acuerdo con zonas climaticas o condiciones meteoroldgicas prevalentes
facilita una gestion mas documentada y eficiente del mantenimiento, priorizando intervenciones en los segmentos
de la red con mayor propension a fallos. Ademas, el uso de algoritmos de agrupamiento y clasificacién supervisada
contribuye a generar alertas tempranas, reforzando las politicas de seguridad y reduciendo drasticamente el
downtime (Tiwari, 2023; Martinez, 2025). Asi, la aplicacion de IA en infraestructuras ferroviarias no solo optimiza
el mantenimiento, sino que también fortalece la resiliencia ante los efectos de un entorno cambiante.

Convergencia con Otras Areas Industriales

Si bien este cluster se centra en el sector ferroviario, sus hallazgos se conectan con otros sectores analizados en
la RSL, como la energia renovable (Cluster 1) y la manufactura (Cluster 2). La versatilidad de ML demostrada en
la deteccién y prediccion de fallos bajo condiciones operativas altamente variables (Lemache-Caiza et al.,, 2023)
confirma la adopcion transversal de la IA para la transformacion digital en industrias criticas. Tanto en turbinas
edlicas como en equipos ferroviarios, la monitorizacion continua, la robustez ante entornos cambiantes y la
capacidad de predecir fallas marcan la pauta hacia un mantenimiento inteligente.

En conjunto, el Cluster 4 enfatiza la aplicacion efectiva de Machine Learning para solventar problemas criticos de
mantenimiento en infraestructuras ferroviarias, particularmente en los interruptores de via. A través de métodos
estadisticos y algoritmos de ML para el reconocimiento avanzado de patrones, se consigue una deteccién precoz
de anomalias, asi como una anticipacion de potenciales fallos. Asimismo, la incorporacion del factor climatico
extiende el alcance del PdM, permitiendo disenar estrategias adaptativas para la preservacion y operatividad de
la red ferroviaria frente a fendmenos extremos.

Las implicaciones son significativas en términos de reduccion de costosy mejora de la seguridad, consolidando a
la IA y el ML como herramientas indispensables para la evolucion del mantenimiento de infraestructuras criticas
(Mufioz del Rio et al., 2024, Kasraei & Garmabaki, 2024). Este panorama se alinea con la tendencia general a
migrar de técnicas reactivas hacia un mantenimiento predictivo integral, potenciando la optimizacion de activos
en sectores tan diversos como la mineria, la energia y la manufactura avanzada.

Cluster 5: Aplicaciones Diversas del Mantenimiento Predictivo con Machine Learning e IoT (version ampliada y
mejorada)

El Cluster 5 se caracteriza por la amplitud de sus dreas de aplicacion en materia de Mantenimiento Predictivo (PdM),
resaltando el valor transversal de Machine Learning (ML)y IoT como habilitadores principales. Las contribuciones en
este nlcleo abarcan desde la manufactura inteligente y el procesamiento a alta presion, hasta la gestion de equijpos
médicos y el mantenimiento de motores rotativos y turbojets (Calabrese et al., 2020; Lemache-Caiza et al., 2023;
Roque et al, 2022; Srisuwan & Innet, 2024). Esta diversidad ilustra la versatilidad del PdM para abordar
problematicas en diferentes sectores, dando continuidad a la tendencia observada en otros clusters, donde las
técnicas de ML e IoT se adaptan de manera flexible a diversos contextos industriales (Vijayalakshmi et al,, 2024).
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PdM en Manufactura y Procesamiento de Alta Presion

Uno de los focos principales de este cluster se ubica en la manufactura inteligente, incluyendo la industria de la
madera, la metalmecanica y los procesos de produccion. Calabrese et a/. (2020) y Del Buono et a/. (2022), por
ejemplo, describen el sistema SOPHIA, una solucion basada en eventos y big data para predecir la vida util de
magquinas carpinteras, demostrando cémo un framework IoT-ML puede escalar a cientos de maquinas y analizar
terabytes de datos de registro. Las practicas de monitorizacién continua permiten anticipar fallos en motores,
rodamientos y mecanismos, reduciendo la inactividad y mejorando la eficiencia de la linea de produccion.

Complementariamente, Srisuwan & Innet (2024), se concentran en procesos de alta presion, donde la integridad
del equipo y la gestion del mantenimiento constituyen elementos criticos para sostener la productividad y la
seguridad operativa. El empleo de algoritmos de ML, en particular métodos de clasificacion y redes neuronales,
ha probado su eficacia en la deteccion de anomalias y la programacion proactiva de intervenciones, aliviando los
costos de paradas no planificadas y la necesidad de mantenimientos preventivos excesivamente conservadores.
Estos ejemplos, en conjunto, confirman la sélida posicion de ML en la manufactura 4.0, tal como se ve en otros
clusters (2 y 6).

PdM en el Sector Médico

Otra dimension notable en este cluster concierne al mantenimiento de equijpos médicos, un ambito con requer-
imientos de confiabilidad extremadamente elevados, dada la importancia de asegurar la disponibilidad y exactitud
de dispositivos de diagndstico y tratamiento (AL-Tahat & Al-Rifa’e, 2023; Zamzam et a/. 2023). Por ejemplo, AL-
Tahat y Al-Rifa’e (2023), aborda la mejora del Mean Time Between Failure (MTBF) y la disponibilidad de equipos
de resonancia magnética (MRI) mediante el andlisis de datos de fallas histdricas y el desarrollo de modelos
predictivos de ML. Asimismo, Zamzam et a/. (2023), propone un framework de analisis de fallos que integra ML
para la gestion inteligente del mantenimiento de equipos clinicos, enfatizando la necesidad de guiar a los
ingenieros hospitalarios en la asignacion y priorizacion de recursos.

La relevancia de la IA en el campo médico coincide con la tendencia a automatizar y optimizar la toma de
decisiones en sistemas criticos —similar a lo que se observa en la mineria y en la energia edlica (Rodriguez et al.,
2023; Devi et al., 2024). Al igual que en otros sectores, la capacidad de predecir fallos de manera temprana
conlleva una reduccién de costos y, en este caso, un impacto directo en la seguridad y atencién de los pacientes.

Mantenimiento de Motores Rotativos y Turbojets

El mantenimiento de maquinaria rotativa y motores aeronduticos completa el panorama de este cluster. Roque et
al. (2022), plantea algoritmos de ML para reducir costos de mantenimiento en maquinas rotativas de entornos
industriales, enfatizando la prediccion de fallos y la recomendacion de intervenciones antes de la averia. Este
planteo coincide con la adopcién de métodos de monitoreo de vibraciones y analisis de temperaturas, demostrado
exitosamente en industrias de procesos quimicos o refinerias (Nikfar et al., 2022; Velmurugan et al., 2023).

Por otro lado, Lemache-Caiza et a/. (2023), examina el uso de ML para la deteccidn temprana de fallos en turbojets
de doble fiujo, apoyandose en datos del Centro de Prediccidn de la NASA. Los hallazgos subrayan la alta precision
de algoritmos como Random Forest para discriminar patrones de falla incipiente, validando la utilidad de estas
soluciones en la industria aeroespacial. Dada la similitud en la monitorizacién de variables criticas (presiones,
temperaturas, vibraciones), se aprecia una posible transferencia de conocimientos hacia otros equipos rotativos
de gran escala (p.ej., molinos y chancadoras en mineria).

El Cluster 5 evidencia la versatilidad y ubicuidad del mantenimiento predictivo potenciado por ML e IoT, abarcando
un abanico de sectores que trasciende la manufactura convencional para involucrar procesos de alta presion,
equipamiento médico y motores de aplicacion aeronautica. Estas experiencias refuerzan los hallazgos de Clusters
1 y 2, subrayando la adopcion transversal del PdM como estrategia central para aumentar la eficiencia operativa,
reducir costos y mejorar la fiabilidad en ambientes industriales dispares (Calabrese et al, 2020; Roque et al.,
2022; Srisuwan & Innet, 2024; Zamzam et al., 2023).
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En su conjunto, este clustertambién deja en claro que la conectividad IoT juega un papel sustantivo: la recoleccién
masiva de datos y la posibilidad de analizarlos en la nube o en el borde ( edge computing) permiten la deteccién
de senales de fallo mas sutiles y la implantacion de protocolos de mantenimiento proactivos. La potencialidad de
ML en el diagndstico y la prediccion se integra de manera natural con la infraestructura IoT, constituyendo un
circulo virtuoso en la gestion de activos. De esta forma, el Mantenimiento Predictivo mantiene su papel protagdnico
como catalizador de competitividad en los diferentes sectores industriales que requieran alta disponibilidad y
seguridad en la operacién de sus equipos.

Cluster 6: Mantenimiento Predictivo Inteligente en Sistemas Industriales: IIoT, Big Data y Diagndstico Avanzado
(version ampliada y mejorada)

El Cluster 6 agrupa un conjunto de investigaciones enfocadas en la **implementacién de enfoques de
Mantenimiento Predictivo (PdM) de vanguardia** en sistemas industriales complejos. Dicho enfoque se sustenta
principal- mente en la adopcion del Industrial Internet of Things (I11oT), la analitica de Big Datay el diagnostico
avanzado mediante Machine Learning (ML). La confluencia de estas tres tecnologias potencia la obtencién y el
analisis de datos en tiempo real, habilitando estrategias de mantenimiento cada vez mas precisas, proactivas y
escalables (Del Buono et al., 2022; Mbilong et al., 2023; Vijayalakshmi et al., 2024).

Monitorizacién Continua e IIoT en Sistemas Industriales

Uno de los pilares de este cluster es la ** monitorizacion continua y la deteccion de anomalias** a través de redes
IIoT. Velmurugan et a/. (2023), proponen un sistema de deteccion de anomalias y gestion del mantenimiento para
maquinas rotativas industriales, cimentado en el monitoreo en tiempo real de variables como vibracion y
temperatura. La infraestructura IIoT posibilita la transmision ininterrumpida de datos relevantes, superando los
desafios de la distancia geografica y las condiciones adversas a menudo presentes en plantas de manufactura o
zonas mineras (Roque et al., 2022; Nikfar et al., 2022).

En el campo de la ** transmision de datos** en sistemas criticos, Zhao & Wang (2024) y Orellana et al. (2024),
profundizan en la aplicacion de Big Data para optimizar la operacion y el mantenimiento de equipos de transmision
radioeléctrica. Asi, la capacidad de manejar grandes volimenes de datos (incluso no estructurados) permite el
descubrimiento de patrones y la extraccion de /nsights predictivos que los métodos convencionales de monitoreo
dificilmente podrian detectar (Devi et al., 2024; Vijayalakshmi et al., 2024).

Diagnostico Inteligente de Fallas con ML y Big Data

La deteccion inteligente de fallos mediante IA se enfatiza en estudios, tales como; Devi et al. (2024), Mbilong et al. (2023)
y Garcia et al (2025), los cuales demuestran como las arquitecturas de Deep Learning —tales como LSTM y
autoencoders— pueden incrementar la capacidad de predecir fallos en tiempo real. La deteccidn anticipada de anomalias
es especialmente critica en maguinaria CNCy motores de gran potencia, donde una parada no planeada puede suponer
costos cuantiosos e interrumpir gravemente la cadena productiva (Mbilong et al,, 2023; Nikfar et al,, 2022).

Por ejemplo, Devi et al. (2024), describen el uso de un mecanismo de bloqueo con un autoencoder LSTM para la
prevencion de fallos en maquinaria industrial, apuntando a la preservacion de la operacion continua y la seguridad
del sistema. Mientras tanto, Nikfar et al. (2022), proponen un modelo de ML en dos fases para el mantenimiento
predictivo de motores de baja tension, clasificando posibles modos de fallo y anticipando acciones correctivas.
Estos aportes validan la adopcion de frameworks de ML integrados con Big Data, capaces de identificar secuencias
de deterioro en entornos con alta variabilidad y ruido (Roque et al,, 2022; Calabrese et al., 2020).

Aplicaciones Especificas: Sector Edlico y Equipos Médicos

El sector edlico también gana protagonismo en este cluster. Rodriguez et al. (2023), realizan un analisis
exploratorio de datos SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) en turbinas edlicas mediante algoritmos
de clustering (p. €j., K-Means), revelando patrones andmalos que permiten optimizar la estrategia de
mantenimiento y disminuir los costos de inactividad (Jiménez et a/, 2018). Estas practicas enlazan de forma
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natural con los hallazgos del Cluster 1 en energias renovables y ratifican la necesidad de una vigilancia
permanente, reforzada por metodologias de ML.

Por otro lado, la aplicacion del PdM en **equipos médicos** demuestra la amplitud de los escenarios cubiertos.
Haowei et al. (2023), describen un sistema de prediccidn del ciclo de vida para dispositivos de diagndstico ECG e
incubadoras, mientras Venegas et a/. (2022), desarrollan herramientas basadas en termografia infrarroja y ML
para mantenimiento electronico en la industria petrolera y de hidrocarburos. Si bien se trata de sectores
aparentemente disimiles, comparten el requisito de una elevada confiabilidad en la operacion y la imposibilidad
de tolerar fallos catastréficos (Zamzam et a/., 2023; AL-Tahat & Al-Rifa’e, 2023).

Monitorizacion Acustica y otras Técnicas Avanzadas de Deteccion

Paralelamente, se destacan **métodos de monitorizacion no invasiva** como la monitorizacion actstica o la
termo-grafia infrarroja, demostrando su eficacia como enfoques de diagndstico complementarios en el PdAM (Aradi
& Varga, 2024; Venegas et al., 2022). Por ejemplo, Aradi y Varga (2024), proponen el uso de Machine Learning
en sefales acusticas para detectar cambios sutiles en la operacion de servomotores, un aspecto de particular valor
en lineas de produccién automatizadas. La combinacion de estos métodos con modelos de ML contribuye a un
cuadro mas completo del estado de salud del activo, habilitando diagndsticos y prondsticos significativamente mas
precisos (Roque et al., 2022; Hong et al., 2022).

El Cluster 6 enfatiza la posicion central del Mantenimiento Predictivo Inteligente como un paradigma clave para la
gestion de activos en la Industria 4.0. A través de la adopcion masiva de **IIoT**, el analisis intensivo de **Big
Data** y las herramientas de **ML avanzado**, los estudios reunidos demuestran cdmo la deteccién temprana
de anomalias y la prediccion de fallos se vuelven mas robustas y escalables (Devi et al., 2024; Mbilong et &/,
2023; Vijayalakshmi et al., 2024; Velmurugan et al., 2023). La incorporacion de enfoques innovadores, desde el
aprendizaje federado hasta la monitorizacion acustica, ilustra la riqueza metodoldgica que puede aplicarse en
distintos sectores, desde la manufactura y la energia edlica hasta la salud y las telecomunicaciones. En conjunto,
los hallazgos de este cluster reflejan la madurez y sofisticacion crecientes del PdM en la era de la transformacion
digital, reforzando la relevancia de un enfoque basado en datos y analitica avanzada para la optimizacion de
costos, la mejora de la fiabilidad y la apuesta por la competitividad en mercados globales.

Cluster 7: Optimizacion del Proceso de Desarrollo de Bucles de Corrosion en Tuberias de Petrdleo y Gas (version
ampliada y mejorada)

El Cluster 7, compuesto por un conjunto reducido de articulos (Rachman & Ratnayake, 2020) se aboca a la
optimizacion del proceso de desarrollo de bucles de corrosion en sistemas de tuberias de petroleo y gas. Pese a
su alcance mas restringido, este cluster aborda un problema critico y altamente especializado, dada la importancia
de la corrosion como factor determinante en la integridad y seguridad de las infraestructuras de transporte y
procesamiento de hidrocarburos. La corrosion no solo plantea riesgos de fugas o roturas, sino que también
involucra costos operativos y ambientales significativos (Hoffmann & Lasch, 2024; Lima et a/., 2019).

Complejidad del Desarrollo de Bucles de Corrosion

El término bucles de corrosion (corrosion loops) alude a la agrupacion de tramos de tuberia con caracteristicas y
condiciones operativas similares (e.g., material, presiéon de trabajo, composicién quimica del fluido), con el fin de
optimizar las actividades de inspeccion y mantenimiento. Tradicionalmente, la definicion de dichos bucles conlleva
procesos de andlisis manual e intensivo de ingenieria, demandando un volumen considerable de horas- hombre
[Rachman and Ratnayake, 2020]. Ademas, la variabilidad en las metodologias y el juicio de los expertos puede
producir resultados inconsistentes y poca trazabilidad en la toma de decisiones.

Sinergia entre Machine Learning y Group Technology (GT)

Una de las contribuciones clave de Rachman & Ratnayake (2020), radica en la combinacion de Machine Learning
(ML) y la metodologia de Group Technology (GT) para automatizar y estandarizar el desarrollo de bucles de
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corrosion. La Group Technology se fundamenta en identificar y agrupar componentes o procesos con
caracteristicas afines para maximizar la eficiencia de la manufactura y la gestién de procesos (Garcia et al., 2022).
En este contexto, la GT facilita la clasificacion y estandarizacion de tuberias, reduciendo la redundancia de
evaluaciones e incrementando la coherencia de los resultados. Paralelamente, los algoritmos de ML se enfocan en
**analizar grandes volumenes de datos** relacionados con la corrosion—por ejemplo, datos de inspeccion,
composicion de fluidos y condiciones operativas—identificando patrones predictivos y optimizando los pardmetros
del proceso de desarrollo de bucles (Borroto-Pentdn et al., 2021; Tiwari, 2023).

El interés de esta aproximacion radica en su capacidad de disminuir el tiempoy \a variabilidad en los resultados,
correlacionando datos histdricos de corrosion con modelos de prediccion, y proponiendo esquemas de mitigacion
mas eficientes. La naturaleza critica de los sistemas de petrdleo y gas resalta la relevancia de contar con
herramientas fiables, pues una falla en la tuberia puede desencadenar costos muy elevados en reparaciones,
perdidas de produccion y dafios ambientales (Rachman & Ratnayake, 2020).

Implicaciones Econdmicas y Operativas
Aunque el trabajo de Rachman & Ratnayake (2020), no detalla exhaustivamente los algoritmos de ML o la cuan-
tificacion precisa de los resultados, la propuesta subraya un incremento notable en la eficiencia y la predictibilidad
del desarrollo de bucles de corrosion. Al reducir el tiempo requerido para clasificar y agrupar los segmentos de
tuberia, las empresas pueden:
¢ Optimizar sus planes de inspeccion y mantenimiento, centrandose en las areas con mayor potencial de falla.
e Ajustar la asignacién de recursos (e.g., personal, costos de inspeccién) con base en criterios de riesgo y
estado real de la infraestructura.
o Evitar la excesiva variabilidad en la toma de decisiones, generando mayor consistencia y confiabilidad en
las estrategias de mitigacion de la corrosion.

En sectores con fuertes restricciones de seguridad y alta regulacion, como el petrdleo y el gas, la adopcion de
metodologias basadas en IA y GT puede suponer una ventaja competitiva en términos de reduccién de costos
operativos, planificacion mas precisa y sostenibilidad de largo plazo (Algaili et a/., 2021).

Conexiones con la Industria 4.0 y la Transformacion Digital

Si bien la corrosion se ha estudiado tradicionalmente desde un prisma mas quimico y mecanico, la aparicion de la
Industria 4.0 impulsa la recoleccion sistematica de datos, la implementacion de sensores en linea y el uso de
sistemas de gestion del mantenimiento asistidos por IA (Thongtam et al., 2024; Goti et al., 2019). Este cluster
enlaza con esa linea, confirmando que la integracion de ML y GT no sélo mejora la eficiencia en la definicién de
bucles de corrosion, sino que allana el camino para la creacion de modelos predictores y digital twins que
supervisen la salud de la infraestructura de manera continua (Devi et al., 2024).

En conclusion, Cluster 7 pone en evidencia /a adaptabilidad de las técnicas de Machine Learning para solucionar
problemas altamente especificos y criticos en el sector de petrdleo y gas, como la corrosion en tuberias de
transporte. La combinacion de Group Technology y ML propuesta en Rachman & Ratnayake (2020), ilustra un
mecanismo para reducir el tiempo y la variabilidad en la creacion de bucles de corrosion, brindando al mismo
tiempo una base de datos mds rigurosa para la planificacion de actividades de inspeccidn y mitigacion de riesgos.
A pesar de su caracter especializado, esta metodologia resulta representativa de la tendencia global hacia la
adopcion del mantenimiento inteligente impulsado por la analitica de datos, confirmando la versatilidad y el poder
de /a IA para abordar nichos sectoriales de gran relevancia econémica y social.

Cluster 8: Optimizacion y Priorizacion en la Gestion de Mantenimiento con Machine Learning

El Cluster 8 pone el foco en la ** gptimizacion y priorizacion de decisiones en la gestion de mantenimiento**, empleando
Machine Learning (ML) como herramienta de soporte analitico y estratégico. Este grupo de estudios muestra como
distintas técnicas de aprendizaje automatico pueden mejorar la eficacia de la toma de decisiones en diferentes fases
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del proceso de mantenimiento, ya sea optimizando parametros criticos, definiendo politicas de intervencion o
priorizando recursos en situaciones con presupuesto limitado (Ahmed et a/, 2021; Lima et al,, 2019; Liu et al, 2024).

Optimizacién Multi-Objetivo de Procesos Industriales Complejos

Varios trabajos resaltan la optimizacion multiobjetivo de procesos industriales mediante ML. Por ejemplo, Liu et
al. (2024), propone un marco de optimizacion multicriterio para plantas de tratamiento de aguas residuales,
integrando algoritmos de ML interpretable y métodos de busqueda global (p. €j., NSGA-II). El objetivo es equilibrar
factores como la eficiencia del proceso, los costos operativos y la huella ambiental. Con la interpretabilidad de los
modelos de ML, los decisores pueden comprender las relaciones entre las variables y justificar las acciones mas
adecuadas. Esto cobra importancia en sectores criticos o fuertemente regulados, donde la aceptacion de un
modelo predictivo depende de su transparencia y robustez (Tiwari, 2023; Rojas et al., 2025).

Priorizacion de Activos en Mantenimiento 4.0

Otro aspecto destacado de este cluster es la priorizacion de activos bajo la dptica del Mantenimiento 4.0, donde
confluyen la digitalizacion, el IoT y la analitica avanzada (Lima et a/.,, 2019; Tiwari, 2023). Por ejemplo, (Lima et
al., 2019; Orellana et al,, 2024) aplica técnicas de ML al método de toma de decisiones AHP (Analytic Hierarchy
Process), contribuyendo a automatizar la asignacion de recursos de mantenimiento segun criterios de costo,
criticidad y riesgos. Dado que los activos industriales pueden presentar demandas o frecuencias de fallos muy
distintas, contar con un modelo computacional que procese grandes volimenes de datos histdricos y
caracteristicas de disefo se convierte en una ventaja competitiva (Ahmed et al., 2021; Goti et al., 2019).

Mantenimiento en Instalaciones Sanitarias y Modelos Neutrosdficos

Un caso singular se presenta en la priorizacion del mantenimiento en instalaciones sanitarias (por €j., hospitales
y clinicas), un entorno con requerimientos criticos de seguridad y disponibilidad (Ahmed et a/., 2021). Aqui se
introduce el uso de Machine Learning Neutrosdfico, una variante de ML que facilita la modelacion de
incertidumbres y niveles de subjetividad. Esta propuesta se orienta a optimizar el proceso de renovacion y
mantenimiento de activos (e.g., sistemas HVAC, equipos de esterilizacion), un escenario altamente complejo por
la cantidad y variedad de equipos, y la necesidad de un servicio continuo para la atencion de pacientes. Este
ejemplo confirma la adaptabilidad del ML para escenarios donde la fiabilidad de los activos es un factor critico que
impacta directamente en la seguridad y el bienestar (Alqaili et a/., 2021; Hong et al., 2022).

Conexion con Otros Clusters y Perspectiva General

Los trabajos de optimizacion y priorizacion aqui descritos guardan coherencia con la necesidad transversal de
mejorar la gestion del mantenimiento en ambientes productivos complejos (Clusters 2 y 3) y en infraestructuras
criticas (Cluster 4). Ademas, la consideracion de md/tiples objetivos —costo, riesgo, impacto ecoldgico— se alinea
con tendencias contemporaneas de sostenibilidad industrial y responsabilidad social (Tiwari, 2023).

El Cluster 8 pone de relieve la importancia del Machine Learning no solo para detectar y predecir fallos, sino
también para **optimizar y priorizar** la gestion de mantenimiento de forma integral y estratégica. Al contemplar
criterios multiples y la modelizacién de incertidumbre, se potencia la decisién basada en datos (data-driven
maintenance planning), logrando una asignacién de recursos mas eficiente y reduciendo la dependencia de
metodologias puramente reactivas o de mantenimiento preventivo tradicional (Ahmed et a/,, 2021; Lima et al.,
2019; Liu et al, 2024; Garcia et al., 2025). Asi, el desarrollo de Sistemas de Soporte a la Decision (DSS) y de
algoritmos hibridos de optimizacién se presenta como una via prometedora para la evolucién del mantenimiento
inteligente hacia entornos 4.0 y mas alla, beneficiando industrias que van desde las plantas de tratamiento de
aguas hasta el cuidado de la salud.

Cluster 9: Optimizacion Multi-Objetivo para la Gestion del Mantenimiento de Pavimentos con Recursos Limitados

El Cluster 9, a pesar de contar con apenas dos articulos (Algaili et a/, 2021), aborda un tema de **gran interés
practico**: la optimizacion multiobjetivo en la gestion del mantenimiento de pavimentos, especialmente en paises en
desarrollo con presupuestos anuales restringidos. Este enfoque resalta la aplicacion de algoritmos de Machine Learning
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(ML) en un campo que, tradicionalmente, se ha apoyado en métodos mas convencionales de planificacion y asignacion
de recursos para la conservacion de infraestructuras viales (Abbondati et al., 2023; Marcelino et a/,, 2020).

Contexto de Pavimentos con Recursos Limitados

La gestion de pavimentos resulta critica en muchos paises donde la infraestructura vial esta sujeta a alto desgaste,
presupuestos acotados y, frecuentemente, planificacion ineficiente (Alqaili et a/, 2021; Jin et al., 2023). Bajo estas
condiciones, resulta imprescindible adoptar metodologias que equilibren objetivos potencialmente en conflicto, como
la maximizacion de la calidad del pavimentoy la minimizacion de los costos de mantenimiento. Dada la variabilidad
de los factores climaticos, el uso intensivo de las vias y la escasez de datos de calidad, la aplicacién de ML abre
nuevas vias para la toma de decisiones mas precisas y fundamentadas (Ahmed et al,, 2021; Lima et al., 2019).

Integer Search Algorithm (ISA) y Comparacion con Algoritmo Genético

El centro de la propuesta en Alqaili et a/. (2021), es el desarrollo de un nuevo algoritmo multi-objetivo, llamado
Integer Search Algorithm (ISA), disefiado para optimizar la gestion del mantenimiento de pavimentos. El ISA se
orienta a la seleccién simultanea de soluciones que maximicen el Performance Condition Rating (PCR) de la via,
al tiempo que minimizan los costos totales. La comparacién con un algoritmo genético (GA) permite validar la
eficacia del ISA en contextos donde las variables de decision son discretas —algo usual en planes de
mantenimiento vial— y en escenarios realistas con alta variabilidad de parametros (Abbondati et a/., 2023; Lima
et al, 2019). Ademas de la maximizacién del PCR, se contempla la disponibilidad de recursos en un horizonte
trianual (tres afos), otorgando a las agencias de transporte una estrategia de planificacion de mediano plazo y
permitiendo una mejor adaptacion a ciclos presupuestarios y requerimientos de servicio (Jin et al., 2023).

Aportaciones al Campo de la Infraestructura Civil

La novedad principal de este cluster radica en la capacidad de aplicar técnicas metaheuristicas avanzadas para
afrontar los desafios de la optimizacion multiobjetivo en la administracion de pavimentos. El ISA —combinado con
GA— demuestra el potencial de los algoritmos de ML y optimizacién para tratar problemas intrinsecamente
complejos, donde la decisién de cudndo y como intervenir en cada segmento de la via impacta en la durabilidad
global y en la asignacion eficiente de recursos limitados (Algaili et a/., 2021). Esta linea de investigacion se hace
eco de tendencias observadas en sectores como la mineria (donde también se aplican algoritmos multiobjetivo
para planificar el mantenimiento de equipos mina (Lima et al, 2019; Alqaili et al, 2021) y en la /industria
manufacturera (que optimiza la produccion y el mantenimiento en sistemas complejos (Cinar et al., 2020; Goti et
al, 2019). En tal sentido, la modularidad de estos algoritmos facilita su adopcion en otras infraestructuras como
puentes, aeropuertos o redes ferroviarias.

En definitiva, el Cluster 9 pone de relieve el papel fundamental de las técnicas de optimizacion multi-objetivo (ISA
y GA) en la **gestion de pavimentos con recursos escasos**. Al introducir metodologias basadas en ML y
metaheuristicas, no solo se refinan las decisiones de mantenimiento, sino que también se ajustan a la realidad
econdmica y operativa de paises en desarrollo, donde priorizar intervenciones se torna esencial para sostener la
calidad de las infraestructuras y promover el desarrollo social y econdmico (Algaili et al., 2021). Asi, la convergencia
de estos algoritmos con métodos de evaluacion del estado de la via como el PCR refuerza la necesidad de una
ingenieria de pavimentos orientada a datos, permitiendo a las agencias viales maximizar el impacto de inversiones
limitadas y salvaguardar la seguridad vial.

Cluster 10: Prediccion del Deterioro y Rendimiento de Pavimentos mediante Machine Learning (version ampliada
y mejorada)

El Cluster 10 concentra su atencion en la **prediccion del deterioro y del rendimiento de pavimentos**, re-
alzando el uso de Machine Learning (ML) como catalizador para la gestion eficiente de infraestructuras viales y
aeroportuarias. Se destacan aspectos criticos de la planeacién de mantenimiento, asi como la optimizacion de los
recursos necesarios para garantizar la seguridad y la continuidad operativa de los tramos de pavimento (Abbondati
et al., 2023; Marcelino et al., 2020).
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Prediccion del Deterioro de la Friccion en Pistas Aeroportuarias

Uno de los tdpicos relevantes en este dusteres la **prediccion del deterioro de la friccidn** en pistas de aeropuertos.
Abbondati et al. (2023), proponen la aplicacion de un Sistema Adaptativo Neuro-Fuzzy de Inferencia (ANFIS) para
cuantificar la pérdida de friccion a lo largo del tiempo. La friccion del pavimento influye directamente en la
maniobrabilidad de las aeronaves y, por ende, en la seguridad operacional; una disminucion imprevista puede
incrementar los riesgos de deslizamiento y complicar las rutinas de aterrizaje y despegue (Abbondati et al,, 2023;
Borroto-Penton et al., 2021). Al modelar de forma robusta las relaciones no lineales entre variables (p. €j., tipo de
asfalto, carga de trafico, factores climaticos), ANFIS contribuye a una gestion de mantenimiento mas planificada,
asignando los recursos donde mas se requieren y evitando interrupciones dispendiosas en la operatividad aeroportuaria.

Rendimiento de Pavimentos en Contextos de Datos Limitados y Aprendizaje por Transferencia

Otro punto clave gira en torno a la **prediccién del rendimiento de pavimentos cuando se dispone de datos
limitados**, una problematica frecuente para agencias de carreteras con infraestructuras extensas y escasa
monitorizacion histdrica (Marcelino et a/., 2020). Para enfrentar esta situacion, Marcelino et al. (2020), proponen
un esquema de aprendizaje por transferencia (Transfer Learning) que reutiliza el conocimiento adquirido en
proyectos con datos abundantes para mejorar la eficiencia de los modelos predictivos en dominios con datos
reducidos. Esta metodologia resulta valiosa al capacitar a las agencias viales para desarrollar modelos de gestion
mas precisos y confiables, a pesar de las brechas de informacion. La aplicacion de Transfer Learning en pavimentos
ademds demuestra la flexibilidad de ML para adentrarse en escenarios con restriccion de datos y alta
heterogeneidad de condiciones geotécnicas (Ahmed et al., 2021; Alqaili et al., 2021).

Aportaciones a la Planeacion de Mantenimiento y Seguridad Vial

Los ejemplos de prediccion de friccién y rendimiento refuerzan la idea de que las herramientas de ML pueden
integrarse en Sistemas de Soporte a la Decision (DSS) para optimizar la planeacion de mantenimientos a corto,
mediano y largo plazo (Jin et al, 2023). La deteccion temprana de signos de deterioro y la estimacion con- fiable
de la vida Gtil remanente de los tramos de pavimento permiten programar intervenciones preventivas o correctivas
en franjas temporales de menor trafico, o en intervalos en los que el impacto econémico sea minimo (Abbondati
et al, 2023; Lima et al, 2019). Se garantiza asi la seguridad del trafico y se contribuye a evitar el deterioro
abrupto de la infraestructura.

Convergencia con Otros Clusters y Proyecciones

Este cluster guarda nexos con el Cluster 9 (mantenimiento de pavimentos con recursos restringidos), pues ambos
subrayan la necesidad de una aproximacion sofisticada —incluyendo ML y técnicas de optimizacion— para la
definicion de politicas de mantenimiento. Ademas, se alinea con iniciativas vistas en sectores como ferroviario
(Cluster 4) o manufactura (Cluster 2) en las que la prediccion de deterioro y la asignacion de mantenimiento
juegan un papel crucial en la continuidad operativa y la optimizacion de costos (Murioz del Rio et al., 2024).

En resumen, Cluster 10 evidencia la capacidad de **Machine Learning** para abordar desafios criticos en /a
gestion de pavimentos, desde la pérdida de friccidén en pistas de aeropuertos hasta la prediccion del rendimiento
de carreteras con datos limitados. El uso de modelos ANFIS o Transfer Learning ilustra la variedad de
aproximaciones que se pueden adoptar, todas con la meta comln de maximizar la seguridad vial, optimizar el uso
de los recursos'y prolongar la vida Util de la infraestructura. Estas soluciones, combinadas con la digitalizacion
creciente y la posibilidad de sensorizacién masiva, preparan el terreno para un mantenimiento proactivo y eficiente,
alineado con la busqueda de mayor sostenibilidad y competitividad en el sector transporte.

Cluster 11: Prediccion Inteligente para la Operacion Segura y Eficiente de Sistemas Complejos (version ampliada
Yy mejorada)

El Cluster 11 reGne estudios dedicados a la **prediccion inteligente de fallos** y la **operacion segura** de

sistemas intrinsecamente complejos y de alto impacto, desde infraestructuras hidraulicas como presas de tierra y
roca hasta motores de barcos en la industria maritima (Gkerekos et a/, 2019; Liu et a/., 2024). Aun cuando los
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sectores a los que pertenecen estos trabajos parezcan dispares, la constante que los une es la aplicacion de
Machine Learning (ML) para pronosticar el comportamiento de sistemas cuyo fallo podria ocasionar consecuencias
catastroficas o muy costosas.

Seguridad de Presas de Tierra y Roca

Uno de los ejes centrales de este cluster se vincula con la **seguridad de presas**, infraestructuras criticas para la
gestion de recursos hidricos y la prevencion de desastres naturales (Liu et al., 2024). La filtracion (seepage pressure)
es un indicador clave de la estabilidad de una presa; si la presion se incrementa en exceso, la integridad estructural
puede verse comprometida. Liu et al. (2024), presentan un modelo combinado de optimizacion y prediccion,
fusionando multiples técnicas de ML y descomposicidén de datos para manejar las sefiales no estacionarias propias
de los registros de filtracion. Este enfoque data-driven reconoce la importancia de procesar datos reales de la
operacion y mantenimiento de las presas, brindando un nivel superior de exactitud en la anticipacion de potenciales
riesgos. La seguridad de las presas no solo depende de la supervision local de ingenieros y operadores; la integracién
de ML permite extraer patrones de grandes bases de datos historicos y correlacionar factores externos (p.€j.,
precipitaciones, cambios de temperatura) con la filtracion y tensiones internas (Liu et a/, 2024; Borroto-Penton et
al, 2021). Asi, la adopcién de soluciones de IA potencia la capacidad de respuesta y la agilidad ante riesgos de falla,
reduciendo la dependencia de metodologias exclusivamente empiricas.

Industria Maritima: Prediccién de Consumo de Combustible en Motores Principales

En un viraje tematico, pero bajo la misma légica de prediccion inteligente, el cluster también incluye estudios
sobre la **industria maritima**, un sector esencial en la logistica global y en la explotacion de petrdleo y gas en
alta mar (Gkerekos et al., 2019). Gkerekos et al. (2019), abordan el reto de predecir e/ consumo de combustible
de los motores principales de barcos, un factor de alto impacto econdmico y medioambiental. Mediante la
comparativa de diversos modelos de ML—Support Vector Machines, Random Forest Regressors, Extra Trees
Regressors, e incluso redes neuronales—, se concluye que la prediccion precisa del consumo de combustible
habilita la optimizaciéon de rutas y la reduccidon de costos operativos, ademas de minimizar emisiones
contaminantes. El consumo de combustible se relaciona profundamente con la eficiencia y sostenibilidad de las
operaciones maritimas. Un prondstico preciso permite a las navieras y compafiias de servicios programar escalas,
estimar costos de transporte y, en el caso de la exploracién petrolera en alta mar, asegurar el abastecimiento
critico de combustible para la tripulacion y las labores de perforacion (Gkerekos et al., 2019). El papel de ML se
concentra en distinguir patrones a partir de variables como la velocidad de navegacién, las condiciones
meteoceanicas y la carga del buque, factores que influyen notoriamente en el rendimiento del motor.

Uniones Tematicas: Complejidad, Seguridad y Eficiencia

La diversidad de aplicaciones en este c/usterno reduce su coherencia interna, ya que en ambos casos (presas y motores
maritimos) confluyen la seguridad y la operacion eficiente como ejes transversales. Las presas requieren un control
riguroso de la estabilidad estructural para evitar catastrofes naturales, mientras que la industria maritima enfatiza la
gestion del combustible para mantener la competitividad y la sostenibilidad. La IA se erige, por tanto, como un
instrumento de anticipacion, capaz de detectar anomalias y predecir evoluciones futuras de sefiales complejas.

Conexiones con Otros Clusters y Conclusiones

Este cluster complementa la panoramica de la RSL, mostrando cdmo ML impacta en sistemas con alta complejidad
fisica y riesgos inherentes. La monitorizacion de presas se vincula con la implementacion de Big Data y diagndstico
avanzado (Cluster 6) y con la adopcion de metodologias proactivas de mantenimiento (Cluster 2). Por otro lado,
la optimizacion del combustible en el sector maritimo entronca con técnicas de optimizacion multiobjetivo (Cluster
8y 9) y la toma de decisiones basada en datos.

En sintesis, Cluster 11 ejemplifica el poder de la prediccion inteligente para la **operacion segura y eficiente**
de sistemas complejos. Los estudios sobre seguridad de presas y consumo de combustible de barcos confirman
que la capacidad de anticipar comportamientos —gracias a algoritmos de ML— es decisiva para reducir riesgos,
optimizar recursos y avanzar en la sostenibilidad de las actividades industriales y de infraestructura.
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Cluster 12: Optimizacion de Umbrales y Decisiones en Mantenimiento Basado en Condicion (version ampliada y
mejorada)

El Cluster 12 representa un avance hacia la **sofisticacion del Mantenimiento Basado en Condicion (CBM)**,
enfatizando la optimizacion de umbrales de intervencion y la toma de decisiones orientada por datos. Este grupo
de estudios, compuesto por seis investigaciones interrelacionadas, profundiza en la necesidad de refinar las
estrategias de CBM mas alla de la simple deteccion de fallos, incorporando modelos de optimizacion analitica que
eleven la eficiencia y rentabilidad del mantenimiento (Borroto-Pentdn ef al., 2021; Goti et al, 2019; Jin et al.,
2023; Durga Prasad & Radhakrishna, 2019).

Determinacién de Umbrales de Mantenimiento Optimos

Varios trabajos (Jin et al, 2023; Devi et al, 2024)abordan directamente la **definicion de umbrales de
intervencion** en un esquema CBM. Mediante modelos costo-beneficio, se busca identificar el punto dptimo para
realizar actividades preventivas que minimicen el gasto total —incluyendo costos correctivos y riesgos de falla—
sin sacrificar la fiabilidad del sistema. A menudo se emplean algoritmos evolutivos multiobjetivo para equilibrar
factores econdmicos y de riesgo, navegando en un espacio de soluciones con mulltiples criterios en conflicto (Goti
et al., 2019). Por ejemplo, establecer umbrales de intervencion demasiado conservadores puede disparar los
costos preventivos, mientras que umbrales muy altos podrian incrementar la probabilidad de fallos costosos.

Simulacion del Estado de Equipo y Mdltiples Eventos

En esta linea, Jin et al (2023), introducen una metodologia innovadora para simular la evolucion del estado del
equipo y optimizar los umbrales de mantenimiento considerando la influencia de muftiples eventos (p. €j., choques
inesperados, fallas parciales, detenciones de produccién). Al incorporar la naturaleza dindmica y multifactorial de los
entornos operativos, esta aproximacion habilita una adaptacion mas realista de los umbrales de CBM, ajustada a
situaciones donde el deterioro no es lineal ni uniforme (Abidi et a/., 2022; Devi et al., 2024). La simulacion iterativa,
apoyada en datos de condicién y técnicas de aprendizaje automatico, permite disefiar politicas de mantenimiento
proactivas y adaptativas, ideales en industrias con elevada variabilidad de carga o condiciones ambientales exigentes.

Aplicaciones Multi-Objetivo en Cadenas Industriales Complejas

Ademas de la optimizacion de umbrales, se encuentran trabajos que extienden el uso de algoritmos evolutivos
multiobjetivo a la gestion integral de CBM en cadenas industriales complejas (Goti et al., 2019). Esta perspectiva
sistémica considera que cada activo puede influir en el estado de otros activos dentro de la misma linea de
produccién o infraestructura, por lo que la decisién de mantenimiento para un equipo no puede tomarse de forma
aislada. La optimizacion a nivel de sistema o cadena industrial maximiza la eficiencia global del mantenimiento,
equilibrando costos y riesgos a lo largo de muiltiples equipos y procesos (Thongtam et a/., 2024; Lima et al., 2019).

Sistemas de Soporte a la Decision (DSS) y Aplicaciones en Infraestructuras Criticas

Una vertiente aplicada de este cluster engloba el desarrollo de Sistemas de Soporte a la Decision (DSS) para la
optimizacion de activos fisicos. Durga Prasad y Radhakrishna (2019), describen un DSS con enfoque de
optimizacion de activos (IAQ) especificamente para subestaciones eléctricas, infraestructuras criticas en el
suministro de energia. La relevancia radica en integrar datos de condicion, modelos predictivos y métodos de
optimizacion multi- objetivo para generar recomendaciones de mantenimiento fundamentadas y estratégicas. Este
enfoque emula la adopcion de DSS en otros cllsteres (p. €j., 2 y 8), donde el machine learning y la analitica de
datos conforman la base para decisiones mas informadas (Radhakrishna, 2019 Tiwari, 2023).

Contribucion General y Perspectiva de Futuro

Borroto-Pentdn et al. (2021), ofrecen una revision panoramica del estado del arte en la optimizacion aplicada al
mantenimiento de activos fisicos, contextualizando las investigaciones de este c/uster en un marco mas amplio.
Se resalta el creciente papel de la analitica avanzada, el machine learning y \as técnicas de optimizacion como
herramientas esenciales para enfrentar los desafios contemporaneos del mantenimiento industrial (Cinar et al.,
2020; Hoffmann & Lasch, 2024; Rojas et al., 2025).
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El Cluster 12 consolida la imagen de un Mantenimiento Basado en Condicion (CBM) en plena evolucion, donde la
optimizacion analitica y la toma de decisiones basadas en datos adquieren un rol central. Desde la definicién de
umbrales optimos de intervencion (evitando el “sobre-mantenimiento” y el “bajo-mantenimiento”) hasta la
implementacion de DSS vy la optimizacion multiobjetivo en cadenas industriales, los trabajos aqui reunidos
demuestran el potencial transformador de la IA y las técnicas de ML para llevar el CBM a un nivel superior de
madurez y eficiencia (Jin et al, 2023; Goti et al,, 2019; Durga Prasad & Radhakrishna, 2019). En consonancia con
otros cllsteres, la sinergia entre machine learning, optimizacion y enfoques hibridos constituye el camino para la
industria inteligente del siglo XXI y la gestién avanzada de activos en sectores clave como la energia, la
manufactura y la infraestructura critica.

DISCUSION

La sintesis exhaustiva de los clusters tematicos revela un panorama multifacético y dindmico del Mantenimiento
Predictivo (PdM) impulsado por Machine Learning (ML). A través del analisis meticuloso de la literatura cien- tifica,
se ha configurado una estructura comprensiva que no solo delimita las areas de aplicacion predominantes, sino
gue también ilumina las tendencias emergentes y los desafios persistentes en este campo en constante evolucion.
Esta discusion profundizara en la interpretacion de estos hallazgos, explorando sus implicaciones tedricas y
practicas, reconociendo las limitaciones inherentes al cuerpo de conocimiento actual y proyectando futuras lineas
de investigacion que prometen expandir las fronteras del PdM inteligente.

El analisis clusterial consolida la posicion central del Mantenimiento Predictivo como un paradigma esencial en la
gestion de activos industriales contemporanea, trascendiendo su rol tradicionalmente reactivo para erigirse como
un componente estratégico en la optimizacion de la eficiencia, la seguridad y la sostenibilidad en diversos sectores
(Tiwari, 2023; Vijayalakshmi et al., 2024). La Industria 4.0 emerge como un catalizador fundamental en esta
transformacion, impulsando la adopcion masiva del PdM gracias a la convergencia de tecnologias habilitadoras
como el Internet de las Cosas (IoT), el Big Data y, fundamentalmente, el Machine Learning (Devi et a/., 2024). La
capacidad de estas tecnologias para monitorizar continuamente el estado de los activos, analizar ingentes
volimenes de datos y generar predicciones precisas sobre el deterioro y los fallos, representa un salto cualitativo
en la gestiébn del mantenimiento, permitiendo a las organizaciones transitar hacia modelos proactivos y
anticipatorios que optimizan la toma de decisiones y la asignaciéon de recursos.

La diversidad sectorial identificada en los clusters, abarcando desde las energias renovables y la manufactura avanzada
hasta las infraestructuras ferroviarias, la industria maritima y el sector salud, subraya la universalidad y adaptabilidad del
PdM inteligente (Lemache-Caiza et al., 2023; Roque et al., 2022; Srisuwan & Innet, 2024; Abbondati et al,, 2023; Gkerekos
et al, 2019; Ahmed et al, 2021). Esta ubicuidad refleja la creciente madurez y confianza en las técnicas de ML como
herramientas robustas y versétiles para abordar desafios de mantenimiento en contextos operativos heterogéneos y
complejos. No obstante, la especializacién tematica de clusters como el 7 y el 9, enfocados en problemas nicho como la
corrosion en tuberias de petroleo y gas y la gestion de pavimentos en economias en desarrollo respectivamente (Rachman
& Ratnayake, 2020; Algaili et a, 2021), pone de manifiesto la capacidad de la investigacion en PdM para generar
soluciones altamente especializadas y adaptadas a problematicas sectoriales concretas, trascendiendo las aplicaciones
generalistas y abordando desafios especificos con un alto grado de granularidad y precision.

Un hallazgo recurrente y transversal a lo largo de los clusters es la importancia creciente de la optimizacion en la
gestion del mantenimiento. Clusters como el 8 y el 12 se centran explicitamente en la optimizacion multi- objetivo,
la priorizacion de decisiones y la definicion de umbrales dptimos de intervencion en esquemas CBM (Lima et al.,
2019; Liu et al., 2024; Jin et al., 2023; Goti et al., 2019; Durga Prasad & Radhakrishna, 2019). Esta tendencia
hacia la optimizacién analitica refleja la evolucion del PdM desde la mera prediccion de fallos hacia la maximizacion
del valor generado por las estrategias de mantenimiento, buscando no solo prevenir averias sino también optimizar
costos, recursos y rendimiento global de los activos. La utilizacion de algoritmos evolutivos multiobjetivo, sistemas
de soporte a la decision (DSS) y técnicas de interpretabilidad del ML (Goti ef al, 2019; Durga Prasad &
Radhakrishna, 2019; )subraya la creciente sofisticacion de las herramientas y metodologias empleadas para la
toma de decisiones estratégicas y operativas en el ambito del mantenimiento inteligente.
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Las implicaciones de estos hallazgos son significativas tanto para la investigacion futura como para la practica
industrial en el ambito del mantenimiento. Desde una perspectiva investigadora, se abre un abanico de
oportunidades para profundizar en la exploracion de nuevas técnicas de ML y optimizacion aplicadas a problemas
de mantenimiento cada vez mas complejos y especificos. La investigacion futura podria enfocarse en el desarrollo
de modelos predictivos mas robustos y adaptativos, capaces de integrar informacién multivariada, considerar la
incertidumbre inherente a los datos operativos y generalizar su aplicabilidad a diferentes tipos de activos y
entornos industriales. La interpretabilidad y explicabilidad de los modelos de ML emerge como un area de
investigacion crucial, buscando no solo mejorar la precision predictiva sino también la comprension de los
mecanismos de fallo y deterioro, facilitando la toma de decisiones informadas y justificadas por parte de los
gestores del mantenimiento. Asimismo, la investigacion en algoritmos de optimizacion multiobjetivo y DSS promete
generar herramientas mas sofisticadas y eficientes para la planificacion estratégica del mantenimiento, la
asignacion éptima de recursos y la gestion integral de activos en entornos industriales complejos y dinamicos.

Desde una perspectiva practica, los hallazgos de esta sintesis robustecen el caso de negocio para la adopcion e
implementacion del Mantenimiento Predictivo Inteligente en una amplia gama de industrias. La evidencia cientifica
acumulada en los clusters demuestra el potencial tangible del PdM para reducir costos de mantenimiento,
minimizar tiempos de inactividad, mejorar la eficiencia operativa, incrementar la seguridad y extender la vida Util
de los activos (Roque et al., 2022; Abbondati et a/, 2023; Jin et al., 2023). Para las empresas, la inversion en
sistemas de PdM impulsados por ML e IoT se presenta no solo como una estrategia para optimizar el
mantenimiento sino también como una ventaja competitiva sostenible, permitiendo mejorar la eficiencia
productiva, la calidad del producto, la satisfaccion del cliente y, en Ultima instancia, la rentabilidad global del
negocio. En sectores especificos como la mineria, la aplicacién de técnicas de PdM inteligente, inspiradas en los
hallazgos de clusters como el 4, 5 y 6, ofrece un camino concreto para optimizar el mantenimiento de equipos
mina criticos, desde molinos y chancadoras hasta sistemas de transporte y equipos mdviles, contribuyendo a
mejorar la productividad, la seguridad y la sostenibilidad de las operaciones mineras.

Es fundamental reconocer las limitaciones inherentes a esta sintesis y al campo de investigacién del PdM con ML
en general. La heterogeneidad de las metodologias, los conjuntos de datos y las métricas de evaluacion empleadas
en los estudios analizados dificulta la comparacién directa y la generalizacién de los resultados. La escasez de
estudios longitudinales y validaciones en entornos industriales reales a gran escala limita la evidencia empirica
sobre el impacto a largo plazo y la rentabilidad de las implementaciones de PdM inteligente. Ademas, la
complejidad inherente a los sistemas industriales implica que los modelos de ML, por sofisticados que sean, son
inherentemente aproximaciones de la realidad, y su precision y robustez pueden verse afectadas por factores no
modelados o eventos imprevistos.

En este contexto, las futuras lineas de investigacion deberian enfocarse en abordar estas limitaciones y expandir
las fronteras del conocimiento en PdM inteligente. Se requiere mayor rigor metodoldgico y estandarizacion en la
investigacion, promoviendo la utilizacion de conjuntos de datos de referencia, métricas de evaluacion comunes y
protocolos de validacion robustos que faciliten la comparacion y replicabilidad de los estudios. Es crucial fomentar
la investigacion aplicada y la colaboracion entre la academia y la industria, llevando las innovaciones del PdM
inteligente a entornos operativos reales y evaluando su impacto en condiciones industriales diversas y a gran
escala. La investigacion en técnicas de ML robustas y explicables, capaces de lidiar con la incertidumbre, la
variabilidad y la complejidad de los sistemas industriales, representa un area de alto potencial para mejorar la
fiabilidad, la interpretabilidad y la confianza en las soluciones de PdM inteligente. Finalmente, la exploracion de
nuevas areas de aplicacion del PdM inteligente, en sectores menos investigados o en problematicas emergentes
como la sostenibilidad y la resiliencia de las infraestructuras, promete expandir el alcance y el impacto del
mantenimiento predictivo en el futuro.

En la Tabla 2 articula una discusion comparativa de los hallazgos clave en Mantenimiento Predictivo (PdM) con

Machine Learning (ML), delineando tres perspectivas complementarias que convergen en la transformacion
profunda del mantenimiento industrial en la era digital. La Perspectiva 1 destaca el cambio de paradigma del PdM,
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impulsado por la Industria 4.0, desde una funcién reactiva a un rol estratégico en la gestion de activos, donde la
digitalizacién redefine las practicas tradicionales (See-To et a/., 2023; Zhao & Wang, 2024; Vijayalakshmi et al.,
2024). La Perspectiva 2 enfatiza la ubicuidad y adaptabilidad del PdM inteligente, val- idado en una diversidad de
sectores industriales y con soluciones especializadas para nichos especificos, subrayando la madurez y versatilidad
de estas técnicas (Roque et al., 2022; Lemache-Caiza et al., 2023, Abbondati et a/., 2023; Ahmed et al., 2021;
Rachman & Ratnayake, 2020; Alqaili et a/, 2021). Finalmente, la Perspectiva 3 reconoce los desafios inherentes
y proyecta las lineas futuras de investigacion, instando a la comunidad cientifica a superar limitaciones
metodoldgicas, validar empiricamente las soluciones de PdM inteligente a gran escala y desarrollar modelos mas
robustos, explicables y adaptativos.

El Machine Learning emerge como el hilo conductor que une estas perspectivas, catalizando la evolucion del PdM
hacia un paradigma inteligente, capaz de generar predicciones precisas, optimizar la toma de decisiones y
transformar radicalmente la gestién de activos industriales (Devi et a/., 2024; Durga Prasad & Radhakrishna, 2019;
Mbilong et a/.,, 2023; Vijayalakshmi et al., 2024; Rachman & Ratnayake, 2020; Alqaili et a/., 2021; Liu et al., 2024;
Goti et al,, 2019). La optimizacion, en sus multiples facetas (multiobjetivo, asignacion de recursos, definicion de
umbrales), se revela como un objetivo central del PdM inteligente, buscando maximizar el valor generado por las
estrategias de mantenimiento y transitar hacia una gestion proactiva y anticipatoria (Jin et a/., 2023; Goti et al.,
2019; Durga Prasad & Radhakrishna, 2019; Lima et al., 2019; Ahmed et a/.,, 2021; Alqaili et a/., 2021).

Tabla 2: Discusion Comparativa de Hallazgos Clave y su Aplicacion al Mantenimiento Minero en Chile

Tema Central

Perspectiva 1: Paradigma
PdM y Industria 4.0

Perspectiva 2: Optimizacion
y Diversidad
Sectorial

Perspectiva 3: Desafios
y Futuro del PdM Inteligente

Rol del PdM

PdM transciende el mantenimiento
reactivo, integrandose como
estrategia central en la Industria 4.0,
impulsando eficiencia, seguridad y
sostenibilidad (Vijayalakshmi et al,
2024). La digitalizacion redefine el
mantenimiento industrial (See-To et
al, 2023)

PdM se consolida como paradigma
ubicuo y adaptable a diversos
sectores (energia, manufactura,
infraestructuras) (Roque et al, 2022;
Lemache-Caiza et al., 2023;
Abbondati et al, 2023; Ahmed et al.,
2021). Soluciones especializadas
emergen para nichos industriales
(Rachman & Ratnayake, 2020;
Algaili et al,, 2021).

El futuro del PdM demanda superar
limitaciones metodoldgicas y
empiricas. Se requiere rigor,
validacién a gran escala y modelos
mas robustos y explicables.

Machine Learning
(ML)

ML como catalizador de la
transformacion del PdM,
permitiendopredicciones precisas

y toma de decisiones optimizada (Devi
et al., 2024, Durga Prasad
&Radhakrishna, 2019).

IIoT y Big Data potencian el PdM
inteligente (Mbilong et al,, 2023,
Vijayalakshmi et al, 2024).

ML se adapta a problematicas
especificas, desde corrosion en
petrdleo y gas hasta pavimentos
(Rachman & Ratnayake, 2020;

Algaili et al,, 2021). Optimizacion
multi-objetivo con ML para gestion
integral del mantenimiento (Liu et al,
2024; Goti et al, 2019).

Desarrollar ML interpretable y
explicable es crucial para la
confianza y adopcidn del PdM.
Investigacion futura debe
enfocarse en robustez y
generalizacion de modelos ML.

Optimizacion y

PdM evoluciona hacia la optimizacion
del valor del mantenimiento,
maximizando

eficiencia y rentabilidad (Jin et al,

Optimizacion de recursos limitados en
contextos especificos (€j., pavimentos
en paises en desarrollo) (Alqalili et al.,
2021). Priorizacion de activos y

Necesidad de herramientas de
optimizacion mas sofisticadas y
adaptativas a sistemas industriales
complejos.

Decision 2023; Goti et al, 2019). imizacion de la asianacion d I acion fi D
DSS y algoritmos evolutivos para optimizacion de la asignacion de Investigacion futura en | SS .
decisiones estratégicas y operativas recursos de mantenimiento (Lima et integrados y optimizacion dinamica
- al, 2019; Ahmed et al,, 2021). del mantenimiento.
(Durga Prasad & Radhakrishna, 2019). ! ! !
Diversidad de equipos mineros Validacion empirica del PdM
PdM inteligente esencial para plantas - quip inteligente en mineria chilena es
s s de procesos de minerales y equipos (molinos, chancadoras, correas) se crucial. Desarrollar modelos
Aplicacion en benefician del PdM. Adaptabilidad del )

Mineria Chilena

mina en Chile. Reduce costos,
minimiza paradas, mejora seguridad y
extiende vida Util.

PdM a condiciones operativas
extremas en mineria chilena (altura,
clima érido, etc.).

predictivos robustos y adaptados a
la mineria local. Formacion de
capital humano especializado en
PdM para la mineria.
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En el contexto especifico del mantenimiento minero en plantas de procesos de minerales en Chile, los hallazgos
sintetizados en esta tabla adquieren una relevancia estratégica innegable. La industria minera chilena, pilar fundamental
de la economia nacional, enfrenta desafios constantes en términos de eficiencia operativa, seguridad y sostenibilidad,
donde el mantenimiento de equipos criticos (molinos, chancadoras, correas transportadoras, equipos de extraccion)
juega un rol protagonico. La implementacién del PdM inteligente en este sector ofrece un camino concreto para reducir
costos operativos, minimizar paradas no planificadas, mejorar la seguridad de los trabajadores, extender la vida til de
los equipos y optimizar el consumo de recursos, aspectos criticos para la competitividad y sostenibilidad de la mineria
chilena. La adaptabilidad del PdM a condiciones operativas extremas, tales como la altitud, la aridez y las fluctuaciones
de temperatura tipicas de los entornos mineros chilenos, representa una ventaja adicional, permitiendo implementar
sistemas de monitorizacion y prediccion robustos v fiables.

No obstante, la adopcién exitosa del PdM inteligente en la mineria chilena demanda superar desafios especificos,
tales como la necesidad de validacion empirica en entornos mineros reales, el desarrollo de modelos predictivos
robustos y adaptados a la idiosincrasia de los equipos y procesos mineros, y la formacion de capital humano
especializado en la interseccion del mantenimiento, la mineria y el Machine Learning. La colaboracién entre la
academia, la industria minera y los proveedores de tecnologia se erige como un factor clave para impulsar la
investigacion aplicada, la transferencia tecnoldgica y la implementacion efectiva del PdM inteligente en la mineria
chilena, permitiendo a este sector estratégico aprovechar al maximo el potencial transformador del mantenimiento
predictivo en la era digital. En Ultima instancia, la adopcién del PdM inteligente no solo representa una mejora en las
practicas de mantenimiento, sino una inversion estratégica en la eficiencia, la seguridad y la sostenibilidad de la
mineria chilena, consolidando su liderazgo global en un contexto cada vez mas competitivo y exigente.

CONCLUSIONES

La presente Revision Sistematica de la Literatura (RSL) ha proporcionado una sintesis exhaustiva del panorama
actual del Mantenimiento Predictivo (PdM) impulsado por Machine Learning (ML), revelando su posicién estratégica
en la Industria 4.0 y su creciente adopcién en diversos sectores industriales. El andlisis tematico, basado en la
evidencia cientifica disponible, consolida la transformaciéon del PdM desde un enfoque reactivo a un paradigma
proactivo y optimizado, donde el ML emerge como un catalizador fundamental para la gestion inteligente de activos.

Los hallazgos clave de esta RSL convergen en la centralidad del PAM como un componente esencial para la
competitividad y sostenibilidad industrial. La ubicuidad del PdM inteligente, validada en sectores tan diversos como
la energia, la manufactura, el transporte y la salud, subraya su adaptabilidad y potencial transformador en
multiples contextos operativos. La optimizacion de las estrategias de mantenimiento, impulsada por
algoritmos evolutivos y sistemas de soporte a la decision, se erige como una tendencia dominante, reflejando la
evolucion del PdM hacia la maximizacién del valor y la eficiencia en la gestion de activos.

No obstante, la investigacion en PdM inteligente ain enfrenta desafios metodoldgicos y empiricos. La
heterogeneidad de los estudios, la escasez de validaciones a gran escala y la complejidad inherente a los sistemas
industriales, limitan la generalizacion de los resultados y demandan futuras lineas de investigacion. Se requiere un
mayor rigor metodoldgico, la estandarizaciéon de métricas y la validacién empirica robusta en entornos industriales
reales. La interpretabilidad y explicabilidad de los modelos de ML emergen como areas prioritarias, buscando no
solo mejorar la precision predictiva sino también la confianza y la comprensidn de los mecanismos subyacentes.
Asimismo, la exploracion de nuevas técnicas de ML y algoritmos de optimizacion promete expandir las fronteras
del PdM inteligente hacia aplicaciones mas complejas y especializadas.

En el contexto especifico de la industria minera chilena, la presente RSL destaca el potencial estratégico del PdM
inteligente para optimizar la gestion de activos criticos. La adaptacion del PdM a las condiciones operativas
extremas de la mineria chilena y el desarrollo de modelos predictivos robustos y explicables, representan lineas de
accion prioritarias para impulsar la eficiencia, la seguridad y la sostenibilidad de este sector clave. La formacion
de capital humano especializado y la colaboracion entre la academia, la industria y los proveedores de
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tecnologia se configuran como elementos fundamentales para la adopcion exitosa del PdM inteligente en la mineria
chilena, permitiendo aprovechar al maximo su potencial transformador en la era de la Industria 4.0.

En conclusion, esta RSL provee una vision panoramica y critica del estado del arte del PdM inteligente, identificando
sus logros, desafios y futuras direcciones. Se espera que este trabajo sirva como base sédlida y hoja de ruta para
investigadores, profesionales y tomadores de decisiones interesados en profundizar y expandir la aplicacion
del Machine Learning para la optimizacion del mantenimiento en la industria, contribuyendo a la construccion de
sistemas productivos mas eficientes, seguros y sostenibles en el futuro.

ABREVIACIONES

PdM  Mantenimiento Predictivo (Predictive Maintenance)

ML Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

RUL  Vida Util Remanente (Remaining Useful Life)

RNA  Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks)

SVM  Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machines)

IoT Internet de las Cosas (Internet of Things)

IIoT  Internet de las Cosas Industrial (Industrial Internet of Things)

WoS  Web of Science

RSL  Revision Sistematica de la Literatura (Systematic Literature Review)
PLN Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing)
CBM  Mantenimiento Basado en Condicion (Condition-Based Maintenance)
DSS  Sistema de Soporte a la Decision (Decision Support System)
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