REVISION DEL MANTENIMIENTO PREDICTIVO POTENCIADO POR MACHINE
LEARNING EN EL SECTOR INDUSTRIAL DE AMERICA LATINA: SITUACION
ACTUAL, DESAFIOS Y TENDENCIA

Por:
HENRY ESTEBAN ROMERO RAMIREZ

©Nole)

UNIVERSIDAD SANTO TOMAS
FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA
VILLAVICENCIO
2025


https://co.creativecommons.net/tipos-de-licencias/

MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA

REVISION DEL MANTENIMIENTO PREDICTIVO POTENCIADO POR MACHINE
LEARNING EN EL SECTOR INDUSTRIAL DE AMERICA LATINA: SITUACION
ACTUAL, DESAFIOS Y TENDENCIA

Por:
HENRY ESTEBAN ROMERO RAMIREZ

Trabajo de grado presentado como requisito para optar al titulo de Especialista en Gerencia de

Mantenimiento y Gestion de Activos

Asesor
Mg. MARLON YESID POVEDA PACHON

Magister en Ingenieria Mecanica

UNIVERSIDAD SANTO TOMAS
FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA
VILLAVICENCIO
2025



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA

Autoridades Académicas

P. Alvaro Jos¢ ARANGO RESTREPO, O. P.

Rector General

P. Mauricio Antonio CORTES GALLEGO, O. P.

Vicerrector Académico General

P. José Antonio BALAGUERA CEPEDA, O. P.

Rector Seccional Villavicencio

P. Adrian Mauricio GARCIA PENARANDA, O. P.
Vicerrector Académico Seccional Villavicencio

Mg. Julieth Andrea SIERRA TOBON

Secretaria General Seccional Villavicencio

PhD. Handel Andrés MARTINEZ SARACHE

Decano de la Facultad de Ingenieria Mecanica



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA 4

Dedicatoria

A mis padres, quienes con su sacrificio y dedicacion me han ensefiado que no hay suefio
inalcanzable cuando se tiene voluntad. A mis hermanos, por su apoyo incondicional en cada paso
de este camino. A mi abuela, por ser el faro de sabiduria que siempre ha iluminado mi camino. Y

a mi sobrino, cuya mirada llena de confianza me inspira a ser mejor cada dia.



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA 5

Agradecimientos

Agradezco a la Universidad Santo Tomas por brindarme acceso a las fuentes de
informacion que hicieron posible la realizacion de este trabajo, asi como al Ingeniero Marlon
Yesid Poveda y al Ingeniero Jerson Fabian Maldonado por su colaboracién en la redaccién y

revision del documento, y por sus valiosas sugerencias y apoyo durante todo el proceso.



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA

Contenido

RESUMEN ..t b e e b b e e ebb e e ebe e e s nn e e snneas
ADSTTACT ...ttt bbb
(€] (0157 g o RS UPUURPTPPRTRTRN
ISR 110 o [1 o o] o o FO TSSO
2. Planteamiento del Problema..........ccooiiiiiiii e
3. JUSHITICACION ...ttt bbb
4. ODJELIVOS ..ottt bbbttt bbbt
4.1, ODJEtiVO GENEIAL.......c.i i
4.2.  ODJetivos ESPECITICOS. ......cuivirieiriieiieisie e
ST 1Y/ - T (ot T I =T ot I SRS
5.1 INAUSTIIA 4.0 oo e
5.2.  Mantenimiento INAUSEIIAL..........ccccoiiiiiiiiiiie e
5.3, Maching Learning ........cccvevueiiiiiiiie ettt
5.3.1  Aprendizaje SUPEIVISAUO ........cceiveiiiiiieieee e
5.3.2  Aprendizaje NO SUPEIVISAUO .........coviieiieiiiiie et
5.3.3  Aprendizaje REfOrzado .........ccocoeiiiiiiiiiic e
5.3.4  Aprendizaje Profundo ..........coouiiiiiiiiii e

5.4.  Machine Learning en el Mantenimiento PrediCtivo.............cccoccevviveiiieieenne
6. MetOdOIOgia......ceeiviicieee s
6.1. Etapas de [a ReVISION ........c.ceeiiiiii it
6.1.1 Fuentes de INFOrmacion..........ccccoviieiiieiiie e
6.1.2 Preguntas de 1a REVISION ..........ccciiiiiiiiieeeee e
6.1.3 Estrategia de BUSQUETA..........cccuiiiiiiiieieie e
6.1.4  Seleccion de DOCUMENTOS .......ccueiiieieieieiie ettt
6.1.5 Criterios de Inclusion y EXCIUSION............cccooveiieiiiiccecccce e
6.1.6 Evaluacion de Calidad ...........ccceiveiiiiiiieii e

7. Resultados de la ReViSiOn SIStEMALICA .........cccvrvieeiiriiiieie e

7.1.  Implementacion de ML en el MP en el Sector Industrial de América Latina

.............. 21



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA

7.1.1 Paises Destacados en la Implementacion de ML..........cccccooeevveveiicieenns
7.1.2  Industrias con Mayor Aplicacion de ML ..........cccoccvvievieeieiie e
7.1.3 Equipos y Sistemas Analizados Con ML ........c.ccccoiiiiiiiieienencne e
7.1.4 Técnicas de ML Maés Utilizadas en Industrias Latinoamericanas
7.1.5 Lenguajes de Programacion Predominantes ...........cccceevvevveieiveriesieseenens
71,6 ATGENTINA.....uiiiiiiieciecie ettt e te e e e s reere e e nreeee s
T01T BIASH o
718  ChilB i
7.1.9  COlOMDIA...c.iieiiieiee e
7110 ECUAUON . ..c.tiitiitieiietieie ettt bbbttt bbbt
0 0 R T ¢ T [0 - TSRS RP PP
0 O |V 1= T o SRS
0 O T SRS
7.2.  Desafios de Estas Tecnologias en América latina ............cccccoeevveveiiicieenns
7.2.1 Faltade Talento ESpecializado ...........ccccovevveiieiieieiieceece e
7.2.2 Barreras Organizacionales y Culturales.............cccoceevevieiiiiiiieecc e
7.2.3  Barreras ECONOMICAS .......cccooveiiiieieicie et
7.2.4 Infraestructura y Disponibilidad de Datos ...........ccccvveriiirenencnenc e
7.2.5 Etica, Regulacion € INfOrmacion...........ccovevvrerevessvereseereeneeesesesssnnes
7.2.6  Dependencia TECNOIOQICA........c.ccveiuiiieieeiie e
7.3.  Tendenciasy OportuNidades........c.cccveiueiiiiieiieiie e
CONCIUSIONES. ...ttt b ettt et bbb e s et etebenbenbesneereas
R C =T =] 0T - TSRS
AANEXOS ...ttt R e e R b e e b b e e e Rb e e e b e e e nreeanreeans



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA 8

Lista de Tablas

Pag.
Tabla 1 Tipos de tecnologias de 1a iNdUSEria 4.0..........ccooiiiiiiieiiee e 22
Tabla 2 Tipos de mantenimiento mas utilizados en empresas a nivel nacional e internacional .. 23
Tabla 3 Técnicas de aprendizaje supervisado en Machine Learning..........ccccocevveveiieieesieennnn, 25
Tabla 4 Técnicas de aprendizaje no supervisado en Machine Learning..........cccccoecevvvieivsvnnnne. 27
Tabla 5 Técnicas de aprendizaje reforzado en Machine Learning..........ccocceeveveeverenevesnsesnnne 28
Tabla 6 Técnicas de aprendizaje profundo mas utilizadas.............cccccevveriiereiieieece e 29

Tabla 7 Casos de implementacion del ML en el MP en América Latina ............cccccccevevvevieennnn, 82



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA 9

Lista de Figuras

Pag.
Figura 1 Principales tecnologias de 1a iNduStria 4.0 .........cccooiiniiiennieneseee s 22
Figura 2 Niveles de la Inteligencia Artificial............c.cccooi e 24
Figura 3 Diagrama metodolOQICO .........ccuviieiieiicie it ae e 32
Figura 4 Mapeo de areas clave con relacion al tema de revision. ..........c.ccocevveieieinicienecnenns 33
Figura 5 Ecuacion de buasqueda con operadores booleanos utilizada en las bases de datos......... 35
Figura 6 Numero de documentos encontrados mediante la ecuacion de busqueda. .................... 36
Figura 7 Numero de documentos restantes del proceso de exclusion. ..........ccccovevvevciiicieennns 37
Figura 8 Numero de documentos seleccionados para la revision. ..........c.ccoceveevieieincienecniene 38
Figura 9 Cantidad de documentos por fuente de informacion consultada..............ccccocvveveenene. 39
Figura 10 Distribucion de casos de aplicacion de técnicas de ML en el MP por pais................. 41
Figura 11 Distribucion de estudios sobre ML en MP por industria en América Latina.............. 42
Figura 12 Distribucion de los equipos analizados con técnicas de ML..........ccccocvveirciiincnine. 43
Figura 13 Técnicas de ML mas utilizadas en MP segun la revision sistematica...............c.c....... 45
Figura 14 Lenguajes de programacion mas utilizados en los estudios analizados. ..................... 46
Figura 15 Industrias brasilefias que registran casos de aplicacion de ML en MP. ...................... 47
Figura 16 Industrias chilenas que registran casos de aplicacion de ML en MP. ............cccceee. 51
Figura 17 Industrias colombianas que registran casos de aplicacion de ML en MP. .................. 52
Figura 18 Industrias ecuatorianas que registran casos de aplicacion de ML en MP. .................. 54

Figura 19 Tendencia de publicaciones en Scopus sobre modelos de prediccion. ..............c........ 63



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA

Lista de Anexos

Anexo 1 Matriz con los documentos encontrados

10



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA 11

Resumen

Este estudio examina la situacion actual, los desafios y las tendencias del mantenimiento
predictivo potenciado por Machine Learning en el sector industrial de América Latina, mediante
una revision sistematica que incluyé 60 casos de implementacion identificados en Scopus,
ScienceDirect y Google Scholar. Se seleccionaron unicamente documentos publicados a partir de
2014, en espafiol, inglés o portugués, que aplicaran técnicas de Machine Learning para predecir
fallas en equipos o sistemas industriales reales en empresas latinoamericanas. Los resultados
muestran que Brasil concentra la mayor cantidad de publicaciones (48%), seguido por Ecuador
(18%) y Colombia (15%), mientras que México, Argentina, Chile y Per( representan el 19% de
los casos. La adopcion de estas tecnologias se centra en las industrias manufacturera, energética
y automotriz, donde los equipos criticos como turbinas, aerogeneradores y maquinaria pesada
reciben mayor atencion. Entre las técnicas de Machine Learning mas utilizadas destacan los
bosques aleatorios (RF), la maquina vectorial de soporte (SVM) y los arboles de decision (DT),
con Python como el lenguaje de programacion predominante por su accesibilidad y versatilidad.
Las principales barreras identificadas incluyen la falta de infraestructura tecnoldgica, el
desconocimiento por parte de la gerencia, la resistencia al cambio y la confidencialidad de los
datos. No obstante, se prevé que las futuras iniciativas apunten a soluciones enfocadas en la
gestion de residuos, la optimizacion de recursos y el fortalecimiento de la sostenibilidad
energética, ofreciendo oportunidades para transformar los procesos industriales y mejorar la

competitividad regional.

Palabras Clave: América Latina, Barreras, Casos de implementacion, Machine Learning,
Mantenimiento predictivo, Sector industrial, Técnicas.
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Abstract

This study examines the current situation, challenges, and trends of predictive
maintenance powered by Machine Learning in the industrial sector of Latin America through a
systematic review that included 60 implementation cases identified in Scopus, ScienceDirect,
and Google Scholar. Only documents published from 2014 onward in Spanish, English, or
Portuguese were selected, all applying Machine Learning techniques to predict failures in real
industrial equipment or systems within Latin American companies. The results show that Brazil
accounts for the largest number of publications (48%), followed by Ecuador (18%) and
Colombia (15%), while Mexico, Argentina, Chile, and Peru represent 19% of the cases. The
adoption of these technologies mainly focuses on the manufacturing, energy, and automotive
industries, where critical equipment such as turbines, wind turbines, and heavy machinery
receive the most attention. Among the most widely used Machine Learning techniques are
Random Forests (RF), Support Vector Machines (SVM), and Decision Trees (DT), with Python
as the predominant programming language due to its accessibility and versatility. The main
barriers identified include the lack of technological infrastructure, managerial unawareness,
resistance to change, and data confidentiality. Nevertheless, future initiatives are expected to
prioritize solutions related to waste management, resource optimization, and enhanced energy
sustainability, offering opportunities to transform industrial processes and improve regional

competitiveness.

Key Word- Latin America, Barriers, Implementation Cases, Machine Learning,

Predictive Maintenance, Industrial Sector, Techniques.
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Glosario

Algoritmo: Secuencia de pasos l6gicos y matematicos disefiados para resolver problemas
o realizar tareas especificas.

Aprendizaje Automatico (Machine Learning, ML): Rama de la inteligencia artificial
que permite a los sistemas aprender de datos y mejorar su desempefio sin ser programados.

Aprendizaje Profundo (Deep Learning, DL): Subcampo del aprendizaje automatico
que utiliza redes neuronales profundas para procesar grandes cantidades de datos y encontrar
patrones complejos.

Big Data: Conjunto masivo de datos estructurados y no estructurados que requieren
tecnologias avanzadas para su almacenamiento, procesamiento y anélisis.

Industria 4.0: Cuarta revolucion industrial caracterizada por la digitalizacion y la
integracion de tecnologias como el Internet de las Cosas (10T) y la inteligencia artificial.

Inteligencia Artificial (1A): Rama de la computacion que busca desarrollar sistemas
capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana.

Mantenimiento Predictivo (MP): Técnica de mantenimiento que emplea datos y
algoritmos para prever fallos antes de que ocurran.

Mipymes: Micro, pequefias y medianas empresas.

Transformacion Digital: Proceso de integracion de tecnologias digitales en las
operaciones de una organizacion para mejorar su eficiencia y competitividad.

Gestion de Activos: Practica de mantener y optimizar los recursos de una empresa para

maximizar su valor y vida util.
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1. Introduccion

En América Latina, la industrializacion ha sido un pilar fundamental del desarrollo
econodmico, impulsando el avance tecnoldgico, la creacion de empleo, la diversificacion de la
produccién y la modernizacion de las estructuras economicas y sociales (Deutscher & Torres
Rivas, 1986). Este proceso ha fortalecido la capacidad productiva de varios paises de la region,
facilitando su integracion en la economia global a través de sectores clave como la manufactura,
la mineria, la energia y la agroindustria, los cuales son esenciales para sostener la competitividad
y el crecimiento econémico (Schmidtke et al., 2020).

Frente al dinamismo de los mercados internacionales, muchas empresas latinoamericanas
han tenido que adoptar modelos de mantenimiento mas eficientes y proactivos que les permitan
optimizar la productividad, reducir costos y mejorar su capacidad de respuesta ante fallos para
mantenerse competitiva (Marriaga Paez, 2024; OIT, 2013). Sin embargo, mientras que en otras
regiones del mundo los enfoques avanzados de mantenimiento se han consolidado con mayor
rapidez, en América Latina sigue predominando el mantenimiento correctivo en los procesos
industriales (Pérez Ronddn, 2021). Este modelo, centrado en la reparacion de fallos una vez que
ocurren, limita la capacidad de las organizaciones para anticiparse a problemas, incrementando
los tiempos de inactividad y los costos operativos (Pérez Rondon, 2021).

Ante este panorama, el mantenimiento predictivo (MP) se presenta como una alternativa
eficaz al permitir la deteccién temprana de fallas en equipos criticos mediante el monitoreo
continuo de parametros clave, lo que reduce paradas no programadas y optimiza el uso de
recursos (Pérez Ronddn, 2021). Al mismo tiempo, la adopcién de tecnologias asociadas a la
Industria 4.0, como el Internet de las Cosas (10T), la Inteligencia Artificial (1A) y, en particular,
el Machine Learning (ML), ha demostrado ser un factor determinante para potenciar estos
esquemas de mantenimiento, gracias a su capacidad de recopilar y analizar grandes volimenes
de datos (Lee et al., 2019; Sanz Angulo & Maisueche Cuadrado, 2019; Shalev Shwartz & Ben
David, 2014).

No obstante, la implementacion de estas soluciones en América Latina enfrenta barreras
significativas, como la limitada infraestructura tecnoldgica, la escasez de profesionales
capacitados en andlisis de datos y las dificultades de acceso a informacién de calidad que

sustente la toma de decisiones (Calatayud & Katz, 2019). Esta brecha tecnoldgica no solo
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impacta la competitividad de las empresas, sino que también limita el desarrollo industrial de la
region. Por ello, es fundamental fomentar investigaciones que profundicen en el potencial del
mantenimiento predictivo basado en ML, con el fin de identificar los factores que impulsan o
dificultan su aplicacion en distintos contextos industriales latinoamericanos.

En este contexto, el presente trabajo examina la situacion actual, los desafios y las
tendencias del mantenimiento predictivo potenciado por Machine Learning en el sector industrial
de América Latina. Para ello, se llevo a cabo una revision sistemética de 60 casos de aplicacion,
identificados a través de fuentes académicas como Scopus, ScienceDirect y Google Scholar. La
metodologia empleada se estructurd en cuatro etapas: en primer lugar, se elaboré un marco
tedrico que integra los conceptos clave; en segundo lugar, se efectud la basqueda y seleccion de
la informacidn pertinente; posteriormente, se analizo la literatura seleccionada para responder las
preguntas de investigacion; y, finalmente, se sintetizaron los hallazgos, presentando conclusiones

alineadas con los objetivos especificos planteados en este estudio.
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2. Planteamiento del Problema

En el sector industrial, mantener altos niveles de produccion y gestionar eficientemente
los costos operativos ha llevado a las empresas a adoptar estrategias que optimicen la gestion del
mantenimiento (Gasca etal., 2020). Esto es especialmente relevante en un contexto de
competencia global cada vez méas exigente, donde la inactividad de equipos criticos como
motores, turbinas, compresores y sistemas automatizados puede ocasionar no solo pérdidas
econOmicas significativas, sino también afectar la competitividad organizacional, aumentar los
riesgos laborales e intensificar el impacto ambiental (Aguilar Otero et al., 2010; Caravedo et al.,
2012).

Para enfrentar estos desafios, el mantenimiento predictivo potenciado por técnicas de
Machine Learning ha emergido como una solucion efectiva, capaz de anticipar fallas antes de
que estas ocurran (Villano et al., 2024). Esta tecnologia procesa grandes volumenes de datos,
detecta patrones en los equipos y aprovecha el historial de fallas para alimentar modelos de
pronostico, lo que permite programar intervenciones en el momento éptimo, reduciendo tiempos
de inactividad y aumentando la eficiencia operativa y la vida til de los activos industriales. No
obstante, su adopcion en América Latina presenta importantes desigualdades debido a diversos
factores, entre los que se destacan la infraestructura tecnoldgica, la inestabilidad econdémica y el
limitado conocimiento de estas herramientas por parte de los directivos empresariales (Calatayud
& Katz, 2019). A esto se suma la escasa disponibilidad de estudios documentados y de acceso
abierto, dificultando la generacion de conocimiento aplicable y limitando la toma de decisiones
informadas, lo que frena considerablemente la inversion en estas tecnologias.

Dado este contexto, resulta crucial contar con informacion detallada sobre la
implementacion del mantenimiento predictivo basado en Machine Learning en la region. Es
necesario comprender qué paises han avanzado significativamente, en qué industrias se han
aplicado estas técnicas, qué tipos especificos de equipos han sido analizados, qué algoritmos son
preferidos, cuales son los lenguajes de programacion predominantes y qué desafios adn persisten.
Particularmente, es importante ampliar el analisis para incluir no solo grandes industrias como la
mineria, la petroguimica y la manufactura avanzada, sino también a las micro, pequefias y
medianas empresas (Mipymes), que enfrentan mayores obstaculos relacionados con

infraestructura, financiamiento y formacion técnica (Carmona et al., 2020; Reyes Nufez, 2021).
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Para abordar estos aspectos, se llevd a cabo una revision sistematica de 60 casos de
aplicacion del mantenimiento predictivo potenciado por Machine Learning en diversos sectores
industriales de América Latina. Este andlisis permite identificar patrones de adopcion de estas
tecnologias y proporcionar un panorama integral sobre su estado actual en la region, generando
informacidn valiosa para la toma de decisiones estratégicas y contribuyendo a cerrar la brecha de

conocimiento existente.
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3. Justificacion

En los dltimos afios, la transformacion digital ha redefinido la dindmica del sector
industrial en Ameérica Latina, impulsando la adopcién de herramientas avanzadas que optimizan
la gestion del mantenimiento y reducen los tiempos de inactividad de los equipos (ANDI, 2019;
Rojas Bances, 2021). En este contexto, la recopilaciéon y el analisis eficaz de datos se han
convertido en recursos estratégicos fundamentales, permitiendo un seguimiento continuo del
estado de los activos industriales, facilitando la deteccion temprana de anomalias potenciales y
ofreciendo informacion clave para mejorar continuamente los procesos productivos (Braga &
Andrade, 2023; Chung et al., 2023).

El mantenimiento predictivo potenciado por técnicas de Machine Learning representa una
de las aplicaciones mas prometedoras de la Industria 4.0, debido a su capacidad para procesar
grandes volumenes de datos en tiempo real y optimizar la toma de decisiones en contextos
industriales complejos (Carrasco Vidal, 2020). La implementacion de estas tecnologias no solo
mejora la planificacion del mantenimiento y reduce los tiempos de inactividad, sino que ademas
permite a las empresas responder con mayor agilidad ante variaciones en la demanda y en la
competencia del mercado (Aguilar Otero et al., 2010; Caravedo et al., 2012).

No obstante, la limitada infraestructura digital y la escasez de profesionales con
formacion en andlisis de datos e inteligencia artificial constituyen importantes barreras para la
integracion efectiva de estas tecnologias en América Latina (Calatayud & Katz, 2019; Reyes
Nufez, 2021). Adicionalmente, la falta de documentacion sobre casos exitosos y estudios de
implementacién limita la capacidad de tomar decisiones informadas a nivel gerencial, generando
incertidumbre sobre los beneficios reales del mantenimiento predictivo basado en Machine
Learning. Por tanto, contar con informacion sistematizada sobre estas aplicaciones resulta
esencial para comprender sus alcances, identificar oportunidades y promover su adopcion en
diversos sectores productivos (MIT, 2020).

En respuesta a esta necesidad, este estudio realiza una revision sistematica de 60 casos
documentados en América Latina, analizando especificamente en que paises e industrias se ha
implementado el mantenimiento predictivo potenciado por Machine Learning, qué tipos de
equipos y sistemas han sido evaluados, qué algoritmos y lenguajes de programacion predominan,

y qué desafios se han presentado durante su implementacion. Al destacar experiencias reales de
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empresas que han adoptado estas tecnologias, este analisis pretende llenar un vacio existente en
la literatura especializada y fomentar el intercambio de conocimientos para desarrollar
estrategias mas efectivas en la implementacion del mantenimiento predictivo en la region.

En sintesis, esta investigacion proporciona un panorama amplio y fundamentado del
estado actual del mantenimiento predictivo basado en Machine Learning en América Latina,
evaluando tanto el nivel de adopcion como las barreras existentes. Se espera que los resultados
obtenidos no solo reduzcan la brecha de conocimiento en la literatura actual, sino que también
faciliten una mayor colaboracién entre el sector industrial y la academia, sentando asi las bases

para futuras investigaciones e iniciativas innovadoras en el &ambito del mantenimiento industrial.
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4. Objetivos

4.1. Objetivo General

Revisar la situacion actual, desafios y tendencias del mantenimiento predictivo

potenciado por Machine Learning en el sector industrial de América Latina.

4.2.  Objetivos Especificos

e Recopilar casos de implementacion de Machine Learning para predecir fallas en la
industria latinoamericana.

e Examinar la situacion actual del mantenimiento predictivo basado en Machine Learning
en los paises de América Latina.

e Identificar los principales desafios y barreras que dificultan la adopcion de estas
tecnologias en el sector industrial latinoamericano.

e Destacar las tendencias futuras de la aplicacion de Machine Learning en el

mantenimiento predictivo en Latinoameérica.
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5. Marco Tedrico

Para analizar la situacion actual y los desafios asociados a la adopcion de estas
tecnologias en el sector industrial de América Latina, es esencial establecer un marco conceptual
que organice y explique los elementos fundamentales del tema. En este apartado, se abordan los

conceptos de Industria 4.0, mantenimiento, ML y ML en el MP.

5.1. Industria 4.0

El concepto de Industria 4.0 o también llamada “Cuarta revolucién industrial”, se enfoca
en la digitalizacion y la adopcion de tecnologias avanzadas capaces de transformar la manera en
que las empresas realizan sus operaciones y administran su cadena de valor (Sanz Angulo &
Maisueche Cuadrado, 2019). Este concepto surgio en Alemania en 2011 como una estrategia
para modernizar la industria mediante la digitalizacion y el uso de tecnologias como el Internet
de las Cosas (loT), Big Data y sistemas ciberfisicos (Rojko, 2017). Estas tecnologias no solo
facilitan la automatizacion de procesos y la toma de datos en tiempo real, sino que también
promueven una mayor integracién entre los sistemas fisicos y digitales.

Otros paises han desarrollado iniciativas similares, adaptando este enfoque a sus propios
contextos industriales. Rojko (2017) en su articulo titulado Industry 4.0 Concept: Background
and Overview menciona casos como el "Internet Industrial” en Estados Unidos, "Industrie du
futur" en Francia, y "Made in China 2025", todos con el fin de potenciar la eficiencia y la
sostenibilidad en la industria global. En la Figura 1 se presentan algunas de las tecnologias clave
que forman parte del ecosistema de la Industria 4.0, las cuales desempefian un papel crucial en la

transformacion de diversos sectores productivos.
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Figura l
Principales tecnologias de la industria 4.0
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Nota. Adaptado de Tecnologias de la industria 4.0, por Elion
(https://www.elion.es/tecnologias/industry40/).
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Elion

Para ampliar la comprension de estas tecnologias, la Tabla 1 presenta una descripcion

detallada de cada una de ellas, lo que permite contextualizar su papel dentro del ecosistema de la

Industria 4.0.
Tabla 1
Tipos de tecnologias de la industria 4.0
Tecnologia Definicion
Robots que se adaptan y colaboran con humanos para mejorar la
Robots o
productividad.
. Anadlisis de grandes volimenes de datos para identificar patrones y apoyar
Big Data decisi
ecisiones.
Impresion 3D Creacidn de objetos tridimensionales a partir de modelos digitales.
Realidad Aumentada Superpone informacion digital al entorno fisico para mejorar la interaccion

Computacion en la Nube .
accesibles por Internet.

Seguridad Cibernética Proteccion de sistemas y datos frente a amenazas digitales.
Conexidén de diferentes procesos y tecnologias para trabajar de forma

Sistemas integrados coordinada y eficiente.

Internet de las cosas (loT) .,

Almacenamiento y procesamiento de datos en servidores remotos

Conecta dispositivos y sistemas para recopilar y compartir datos en tiempo

Simulacion Modela digitalmente procesos para optimizar su rendimiento sin pruebas

fisicas.

Nota. Elaborado a partir de Garcia (2021, pp 3-5).


https://www.elion.es/tecnologias/industry40/
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5.2. Mantenimiento Industrial

El concepto de mantenimiento tiene multiples enfoques, pero todos comparten un mismo
objetivo. Como lo menciona Pérez Rondén (2021), el mantenimiento consta de una serie de
acciones o actividades que deben llevarse a cabo en la industria por el personal responsable de
cada area, con el fin de garantizar el correcto funcionamiento de los equipos, componentes e
instalaciones. En la Tabla 2, el autor define los tipos de mantenimiento mas utilizados en las

empresas a nivel nacional e internacional.

Tabla 2
Tipos de mantenimiento més utilizados en empresas a nivel nacional e internacional
Tipo Descripcion
Es realizado cuando una maquina deja de funcionar debido a una falla. Su objetivo
Correctivo es reparar o reemplazar el componente dafiado rapidamente para minimizar el

impacto en la productividad.

Se basa en actividades planificadas en periodos definidos para asegurar el correcto
Preventivo funcionamiento de los equipos y prevenir fallas, incluyendo reemplazos, ajustes e
inspecciones segln un calendario o uso del equipo.
Se basa en el monitoreo y analisis de datos para anticipar el momento en que un
componente de una maquina podria fallar, permitiendo su reemplazo justo antes
de que ocurra una averia. Esto reduce el tiempo de inactividad del equipo y
prolonga la vida Gtil de sus componentes.

Predictivo

Nota. Elaborado a partir de Pérez Rondon (2021, pp 37-48).

5.3. Machine Learning

El aprendizaje automatico, conocido en inglés como Machine Learning, constituye una
subrama de la inteligencia artificial orientada al desarrollo de algoritmos que aprenden a partir de
datos (Mian etal., 2024). Al procesar grandes volimenes de informacion durante su
entrenamiento, estos algoritmos adquieren la capacidad de tomar decisiones de forma autbnoma
y mejorar progresivamente su precision y capacidad de prediccion (Shalev Shwartz & Ben
David, 2014). Ademas de buscar un mayor acierto y velocidad en sus modelos, el ML pone
énfasis en la eficiencia, optimizando el uso de espacio de almacenamiento y la cantidad de datos
necesarios para su aprendizaje (Mohri et al., 2018).

Por su parte, el aprendizaje profundo o en ingles Deep Learning se considera una técnica

mas avanzada dentro del ML, ya que emplea redes neuronales profundas que simulan el



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA 24

funcionamiento del cerebro humano. Esta estructura le permite identificar patrones complejos y
analizar grandes volimenes de datos con mayor exactitud (Mian et al., 2024). Como se ilustra en
la Figura 2, el ML forma parte de la IA, mientras que el DL se encuentra dentro del ML como
una rama especializada de mayor complejidad.

Figura 2

Niveles de la Inteligencia Artificial

Inteligencia
Atrtificial

Machine
Learning

Deep
Learning

Nota. Adaptado de ¢Qué es Machine Learning?, por Universidad Complutense de Madrid, 2021, UCM
(https://www.masterdatascienceucm.com/gue-es-machine-learning/)

Como lo menciona Sanz Angulo & Maisueche Cuadrado (2019), citando otros autores,
los tipos de aprendizaje en el ML se clasifican en tres categorias principales: aprendizaje
supervisado, no supervisado y por refuerzo. Asimismo, el DL se integra como una subcategoria
dentro de la familia del ML, destacandose por el uso de algoritmos avanzados disefiados para
capturar representaciones complejas en los datos mediante arquitecturas de modelos sofisticados
(Polamuri etal., 2022). A continuacion, se describen en detalle cada uno de estos tipos de
aprendizaje, asi como las caracteristicas que definen al aprendizaje profundo en el contexto del
ML.


https://www.masterdatascienceucm.com/que-es-machine-learning/

MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA 25

5.3.1 Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado se define como el proceso de entrenar un modelo utilizando
un conjunto de datos previamente etiquetados, en el cual cada entrada estd asociada a una salida
correcta (Russell & Norvig, 2007). Este enfoque permite que el algoritmo aprenda a predecir
resultados y reconocer patrones a partir de la retroalimentacion, lo que facilita la creacion de una
funcion capaz de relacionar las entradas con las salidas esperadas. En la Tabla 3 algunas de las
técnicas mas utilizadas de ML en el aprendizaje supervisado.

Tabla 3
Técnicas de aprendizaje supervisado en Machine Learning.

Técnica Definicion Cita

Este modelo estd formado por capas de neuronas conectadas que

Artificial Neuronal . .
permiten que los datos ingresen por la capa de entrada, se procesen en

Network (ANN) L. - (Villano et al.,
las capas ocultas donde la red identifica patrones y finalmente, generen
Red Neuronal ; o : 2024)
Artificial resultados en la capa de salida, utilizando datos con respuestas conocidas

para aprender y ajustarse continuamente.

Esa técnica mejora la precisién y estabilidad de los DT, mediante la

creacion de varios subconjuntos de datos al azar a partir del conjunto

Bagged Tree (BG)  original y entrenando un modelo independiente con cada uno. Las

Arboles ensamblados  predicciones finales se combinan, ya sea promediando los resultados (en
regresion) o usando votacién mayoritaria (en clasificacion), ayudando a
reducir errores en el proceso.
Este modelo es utilizado para clasificar datos o realizar predicciones
siguiendo la estructura de un arbol. Se construye dividiendo los datos en
decisiones basadas en las caracteristicas de entrada, donde cada punto de
decision es llamado nodo y representa una pregunta o condicién sobre
una caracteristica. Dependiendo de la respuesta, se sigue un camino
hacia otro nodo o hasta llegar a un nodo hoja, que da el resultado final
(una clase o valor).
Esta técnica se basa en el algoritmo de RF y fue disefiada
especificamente para problemas de regresién, donde se busca mejorar la
velocidad de procesamiento y la eficiencia computacional utilizando

(Breiman, 1996)

Decision Tree (DT)
Arbol de decisiones

(Chandramouli
etal., 2018)

Fast Forest

Regression (FFR) (Yates & Islam,

Regresion Rapida de multiples DT mejorando la precision en comparacion con modelos 2021)
Bosque A
individuales.
Gradient Boosting Este algoritmo combina de manera secuencial varios modelos débiles
(GB) para construir un modelo mas fuerte y preciso. El objetivo es minimizar  (Bentéjac et al.,
Impulso por iterativamente la funcion de perdida pasando por cada modelo, donde el 2021)
Gradiente modelo siguiente se entrena para corregir los errores del modelo anterior.

Gradient Boosted

Regression (GBR) Este modelo es una aplicacion especifica de GB disefiada para

problemas de regresién. Este algoritmo adapta la funcion de pérdida para (Bentejac etal,

Regresion Mejorada - ; . 2021)
. predecir valores continuos en lugar de categorias.
por Gradiente
Gradient Boosted Esta técnica es una variante de GB en la que los modelos base utilizados
_ Trees (GBT) son exclusivamente DT. Cada arbol se entrena secuencialmente para (Bentéjac et al.,
Arboles Mejorados ~ minimizar los errores de prediccion y reducir los residuos del arbol 2021)

por Gradiente anterior.
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Tabla 3

Continuacion

26

K-Nearest
Neighbors (K-NN)
K-Vecinos Més
Cercanos

Logistic Regression
(LogR)
Regresion Logistica

Linear Regression
(LR)
Regresion Lineal

Multilayer
Perceptron (MLP)
Perceptron
Multicapa
Multiple Linear
Regression (MLR)
Regresion Lineal
Maltiple

Naive Bayes (NB)

Nonlinear
Autoregressive
(NAR): Modelo

Autorregresivo No
Lineal

Random Forest (RF)
Bosque Aleatorio

Extreme Gradient
Boosting (XGBoost)
Impulso por
Gradiente Extremo

Support Vector
Machine (SVM)
Maquina de
Vectores de Soporte

Este modelo se basa en la idea de que los elementos similares tienden a
estar cerca unos de otros, por ende, cuando llega un nuevo dato sin
etiquetar se compara con los datos del conjunto de entrenamiento para
encontrar los elementos mas cercanos "vecinos". La clase del nuevo dato
se determina en funcion de las clases de sus vecinos mas cercanos, si la
mayoria de los vecinos pertenecen a una clase especifica, esa sera la clase
asignada al nuevo dato.

A diferencia de la Regresion Lineal, este modelo trabaja con una variable
dependiente categérica, un "si o no" o "1 y 0", utilizada para predecir
probabilidades en problemas de clasificacion. En lugar de ajustar una linea
recta, utiliza una funcion logistica que transforma las predicciones en
probabilidades.

Este modelo se enfoca en predecir una variable dependiente a partir de una
variable independiente, asumiendo una relacion lineal entre ellas. En su
forma mé&s simple, traza la linea que mejor se ajusta a los datos para
minimizar los errores en la prediccion.

Esta técnica consta de una ANN que tiene varias capas: una de entrada
para recibir los datos, capas ocultas para procesarlos y una de salida para
entregar el resultado. Las neuronas de cada capa estan conectadas a todas
las de la siguiente, formando una red completamente conectada.

A diferencia de la regresion lineal simple, este modelo utiliza dos 0 méas
variables independientes para predecir el comportamiento de una variable
dependiente. Se asume que existe una relacion lineal entre la variable
dependiente y las independientes, lo que permite analizar cémo cada
predictor contribuye al resultado final.

Este método se usa para clasificar datos en diferentes categorias basdndose
en el Teorema de Bayes, que calcula la probabilidad de que algo
pertenezca a una categoria especifica después de observar ciertas
caracteristicas. Su principal suposicién es que todas las caracteristicas son
independientes entre si, lo que simplifica los calculos.

Este modelo predice valores futuros en series temporales usando
Unicamente valores pasados como entradas. Se entrena en un bucle abierto
con datos reales para ajustar sus predicciones y, una vez entrenada, opera
en un bucle cerrado, reutilizando sus propias predicciones como nuevas
entradas.

Esta técnica de clasificacion combina multiples DT para mejorar la
precision entrenando cada arbol con diferentes subconjuntos aleatorios de
datos y caracteristicas, la prediccion final se determina mediante votacién
por mayoria en clasificacién o por promedio en regresion, lo que permite
reducir el sobreajuste y aumentar la capacidad en comparacién con un
Unico arbol de decision.

Este modelo es una implementacién avanzada de GB que agrega
optimizaciones para mejorar la velocidad y precisién del modelo como la
regularizacion adicional para prevenir el sobreajuste, paralelizacion para
acelerar el entrenamiento y enfoques eficientes para encontrar divisiones
Optimas en los arboles de decision.

Este modelo se utiliza para clasificar datos y realizar regresiones. Su
objetivo principal es encontrar una linea (hiperplano) que divida los datos
en dos grupos distintos dentro de un espacio multidimensional,
maximizando la distancia entre el hiperplano y los puntos méas cercanos de
cada grupo.

(Chandramouli
etal., 2018)

(Chandramouli
etal., 2018)

(Chandramouli
etal., 2018)

(Majidzadeh
Gorjani et al.,
2021)

(Chandramouli
etal., 2018)

(Chandramouli
etal., 2018)

(Benrhmach
et al., 2020)

(Chandramouli
etal., 2018)

(Bentéjac
etal., 2021)

(Chandramouli
etal., 2018)
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5.3.2 Aprendizaje No Supervisado
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El aprendizaje no supervisado se caracteriza por no depender de una ayuda externa ni de

etiquetas o salidas predefinidas, permitiendo que el algoritmo analice de manera autbnoma los

datos de entrada para descubrir patrones ocultos, regularidades, correlaciones o categorias

(Naeem etal., 2023). Este enfoque facilita el procesamiento de datos complejos, como la

informacion sobre los viajes de un conductor, permitiendo reconocer tendencias en las

condiciones del trafico y desarrollar conceptos emergentes, como “buen trafico” o “mal trafico”

(Russell & Norvig, 2007). Sin embargo, debido a la ausencia de retroalimentacion correctiva,

este modelo no puede aprender de sus acciones ni determinar qué estados son deseables. En la

Tabla 4 se presentan las principales técnicas de ML utilizadas en el aprendizaje no

supervisado.

Tabla 4
Técnicas de aprendizaje no supervisado en Machine Learning.
Técnica Definicion Cita
Este modelo es una NN no supervisada disefiada para comprimir los datos y luego
reconstruirlos. Estd compuesto por un codificador que reduce los datos originales
Autoencoder a una versiéon mas simple y un decodificador que reconstruye los datos originales (Alaghbari
(AE) a partir de esa version comprimida. Su objetivo principal es minimizar el error et al., 2023)

Dimensionality
Reduction (DR)
Reduccidn de
Dimensionalidad

Fuzzy K-Means
(FK-Means)
K-Medias
Difuso

Isolation Forest
(IF)
Bosque de
Aislamiento

K-Means
K-Medias

entre la entrada y la salida, capturando las caracteristicas mas importantes de los
datos para reducir la dimensionalidad y eliminar el ruido.

Esta técnica es utilizada en el aprendizaje automético para simplificar datos
con muchas variables, manteniendo solo la informacion més importante. Este
método ayuda a reducir la complejidad de los datos y a mejorar su calidad,
eliminando caracteristicas irrelevantes o redundantes, mejorando la precisién
y eficiencia de los modelos.

Este modelo es una version mas flexible del algoritmo K-Means que permite
asignar los datos a diferentes grupos de manera mas suave. En lugar de que
cada dato pertenezca exclusivamente a un solo grupo, esta técnica permite
que un objeto se asocie a varios grupos al mismo tiempo, con grados de
pertenencia que varian entre 0 y 1. Es especialmente til cuando los limites
entre los grupos no estan bien definidos.

Este algoritmo est4 disefiado para detectar anomalias en los datos mediante la
creacion de varios arboles de aislamiento, que dividen los datos en partes mas
pequefias de manera aleatoria. Esto permite que los arboles se concentren en
identificar anomalias sin verse afectados por la mayoria de los datos
normales, identificando como anomalias aquellos puntos que necesitan
menos divisiones para quedar aislados, siendo diferentes o inusuales en
comparacion con el resto de los datos.

Esta técnica agrupa datos en un nimero de grupos (k) definido por el usuario,
asignando cada punto al grupo mas cercano. Su objetivo es que los puntos
dentro de un grupo sean lo mas similares posible y que los grupos sean
distintos entre si. Para lograrlo, utiliza distancias para medir la similitud o
diferencia entre los puntos, facilitando la identificacion de patrones o
estructuras en los datos de manera eficiente.

(Rastogi et al.,
2023)

(Ferraro,
2024)

(Liuetal.,
2008)

(Chandramoul
ietal., 2018)
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Tabla 4

Continuacion

Este modelo se utiliza para analizar secuencias de datos donde solo se

Hidden Markov L .
pueden observar los resultados visibles, pero no los estados internos que

Model (HMM) o o P SNy (MathWorks,
los generaron. Su objetivo principal es inferir la secuencia més probable
Modelo de Markov ) - - 2024b)
Oculto de estos estados ocultos a partir de las observaciones, descubriendo

patrones subyacentes en los datos sin necesidad de etiguetas.

5.3.3 Aprendizaje Reforzado

El aprendizaje por refuerzo se distingue del aprendizaje supervisado y no supervisado al
no basarse en datos etiquetados ni en la busqueda de patrones o asociaciones (Sutton & Barto,
2018). En su lugar, aprende de forma directa a través de la interaccién con el entorno, evaluando
las consecuencias de cada accion mediante recompensas 0 castigos establecidos por una funcion
de recompensa. (Sutton & Barto, 2018). Retomando el ejemplo planteado por Russell & Norvig
(2007), un algoritmo disefiado para simular el comportamiento de un conductor, entrenado
mediante aprendizaje por refuerzo, podria aprender que realizar maniobras peligrosas o conducir
mal incomoda a los pasajeros y reduce la probabilidad de recibir propinas, lo que lo llevaria a
ajustar su comportamiento de manera autbnoma para evitar dichas situaciones. En la

Tabla 5 se presentan algunas de las técnicas de ML utilizadas en el aprendizaje reforzado.

Tabla b

Técnicas de aprendizaje reforzado en Machine Learning.

Técnica Definicion Cita

Este algoritmo estd basado en tablas que busca encontrar la politica
Optima para maximizar recompensas acumuladas. Utiliza una matriz Q
que se actualiza iterativamente a medida que el agente interactta con el
entorno.

Este método combina la técnica de Q-Learning con redes neuronales
profundas para manejar problemas complejos de decision, utilizando

Q-Learning (QL) (Watkins, 1989)

Deep Reinforcement

Learmng ([.)RL) estas redes para aproximar funciones de valor. Este enfoque permite que (Mnih et al,
Aprendizaje de ; . . 2013)
el agente generalice mejor en entornos con estados continuos o de alta
refuerzo profundo dimensionalidad.
Pr_ox_lma_l Policy Este modelo se centra en la optimizacion de reglas, mejorando la
Optimization (PPO) - T . o AR (Schulman
L estabilidad y eficiencia del entrenamiento al limitar las actualizaciones
Optimizacion de etal., 2017)

de estas reglas mediante una funcién objetivo que restringe cambios

oliticas proximas L - . .
P P drésticos en la probabilidad de las acciones entre reglas consecutivas
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5.3.4 Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo, conocido en inglés como Deep Learning, es un area
especializada dentro del ML que se centra en el desarrollo de algoritmos capaces de aprender a
partir de grandes volimenes de datos. Para ello, emplea modelos con mdultiples capas que
procesan la informacion de manera jerarquica, permitiendo que las caracteristicas relevantes se
detecten autométicamente mediante transformaciones no lineales organizadas en distintos
niveles. (Polamuri et al., 2022). Este aprendizaje es utilizado en &reas como el procesamiento de
iméagenes, texto y voz, gracias a su capacidad para procesar informacion y abstraer conceptos

avanzados (MathWorks, 2024a). En la Tabla 6 se muestran algunas de las técnicas de DL mas

utilizadas.
Tabla 6
Técnicas de aprendizaje profundo més utilizadas
Técnica Definicion Cita
Convolutional Este modelo de red neuronal analiza datos espaciales usando capas de
Neural Network convolucion para detectar patrones béasicos, capas de agrupamiento para .
e ) - R (Villano et al.,
(CNN) simplificar los datos manteniendo la informacion importante y capas 2024)
Red Neuronal completamente conectadas para combinar esas caracteristicas y clasificar
Convolucional 0 reconocer objetos.
Deep Neural Esta técnica es una clase avanzada de ANN compuesta por multiples .
Network (DNN) : R ! . (Alfian et al.,
capas ocultas que permiten el aprendizaje de representaciones complejas
Red Neuronal . ; . Jlisi 2020)
Profunda a partir de datos mejorando su capacidad de anélisis.
Ex”e”?e Learning En este modelo de redes neuronales se utiliza una sola capa oculta, los
Machine (ELM) | q q | . | ' | (Huang et al.,
Méquina de peso entre las capas de entrada y oculta se asignan a eatorla,mente y los 2006)
Aprendizaje Extremo pesos de la capa oculta a la capa de salida se calculan mateméaticamente.
Gated Recurre_nt Unit Esta técnica es una variante de las RNN que cuenta con “puertas” que
(GRU) Unidad . . - . . (Choetal.,
deciden qué informacion recordar, olvidar o actualizar en cada paso, lo
Recurrente . . ; 2014)
Condicionada que le permite manejar dependencias largas en los datos.
Lona Short-Term Este modelo es una variante de las RNN disefiada para manejar
g secuencias de datos mejorando su capacidad para recordar informacion .
Memory (LSTM) . : . (Villano et al.,
! relevante durante largos periodos y descartar lo innecesario, lo que
Memoria a Largo : s S o 2024)
Corto Plazo mejora s_|gn|f|cat|vamente su precision en las predicciones en
comparacion a las RNN.
Neural Basis

Expansion Analysis
Time Series (N-
BEATS) Analisis de
Series Temporales
Basado en Redes
Neuronales

Este algoritmo avanzado de aprendizaje profundo es disefiado
especificamente para la prediccion de series temporales, su arquitectura
esta basada en bloques independientes que procesan datos historicos para
producir predicciones. Una de sus configuraciones permite descomponer
las series en componentes como tendencias y estacionalidad ofreciendo
interpretaciones claras de los resultados.

(Oreshkin et al.,
2020)
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Tabla 6

Continuacion

Esta red esta disefiada para trabajar con datos secuenciales como textos o
reconocimiento de audios. Su principal caracteristica es que pueden

Recurrent Neural : . S . g
memorizar la informacion de pasos anteriores para influir en las  (MathWorks,

NSEVJ%EJE)E;\II) predicciones futuras. Estan compuestas por una entrada que recibe los  2023; Villano
Recurrente datos, neuronas recurrentes que procesan los datos actuales junto con etal., 2024)

informacion previa, una célula de memoria que almacena la informacion

relevante y una capa de salida que genera las predicciones.

Este modelo es utilizado para analizar datos que varian tanto en el

tiempo como en el espacio. Funciona extrayendo patrones importantes

en los datos mediante una representacion interna que captura tanto las (Ziat et al.,
dinamicas temporales como las relaciones espaciales, transformando esta 2017)
representacion en predicciones concretas identificando relaciones

relevantes entre las series temporales.

Spatio-Temporal
Neural Network
(STNN)

Red Neuronal
Espacio-Temporal

5.4. Machine Learning en el Mantenimiento Predictivo

ElI MP se ha consolidado como una estrategia esencial en la gestion de activos
industriales, debido a su capacidad para anticipar fallas antes de que ocurran y planificar
intervenciones de manera oportuna, lo que deriva en una disminucion de los costos operativos y
un uso mas eficiente de los recursos (Pérez Rondon, 2021). Para ello, la integracion de modelos
avanzados de analisis, como ML, ha demostrado ser fundamental, dado que permite procesar
grandes volimenes de datos historicos con el fin de identificar patrones complejos y detectar
anomalias con mayor precision, optimizando asi la gestion del mantenimiento y prolongando la
vida util de los equipos (Rondon Chavez, 2022).

Diversos estudios resaltan que la adopcion de estas tecnologias produce mejoras
significativas en la eficiencia operativa y en la optimizacion de recursos (Rojas Bances, 2021).
Entre los principales beneficios de su implementacion se destacan:

e Reduccion de costos operativos
e Mayor disponibilidad de los equipos
e Extension de la vida util de los activos

No obstante, la implementacion efectiva de estas soluciones requiere un conocimiento
profundo de las necesidades propias de cada sector industrial, asi como la adaptacion de las
técnicas a las particularidades de cada proceso productivo. En este sentido, Soares (2015)
propone que la integracion de un sistema basado en ML suele seguir una estructura sistematica

compuesta por las siguientes etapas:
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e Seleccion de datos: Recoleccion de datos histdricos provenientes de sensores, sistemas de
monitoreo y registros operativos.

e Preprocesamiento de datos: Limpieza, normalizacion y transformacion de los datos para
garantizar su calidad.

e Seleccion, entrenamiento y validacion del modelo: Eleccidn del algoritmo adecuado y la
evaluacion de su desempefio en términos de precision y confiabilidad.

e Monitoreo y actualizacion del modelo: Adaptacién continua del modelo ante posibles

cambios en las condiciones operativas y preservar su eficacia a lo largo del tiempo.
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6. Metodologia

En este apartado se describe la metodologia aplicada para la revision sistematica de la
literatura sobre el MP potenciado por ML en el sector industrial de América Latina. La Figura 3

ilustra el diagrama metodologico empleado para llevar a cabo el proceso de revision.

Figura 3

Diagrama metodoldgico
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6.1. Etapas de la Revision

Como lo mencionan Reyna et al. (2021), una revision sistematica consta de varias etapas
clave. En primer lugar, se seleccionan las bases de datos a utilizar, se formulan las preguntas de
investigacion y se implementa una estrategia de busqueda mediante palabras clave y operadores
booleanos. Posteriormente, se establecen criterios de inclusion y exclusion para asegurar la
relevancia de los estudios. Los documentos seleccionados pasan por un proceso de extraccion y
organizacion, seguido de una evaluacién de calidad para verificar la confiabilidad de la



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA 33

informacioén. Finalmente, los resultados se sintetizan y se organizan para facilitar su analisis y

comprension.

6.1.1 Fuentes de Informacion

En esta fase, se definieron las fuentes de informacion que se emplearon para la revision
del tema, entre las cuales se incluyeron Scopus, ScienceDirect y Google Scholar. Estas
plataformas ofrecen un amplio volumen de documentos relacionados con investigaciones en
ingenieria y ciencias computacionales, areas clave para este analisis. Ademas, bases de datos
como Scopus permiten extraer documentos para mapear los temas de mayor profundidad en
VOSviewer, lo cual brinda una visién integral de la relevancia del tema, como se muestra en la

Figura 4.

Figura 4

Mapeo de areas clave con relacion al tema de revision.

Nota. La figura representa un mapa de densidad generado con VOSviewer a partir de documentos de la
base de datos Scopus, recuperados mediante las palabras clave “mantenimiento predictivo” y “Machine
Learning”. El tamafio y la posicion de los términos reflejan su frecuencia de aparicion y la relacion entre
ellos en la literatura especializada. En las zonas con mayor densidad de color (color amarillo), se
identifican conceptos como “Machine Learning”, “Artificial Intelligence” e “Industry 4.0”, resaltando la
tendencia actual hacia la integracion de soluciones tecnoldgicas para optimizar el monitoreo y la gestion

de fallas.
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Este mapeo permitié identificar la concentracion de términos relacionados con ML y
mantenimiento predictivo, destacando por su frecuencia conceptos como “Industria 4.0,
“Artificial Intelligence”, “Life Cycle”, “Fault Detection” y “Condition Monitoring”. En el
contexto de esta revision, la presencia de “Fault Detection” y “Condition Monitoring” fue
determinante para la seleccion de los documentos y la definicién de la estructura general del
articulo. Asimismo, estos términos se establecieron como elementos clave en la estrategia de
busqueda, facilitando la identificacion de estudios enfocados en la aplicacion de técnicas de ML
para la deteccion de fallas y la mejora en el monitoreo de condiciones operativas.

6.1.2 Preguntas de la Revision

Como se plante6 en la seccion de planteamiento del problema, se definieron preguntas
clave que orientaron el enfogque de la investigacion y facilitaron la seleccion de los estudios méas
relevantes. Las preguntas formuladas para esta revision fueron:

e ;Qué paises de América Latina se destacan por publicar casos de en la aplicacion de

Machine Learning en el mantenimiento predictivo en el sector industrial?

e En qué industrias de América Latina se han aplicado técnicas de Machine Learning para
el mantenimiento predictivo?

e ;A qué equipos o sistemas se les ha aplicado técnicas de Machine Learning para su
mantenimiento predictivo o prediccion de fallas en Latinoamérica?

e ;Cudles son las técnicas de Machine Learning més utilizadas en las empresas de América

Latina?

e ;Qué lenguajes de programacién son los mas empleados por las empresas de América

Latina para desarrollar modelos de Machine Learning?

e Cudles son los principales desafios y barreras que enfrentan las empresas

latinoamericanas para adoptar estas tecnologias en sus practicas de mantenimiento?

6.1.3 Estrategia de Busqueda

Para lograr una busqueda precisa en las fuentes de informacion, se disefio una ecuacion

que permitid identificar documentos relacionados con la aplicacion de técnicas de Machine
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Learning en el mantenimiento predictivo o en la prediccion de fallas dentro de empresas de
América Latina. Para ello, se utilizaron palabras clave como ‘“Machine Learning”,
“Mantenimiento Predictivo”, “Industria”, “América Latina”, nombres especificos de paises de la
region y términos como “Caso de Estudio” o “Implementacion”. La ecuacion de busqueda
incluyé términos en inglés, espafiol y portugués, asi como operadores booleanos para ampliar y

precisar los resultados. Esta ecuacion se detalla en la Figura 5.

Figura 5
Ecuacion de busqueda con operadores booleanos utilizada en las bases de datos.

("Machine Learning" OR
"Aprendizaje Automatico" OR

("Predictive Maintenance" OR ("Industry” OR "Industria” OR
"Mantenimiento Predi.ct.ivq" OR WUN\BY "Sector Industrial” OR "Indastria” F:NNID)
"Manutencgao Preditiva®) OR "Setor Industrial")

AND

"Deep Learning" OR "Aprendizado
de Maquina" OR "Aprendizado
Profundo")

("Latin America" OR "América Latina" OR "South America"
OR "Central America" OR "América do Sul" OR "América
Central" OR "Argentina" OR "Bolivia" OR "Brasil" OR "Brazil" ("Case Study" OR "Estudio de caso” OR
OR "Chile" OR "Colombia" OR "Costa Rica" OR "Cuba" OR IR\ "Implementation” OR "Implementacién” OR
"Republica Dominicana" OR "Ecuador" OR "El Salvador" OR
"Guatemala" OR "Honduras" OR "México" OR "Nicaragua" OR
"Panama" OR "Paraguay" OR "Peri" OR "Uruguay"” OR

"Estudo de Caso" OR "Implementacéo")

"Venezuela")

6.1.4 Seleccion de Documentos

La seleccion de documentos se llevé a cabo en dos fases. Primero, se revisaron los titulos
y resumenes de las publicaciones obtenidas a través de la ecuacion de busqueda. Después, se
examind el texto completo para asegurar que cada documento aportara informacion atil y
especifica para la revision. Con este proceso se buscd minimizar sesgos y asegurar que los
estudios coincidieran con los objetivos de la investigacién. En la Figura 6 se presenta el nimero
de documentos encontrados en cada fuente de informacion, asi como la cantidad finalmente

seleccionada.
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Figura 6

Numero de documentos encontrados mediante la ecuacion de busqueda.
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6.1.5 Criterios de Inclusién y Exclusion

La literatura gris, también conocida como literatura no convencional, hace referencia a
documentos elaborados en d&mbitos gubernamentales, académicos, empresariales e industriales
que no se encuentran controlados por editoriales comerciales (Paez, 2017). En esta revision, se
consideraron documentos de literatura gris (tesis institucionales y estudios técnicos), debido a
que pueden aportar casos relevantes de aplicacién de ML para la prediccion de fallas que no
suelen estar disponibles en publicaciones cientificas tradicionales.

Se incluyeron documentos publicados entre 2014 y 2024, redactados en inglés, espafiol o
portugués, que reportaran la implementacion de técnicas de ML orientadas a la deteccion de
fallos en sistemas o procesos industriales. Asimismo, se contemplaron estudios que, pese a no
centrarse exclusivamente en MP, abordaran barreras o desafios relacionados con la adopcién de
tecnologias avanzadas en América Latina, ya que proporcionan un contexto valioso sobre las
limitaciones que enfrentan las organizaciones de la region.

Respecto a la exclusion, se descartaron estudios que utilizaran datos sintéticos,
investigaciones desarrolladas Unicamente en entornos de laboratorio, documentos que no
presentaran resultados especificos de implementacion o aquellos redactados en idiomas distintos
al inglés, espafiol o portugués. Estos criterios garantizaron la pertinencia de los estudios
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seleccionados y su coherencia con el proposito de examinar aplicaciones reales, asi como los
retos que implica su implementacion en el contexto latinoamericano.

En la Figura 7 se muestra la cantidad de documentos restantes tras aplicar los criterios de
exclusion y eliminar duplicados, a partir de la seleccion previa.

Figura 7
Numero de documentos restantes del proceso de exclusion.
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6.1.6 Evaluacion de Calidad

La evaluacion de los documentos se basé en un analisis detallado de los estudios
seleccionados durante la fase anterior, con el fin de extraer datos relevantes y construir una
matriz de analisis de informacion en Excel. En ella, se integraron aspectos clave como el titulo
del documento, el pais de origen, el tipo de industria, el equipo o sistema analizado, el tipo de
datos empleados, el objetivo de prediccién, la técnica de ML utilizada, el lenguaje de
programacion y la base de datos de origen. Para completar rigurosamente los campos de esta
matriz, se reviso en detalle cada publicacion, priorizando aquellas que ofrecieran datos claros y
completos, lo que aseguro la calidad y coherencia de la informacion recopilada.

Por otro lado, los documentos que carecian de informacion esencial (por ejemplo,
contexto industrial definido, especificaciones sobre los equipos analizados o una descripcién
suficiente de las técnicas de ML y sus resultados) se consideraron de forma secundaria o fueron



MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y MACHINE LEARNING EN AMERICA LATINA 38

excluidos si no cumplian con los criterios minimos establecidos. Esta estrategia contribuyo a que
la matriz de analisis se conformara Unicamente por estudios con informacion relevante y
detallada, mejorando asi la calidad del analisis comparativo y la utilidad de los resultados
obtenidos. En la Figura 8 se presenta el nimero de documentos finales que sirvieron de base para

la revision sistematica, ofreciendo una vision clara del alcance del estudio.

Figura 8

Numero de documentos seleccionados para la revision.

Documentos restantes
75

Eliminados por calidad
-15

Documentos para la revision
60

Nota. El diagrama representa la cantidad de documentos restantes tras el proceso de revision, los cuales se
detallan en el Anexo 1.
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7. Resultados de la Revision Sistematica

A continuacion, se presentan los resultados derivados del andlisis de los documentos que
cumplieron con los criterios establecidos en esta revision. La informacion se organiz6 de manera
sistematica, con el proposito de responder las preguntas formuladas en la metodologia.

En relacion con la procedencia de los documentos, la Figura 9 muestra que el 81.7%
fueron extraidos de Google Scholar, el 16.7% de Scopus y el 1.7% de ScienceDirect. Esta
distribucion evidencia la predominancia de fuentes de acceso abierto como Google Scholar
frente a bases de datos indexadas, donde el acceso puede estar limitado por suscripciones o

restricciones institucionales.

Figura 9

Cantidad de documentos por fuente de informacion consultada.
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Nota. Porcentaje de documentos seleccionados en cada base de datos para la revisidn sistematica.

Asimismo, se observo que gran parte de los documentos provenientes de Google Scholar
corresponde a trabajos de grado publicados en repositorios institucionales, lo cual demuestra que
la literatura gris identificada en esta revision esta compuesta principalmente por informes

técnicos y tesis universitarias. Dichas investigaciones resultan especialmente valiosas, pues
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abordan casos reales y desarrollan modelos basados en datos proporcionados directamente por
empresas, convirtiéndose asi en recursos Utiles para diversos tipos de analisis. En este sentido, el
presente estudio no solo amplia la visibilidad de estas fuentes, sino que también resalta su

contribucién tanto en el &mbito académico como en el industrial.

7.1. Implementacion de ML en el MP en el Sector Industrial de América Latina

En una region donde resulta fundamental aumentar la competitividad y adaptarse a
cambios constantes, el uso de técnicas de ML en el mantenimiento predictivo se ha convertido en
una alternativa cada vez mas relevante para optimizar la gestion de activos en las empresas,
despertando un creciente interés en los ultimos afios.

Con el propésito de evidenciar las tendencias y aportes mas significativos, se exponen a
continuacion los principales hallazgos obtenidos a partir del analisis de los documentos que
cumplieron con los criterios de esta revision, organizados de forma sistematica para responder

las preguntas de investigacion previamente formuladas.

7.1.1 Paises Destacados en la Implementacién de ML

Como se observa en la Figura 10, la distribucion de casos publicados sobre la
implementacién de técnicas de ML en el mantenimiento predictivo (MP) del sector industrial de
América Latina esta liderada por Brasil, con 29 casos documentados. Este liderazgo responde a
su solida base industrial y académica, que facilita la adopcién de este tipo de tecnologias. En
segundo lugar se ubica Ecuador, con 11 casos, seguido de Colombia, con 9, lo que refleja un
creciente interés en la modernizacién de los procesos industriales mediante herramientas
avanzadas de analisis de datos. Chile, por su parte, registra 5 casos de implementacion, mientras
que Per( y Argentina presentan solo dos casos cada uno. En el otro extremo, Honduras y México
reportan un unico caso documentado.

Esta disparidad en el numero de publicaciones esta influenciada por factores como la
confidencialidad de las empresas, que optan por no divulgar informacion estratégica, y la

limitada difusion de investigaciones académicas en bases de datos indexadas. Esto pone de
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manifiesto la necesidad de fomentar la difusion de estas iniciativas en toda la regién, con el

objetivo de impulsar su adopcién y desarrollo.

Figura 10
Distribucion de casos de aplicacion de técnicas de ML en el MP por pais.
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Nota. NUmero de documentos publicados por cada pais, con base en los documentos analizados de
Scopus, Google Scholar y ScienceDirect.

7.1.2 Industrias con Mayor Aplicacion de ML

La distribucion de casos encontrados en diversas industrias de Ameérica Latina esta
liderada por el sector energético, con 19 casos documentados, como se muestra en la Figura 11.
Este enfoque se centra principalmente en la prediccion de fallas en equipos de generacion de
energia y otros sistemas criticos empleados en los procesos de produccion.

En segundo lugar se ubica la industria manufacturera, con 9 casos, mientras que la
automotriz reporta 4 estudios centrados en el mantenimiento de motores de combustién interna y
sus componentes. Los sectores de petroleo y gas (Oil & Gas), alimentos, servicios, transporte y
logistica, y siderurgia cuentan con 3 casos cada uno, reflejando un interés creciente en la
aplicacién de técnicas de ML para optimizar el mantenimiento de activos criticos.

Por su parte, las industrias de mineria, naval y construccion registran 2 casos cada una,
con enfoques en la optimizacion del mantenimiento de excavadoras, componentes de vehiculos

pesados, sistemas de propulsion y motores diésel en embarcaciones. Finalmente, los sectores de
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telecomunicaciones, petroquimica, agricola, aeronautica, reciclaje y gestion de residuos, bienes
de consumo, y papel y celulosa presentan un caso documentado cada uno, evidenciando la

diversidad de aplicaciones de ML en el MP a lo largo de la region.

Figura 11
Distribucion de estudios sobre ML en MP por industria en América Latina.
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Nota. Nimero de documentos publicados por cada industria, con base en los documentos analizados de
Scopus, Google Scholar y ScienceDirect.

7.1.3 Equiposy Sistemas Analizados con ML

Dada la diversidad de componentes y sistemas evaluados en los estudios, se agruparon los
elementos especificos en categorias generales para facilitar su representacion grafica. Tal como
se muestra en la Figura 12 , el grupo de aerogeneradores y turbinas resulta el mas representativo,
con 12 estudios documentados. Estos dispositivos aprovechan el movimiento de un fluido para
generar potencia mecanica o eléctrica, dada su relevancia en la industria sus fallas pueden
ocasionar pérdidas econdémicas considerables (Cengel, 2012).

En segundo lugar, el grupo de vehiculos y maquinaria pesada registra 9 casos, reflejando

su importancia estratégica en sectores como la construccion, la manufactura y la industria
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automotriz. Por su parte, los motores fueron objeto de analisis en 8 estudios, mientras que los
sistemas de produccion alcanzaron 6 estudios, centrados en lineas de produccion equipadas con
sensores inteligentes. Los sistemas eléctricos se evaluaron en 5 estudios, en tanto que los
sistemas de telecomunicaciones y los equipos de refrigeracion y aire acondicionado se
documentaron en 3 estudios cada uno.

Aunque con menor presencia, las bombas, las valvulas y los hornos aparecieron en 2
estudios cada uno, reflejando su relevancia en ambitos industriales mas especializados.
Finalmente, con una sola mencién cada uno, se incluyeron equipos como prensas, laminadores,
maquinaria rotativa, brazos robdticos, fresadoras, calderas y digestores, todos reunidos en la
categoria “otros”. En estos casos, las técnicas de ML se aplicaron para anticipar fallas y facilitar
la planificacién de mantenimientos con mayor antelacion, contribuyendo a reducir el tiempo de

inactividad y los costos asociados.

Figura 12
Distribucion de los equipos analizados con técnicas de ML.
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Nota. Nimero de equipos a los que se aplicaron técnicas de ML para predecir fallas en las industrias de
América Latina segun los documentos recopilados.
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7.1.4 Técnicas de ML Mas Utilizadas en Industrias Latinoamericanas

Como se observa en la Figura 13, los bosques aleatorios (RF) y la maquina de soporte
vectorial (SVM) surgieron como las técnicas méas utilizadas, con 16 estudios en empresas
latinoamericanas. Esto evidencia su capacidad para manejar conjuntos de datos complejos y
modelar relaciones no lineales (Chandramouli et al., 2018). En segundo lugar, el arbol de
decisiones (DT) aparece en 11 estudios, demostrando su utilidad para identificar patrones claros
y facilitar la interpretacion de resultados (Chandramouli et al., 2018).

Otras técnicas como LSTM y ANN aparecen en 9 casos, mientras que K-NN suma 8
menciones. La regresion lineal (LR) y XGBoost se aplicaron en 7, seguidos de Naive Bayes
(NB), regresion logistica (LogR) y perceptron multicapa (MLP), cada uno con 6 menciones.
Modelos como K-Means y RNN se registraron en 5 aplicaciones cada uno, mientras que las
redes neuronales profunda (DNN) y convolucional (CNN), reconocidas por su capacidad para
procesar grandes volimenes de datos y detectar patrones complejos, se reportaron en 4 casos
(Alfian et al., 2020; Villano et al., 2024).

Entre los algoritmos menos frecuentes destacan bosque de aislamiento (IF), Autoencoder
(AE) e impulso por gradiente (GB), con 2 documentos cada uno. Por ultimo, se encontré un
grupo de métodos mencionados solo una vez: GBT, BT, NAR, ELM, FFR, GRU, HMM, GBR,
FK-Means, MLR, DR, N-Beats y STNN. Conviene subrayar que algunos estudios evaluaron
varias técnicas de manera simultanea, aunque RF y SVM sobresalen por su versatilidad en

distintos contextos industriales de América Latina.
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Figura 13

Técnicas de ML mas utilizadas en MP segun la revision sistematica.
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Nota. Frecuencia de uso de cada técnica en los estudios analizados, segun los criterios de esta revision.

7.1.5 Lenguajes de Programacion Predominantes

De los casos analizados, Python se consolida como el lenguaje de programacion mas
empleado en empresas de América Latina para desarrollar modelos de Machine Learning,
registrando 33 casos, tal como se muestra en la Figura 14. Su caracter gratuito y de codigo
abierto, sumado a la amplia comunidad de apoyo y su facilidad de uso, lo convierte en la opcién
preferida (Zelle, 2004). En segundo lugar se ubica Matlab, identificado en 12 documentos de esta
revision relacionados con la implementacidn de técnicas en equipos industriales; no obstante, su
costo de licencia supone una barrera para algunas organizaciones (MathWorks, 2024c).

Por su parte, R aparece en 5 documentos gracias a su fortaleza en analisis estadistico y
mineria de datos, mientras que JavaScript se menciona en 3 casos. C# y F# solo surgen en un
documento cada uno, y en 10 estudios no se preciso el lenguaje utilizado. Aun asi, el dominio de
Python, que representa méas del 50% de los casos, confirma su posicion como el lenguaje mas

utilizado para desarrollar modelos de ML enfocados en la prediccion de fallas en equipos.
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Figura 14
Lenguajes de programacion més utilizados en los estudios analizados.

Lenguajes de programacion mas utilizados en los
casos de aplicacion analizados

Python I —— 33
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Nota. Frecuencia de uso de los lenguajes de programacion en los casos encontrados en la revision.

7.1.6 Argentina

En el caso de Argentina, se identificaron dos estudios que aplicaron ML al MP en los
sectores de servicios y energia. El primero fue la tesis de pregrado de Vazquez (2024) , titulada
“Disefio e implementacion de tablero de mantenimiento y prediccion de fallas con Machine
Learning en una empresa de saneamiento urbano”. Esta investigacion analiz6 la flota de
camiones de saneamiento en la ciudad de Olavarria, empleando datos de temperatura, presion y
vibracion del motor, el sistema hidraulico y la transmision. Con el respaldo de redes neuronales
recurrentes (RNN) y perceptron multicapa (MLP), el objetivo consistié en anticipar fallas,
reducir paradas imprevistas y optimizar los recursos de mantenimiento. Los resultados indicaron
que la implementacion de un tablero digital en JavaScript condujo a una gestion de activos mas
dindmica, facilito la toma de decisiones y reforzé la colaboracion entre equipos, generando un
enfoque de mantenimiento mas proactivo y una mayor confiabilidad del servicio.

El segundo estudio correspondié a la tesis de especializacion de Carrizo (2022), titulada
“Modelo de prondstico como soporte para el mantenimiento predictivo en filtros de aire de una
turbina de gas”. Este trabajo evalu¢ el nivel de contaminacion en los filtros de aire de una turbina

de gas, a partir de mediciones de presion y tiempos de operacion. Con el apoyo de LSTM y N-
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Beats en Python, se determind el momento mas adecuado para sustituir los filtros y asi evitar
paradas inesperadas. Los hallazgos mostraron que N-Beats proporciond mejores predicciones
sobre la calidad del aire, permitiendo llevar a cabo el mantenimiento del sistema de filtracion sin

detener la turbina.

7.1.7 Brasil

Brasil retine el 48% de los documentos revisados, 1o que lo posiciona como el pais con
mas casos de implementacion de mantenimiento predictivo (MP) basados en Machine Learning
(ML) en esta revision. En la Figura 15 se observa que la industria energética ocupa el primer
lugar con 11 estudios, seguida de la manufacturera con 3. Las industrias de alimentos, automotriz
y logistica registran 2 documentos cada una, mientras que el resto de los sectores Unicamente

cuenta con un caso en la muestra.

Figura 15

Industrias brasilefias que registran casos de aplicacion de ML en MP.
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En el ambito energético de Brasil, se identificaron 11 investigaciones centradas en

mejorar el mantenimiento y la optimizacion de procesos. Carvalho Chrysostomo et al. (2020)
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propusieron el marco BAProM en una planta hidroeléctrica, sirviéndose de DT y ANN para
detectar variables criticas y disminuir costos operativos. De Farias & Coelho (2022) emplearon
AE en turbinas hidraulicas para identificar patrones de falla a partir de datos de sensores y
alarmas, lo que permitié anticipar mantenimientos y reducir interrupciones en la generacion.
Fantin et al. (2020) aplicaron SVM en acoplamientos flexibles de turbinas edlicas de GE
Renewable Energy, logrando una precision del 97.3% en turbinas saludables y 100% en las
defectuosas. Por su parte, Righetto et al. (2021) combinaron NB, DNN, DT, GBT y RF para
predecir fallas en reconectores automaticos, alcanzando un desempefio de 82.47% en precision y
recuperacion, con una mejora notable en la operacion de redes inteligentes. Vallim Filho et al.
(2022) disefiaron un modelo con DT, ANN, LogR y RF para turbinas hidroeléctricas, alcanzando
un 98% de acierto en la deteccion de fallas. Bezerra et al. (2023) utilizaron Wavelets, LSTM,
MLP y XGBoost para estimar la presion del gas SF6 en interruptores de alta tension,
optimizando la planificacion del mantenimiento al reducir el error absoluto medio. Deon et al.
(2022) integraron un gemelo digital con LR, GBR y MLP en plantas termoeléctricas, mejorando
la toma de decisiones y reduciendo costos. Alonso (2023) propuso un modelo basado en ANN
para prever fallas en plantas de biogas con hasta 20 horas de antelacion, aumentando la eficiencia
operativa. Nascimento (2023) sugirio predecir fallas en aerogeneradores mediante AE, SVM e
IF, destacando AE por su eficacia en la deteccion de anomalias a partir de datos de vibracion y
potencia. Xavier (2024) empled MLR, LSTM y XGBoost en datos SCADA de aerogeneradores
para anticipar variaciones de temperatura en componentes criticos, con alta precision en la
optimizacion de la operacion y el mantenimiento de turbinas. Por Gltimo, Bellinello et al. (2022)
desarrollaron una herramienta para priorizar componentes en unidades hidroeléctricas tipo
Kaplan, recurriendo a FK-Means con el fin de agrupar datos operativos y de mantenimiento, e
identificar de manera eficaz los puntos mas criticos del sistema energético.

La industria manufacturera de Brasil reporta 3 casos. Rocha (2022) desarroll6 un modelo
predictivo basado en RF para detectar fallas mecanicas en maquinas rotativas, observando que
los datos de forma de onda arrojaban mejores resultados que la telemetria. Pinto (2021) disefio
un sistema predictivo para identificar fallas en valvulas de procesos industriales, utilizando K-
Means y LR en una plataforma de inteligencia artificial; obtuvo alta precision y redujo costos
operativos al mejorar la planificacién del mantenimiento. Resner & Pinotti (2023) emplearon

LogR para predecir la vida atil de herramientas de fresado en acero VP Atlas, consiguiendo
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100% de efectividad en métricas de precision y recuperacion, lo que optimizé los procesos de
manufactura y evito desgastes que propiciaran fallas.

En la industria de alimentos, Leites (2023) implementé un modelo basado en XGBoost,
RF y LR para calderas dedicadas a la produccion de arroz parbolizado, con lo cual redujo
paradas no previstas y optimizd la gestion de recursos. De igual forma, Filho et al. (2023)
desarrollaron un modelo con RF para predecir fallas en una centrifuga industrial, estableciendo
una linea base confiable que orientd las inspecciones técnicas.

En el sector de transporte y logistica, Sepulvene (2019) cre6 un sistema que diagnostica
fallas en mddulos rastreadores de flotas vehiculares, integrando RF, NB, SVM, MLP y CNN,
logrando 99.76% de precision en la deteccion de errores. Cabreira (2022) presentdé un modelo
para descubrir anomalias en sistemas neumaticos de camiones mediante RF, NB y LogR,
alcanzando 99.4% de exactitud con RF y mejorando la seguridad operativa de los vehiculos.

La industria automotriz brasilefia cuenta con dos estudios destacados. Lima (2021)
desarroll6 el sistema MOMENT para diagnosticar fallos en filtros de aire de vehiculos con datos
en tiempo real, valiéndose de SVM, K-NN y RF para obtener alta precision, reducir costos
operativos y mejorar la confiabilidad. En tanto, Lemos & Zelaquett de Souza (2022) aplicaron
ANN y MLP al andlisis de robots industriales con 400 registros de fallas; el modelo anticipo
problemas y perfecciono la gestion de mantenimiento.

En el ambito petrolero, Abdalla et al. (2022) disefiaron un sistema que prevé anomalias en
bombas de extraccion de crudo con ayuda de XGBoost, emitiendo alertas hasta 7 dias antes de la
falla real. En la industria aeronautica, Coelho (2020) empledé GB para estimar la vida Gtil de
componentes neumaticos en aeronaves, logrando 64.65% de precision y una desviacién estandar
de 5.89%, lo que contribuy6 a mejorar la planificacion del mantenimiento.

La industria de servicios estd presente en el trabajo de Gouveia (2022), quien gestion6
datos operativos, fisicos y ambientales de la red de distribucion de agua de CAESB para predecir
fugas en tuberias. Al combinar LogR, SVM, K-NN, DT, NB, RF, GB y XGBoost, alcanzé una
precision del 63.6%, agilizando la deteccion de fugas y la priorizacion de reparaciones. Por su
parte, Mine (2024) aplic6 LSTM y RNN en el sector papelero para identificar fallas en equipos
industriales, con una especificidad de 84.48% y la posibilidad de anticiparse hasta con 96 horas

de antelacion.
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En cuanto a reciclaje y gestion de residuos, F. M. J. de Almeida (2023) trabajo con
digestores comerciales, utilizando K-Means para detectar patrones andmalos y optimizar la
disposicion de residuos organicos, lo que redujo la acumulacion en vertederos y limitd fallas en
los equipos. En la industria de bienes de consumo, Oliveira et al. (2023) desarrollaron un modelo
basado en RF y LR para la linea de ensamblaje de refrigeradores, disminuyendo en 15% las
ordenes de servicio por desperfectos y mejorando la eficiencia general.

La industria de la construccion se ve representada por el estudio de C. A. Almeida (2024)
quien elabor6 un modelo con SVM, K-NN y RF para predecir el estado de salud de
transmisiones Powershift en maquinaria pesada de ZF Friedrichshafen, destacando que RF
ofrecio los resultados mas confiables para la prevencion de fallas. Por su parte, la industria
siderdrgica cuenta con el aporte de Santos Dutra (2023), que recurrio a K-Means y DT en
motores industriales para anticipar problemas eléctricos con 80% de precision, incrementando la
eficiencia operativa. Finalmente, la industria naval se ilustra con la investigacion de Saraiva
(2023), quien emple6 SVM y RF en motores diésel maritimos para monitorear la calidad del

aceite lubricante, evitando fallas costosas y fortaleciendo la confiabilidad de los equipos.

7.1.8 Chile

En Chile se encontraron estudios que aplicaron técnicas de ML al mantenimiento
predictivo en las industrias de alimentos, manufactura, naval y siderurgia, tal como lo muestra la
Figura 16. La industria manufacturera concentrd dos casos, mientras que el resto de los sectores

registré un solo estudio documentado.
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Figura 16
Industrias chilenas que registran casos de aplicacion de ML en MP.
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En el ambito manufacturero, Galdames Sepulveda et al. (2020) emplearon RNN, MLP y
SVR para predecir el comportamiento de maquinas de aserrio, lo que permitié optimizar la
velocidad de alimentacion y reducir el desgaste del equipo. EI modelo basado en RNN registrd
una precision del 93.21% al estimar dicha velocidad, disminuyendo fallas, prolongando la vida
atil de los componentes y, en general, mejorando la eficiencia operativa. Por su parte, Urra
Gonzélez & Ramos Maldonado (2023) utilizaron ANN y SVM para estimar la calidad de
tableros contrachapados, considerando variables como temperatura, adhesivo y tiempos
operativos; los resultados indicaron una precision superior al 66%, evidenciando el potencial de
ML en procesos productivos complejos para prevenir defectos.

En la industria siderurgica, Burgos Tapia (2023) desarroll6 un modelo predictivo de fallas
mediante DT y XGBoost para el laminador de acero de la empresa AZA, alcanzando un 70% de
prediccion de interrupciones mecanicas. Este logro se tradujo en 111 horas adicionales de
produccidn al afio y en una reduccién de pérdidas econdmicas cercana a los 334,152 dolares. En
el sector naval, Carrasco Vidal (2020) cre6 un sistema de mantenimiento predictivo para turbinas
a gas con K-NN, logrando un 94.8% de eficiencia al determinar los momentos Optimos de
mantenimiento, lo que disminuy6é costos y fortalecio la confiabilidad de la operacion.
Finalmente, en la industria de alimentos, Vargas et al. (2024) implementaron un modelo
Lean/Six Sigma hibrido con STNN para mejorar la produccién de sal de ajo, obteniendo un
97.31% de precision al clasificar pardmetros criticos y reduciendo desperdicios en un 3.15%.
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7.1.9 Colombia

En Colombia se identificaron 9 documentos como se muestra en la Figura 17. Las
industrias de energia y Oil & Gas lideran con 3 estudios cada una, mientras que sectores como la
mineria, manufactura y servicios cuentan con un documento que aplica estas herramientas para

optimizar su mantenimiento y anticipar fallas en los equipos.

Figura 17
Industrias colombianas que registran casos de aplicacién de ML en MP.
Distribucion de casos de aplicacion de Machine
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En el sector energético colombiano, Sanchez et al. (2024) implementaron una estrategia
de mantenimiento en plantas hidroeléctricas de Enel Colombia, utilizando datos de temperatura
en cojinetes de turbinas y registros de generacion de energia activa. EI modelo, basado en ANN y
HMM, mejord la planificacion del mantenimiento, redujo los costos operativos y elevd la
confiabilidad del sistema. Por otro lado, Quifiones Alvarez et al. (2022) propusieron una
metodologia predictiva para transformadores de distribucion en el departamento del Cauca,
aplicando SVM para clasificar e identificar aquellos con mayor riesgo de fallas, lo que facilito la
programacion del mantenimiento y mejoré la calidad del servicio eléctrico. Asimismo,
Rodriguez Amaya & Peérez Aponte (2023) disefiaron un modelo de deteccion de fallas en los

generadores hidroeléctricos de Enel Colombia, utilizando RF, SVM y XGBoost, lo que optimizd

la deteccion de anomalias, acort6 los tiempos de inactividad y aumento la eficiencia operativa.
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La industria de Oil & Gas presentd tres estudios relevantes. Calderén Gasca & Franco
Nifio (2023) aplicaron CNN y LSTM para detectar anomalias en bombas electrosumergibles
(BES) en un campo del Valle Medio del Magdalena, anticipando fallas con 7 a 55 dias de
antelacion y reduciendo de 75,000 a 26,000 los barriles perdidos por fallas, lo que se tradujo en
un ahorro de 1.925 millones de dolares. En otro caso, Alvarado Beltran & Longo Meneses
(2024) disefiaron un modelo predictivo para activos criticos mediante LR y RF, logrando
disminuir notablemente los tiempos de inactividad y mejorar la confiabilidad de los equipos.
Finalmente, Quiroga Nifio (2023) desarroll6 una aplicacion centrada en el mantenimiento
predictivo de sistemas de aire acondicionado industrial en la refineria de Ecopetrol en
Barrancabermeja. Con un algoritmo basado en FFR, el modelo detect6 fallas recurrentes,
optimizé la logistica de recursos y disminuy6 los costos relacionados con el mantenimiento.

Dentro de la industria minera, Gomez Mercado (2021) cre6 un modelo predictivo para
planificar el cambio de bastidores y orugas en la flota de tractores de Cerrejon. Con algoritmos
SVM vy datos histdricos de desgaste, el modelo alcanz6 un 98% de precision para orugas y 100%
en bastidores, reduciendo fallos no programados y perfeccionando la organizacion de los
recursos de mantenimiento.

En el sector manufacturero, Correa Mira et al. (2023) emplearon analitica de datos y
algoritmos LogR y DT en Python para establecer un sistema de mantenimiento predictivo en
motores eléctricos, logrando detectar anomalias en etapas tempranas y reduciendo los costos
derivados de paradas imprevistas.

Por ultimo, en la industria de servicios, Lopez Restrepo & Acevedo Vanegas (2022)
propusieron un modelo de ML para prevenir fallas en la infraestructura tecnoldgica de una
compafia de bienes y servicios. Con técnicas como IF, LR y LogR, se consigui6 acortar los
tiempos de inactividad y asegurar la disponibilidad continua de sistemas criticos.

7.1.10 Ecuador

Ecuador se posiciona como el segundo pais con mayor nimero de casos identificados en
esta revision, representando el 18 % de los documentos recopilados. Como se muestra en la
Figura 18, las industrias automotriz, energética y manufacturera destacan con 2 casos de

implementacion cada una. Sectores como la construccion, telecomunicaciones, transporte y
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logistica, siderurgia y agricola registran Unicamente 1 caso aplicado, evidenciando un menor

nivel de adopcion en estas areas.

Figura 18
Industrias ecuatorianas que registran casos de aplicacion de ML en MP.
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En la industria automotriz, la tesis de Guartazaca Uyaguari (2024) propuso un modelo de
prediccidn de fallas en motores mediante Matlab, utilizando DT y K-NN, y alcanzé una precision
del 77.6% en la identificacion de fallas criticas. Asimismo, destaco el trabajo de Cabrera
Palacios & Chiluiza Luna (2018), en el que, mediante SVM y K-Means, se detectaron fallas en
motores con encendido provocado, lo que redujo el consumo de combustible y las emisiones en
vehiculos pequefios.

En el sector energético, Segarra Lopez & Andrade Veloz (2017) disefiaron un modelo
basado en LSTM para anticipar interrupciones no programadas en alimentadores primarios de la
empresa CENTROSUR, logrando identificar patrones de fallas recurrentes y mejorar la
planificacién de los mantenimientos. En otra investigacion, Reino Chérrez & Cochancela Araujo
(2022) implementaron LSTM, LR y RNN para predecir fallas en cojinetes de turbinas hidraulicas
en la central Saymirin 111-1V, alcanzando alta precision y optimizando la confiabilidad operativa.

Dentro de la industria manufacturera, Jaramillo Alcazar et al. (2023) demostraron que el

uso de loT y algoritmos como SVM, RF y CNN en una planta inteligente mejoré la deteccién de
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anomalias en un 13% Yy redujo los falsos positivos en un 3%. Asimismo, Villegas Ch et al. (2024)
desarrollaron una metodologia que combind CNN, DNN, RNN, LSTM y GRU en un entorno de
sensores y actuadores, alcanzando un 92% de acierto en la deteccion de anomalias y elevando la
eficiencia operativa de 70% a 85%, lo que evidencio los beneficios de la fusion de datos en
entornos industriales.

En el area de transporte y logistica, el estudio de Vega Alvarez (2023) aplico NB, DT,
SVM, ANN, DR y K-Means para predecir fallas en motores de combustion interna de la empresa
OCP Ecuador, logrando precisiones entre 98% y 99% y reduciendo los costos de mantenimiento.
Por su parte, en el campo agricola, Mafla Yépez et al. (2023) emplearon DT para detectar fallas
en motores de tractores, obteniendo un desempefio superior al 90% en la prediccion basada en
datos de vibracion.

En la construccién, Ortiz Reyes (2023) plante6 un modelo con NAR para estimar el
consumo de lubricantes en maquinaria pesada del GAD de La Mana, logrando alta precision y
optimizando la planeacion del mantenimiento. En el sector de telecomunicaciones, Haro Velasco
(2023) utilizé Zabbix para recopilar datos y, tras probar varios algoritmos, encontré que K-NN
ofrecia la mayor exactitud y el menor costo de validacion para la deteccion temprana de fallas en
equipos inaldmbricos, lo que aseguré mejores tiempos de respuesta.

Por ultimo, en la industria siderargica, Cifuentes Simbafia (2023) implement6 un enfoque
de mantenimiento predictivo y proactivo con diversas técnicas de la Industria 4.0 en Aceria del
Ecuador C.A. (ADELCA). Al utilizar DNN, DT, NB, RF y K-NN con datos historicos de la
planta, redujo las paradas no planificadas y prolong6 la vida atil de los equipos, consolidando la

eficiencia operativa.

7.1.11 Honduras

En el caso de Honduras se encontrd el estudio de Velasquez & Flores (2022), titulado
“Machine Learning Approach for Predictive Maintenance in Hydroelectric Power Plants”, el cual
se centro en la planta hidroeléctrica de Pefia Blanca. Mediante datos historicos de sensores en
turbinas, unidades hidraulicas y generadores, los autores aplicaron DNN y LSTM para clasificar
y predecir comportamientos anémalos. EI modelo basado en LSTM logré una exactitud del 99%

en la identificacion de fallas relacionadas con temperaturas elevadas en los cojinetes del
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generador, lo que permitio la deteccién temprana de incidencias, optimizd los plazos de
mantenimiento y redujo costos. El autor del estudio resaltd la importancia de robustecer la

confiabilidad de las operaciones de generacion eléctrica en el pais.

7.1.12 México

En la industria energética de México se destaca el trabajo de Riego Martinez (2018), una
tesis de maestria en la que se desarroll6 un modelo predictivo para la gestion de mantenimiento
en subestaciones de distribucion de energia eléctrica de media tension. El autor aplic6 una ANN
para estimar en tiempo real la temperatura del aceite de transformadores, utilizando datos del
sistema SCADA. Los resultados indicaron que el algoritmo detecté anomalias tempranas en el
funcionamiento, disminuyendo asi la probabilidad de fallas imprevistas. Esta metodologia no
solo prolongo la vida util de los activos, sino que también reforzé la confiabilidad del sistema

eléctrico y optimizé los programas de mantenimiento.

7.1.13 Pert

En Peru se encontraron dos estudios relevantes que aplicaron ML a las industrias minera
y manufacturera. En primer lugar, la tesis de Cabanillas Flores (2022), titulada “Desarrollo de
modelo predictivo de desgaste basado en datos de ensayos segin ASTM G-65 utilizando
algoritmos de Machine Learning”, analizo el desgaste abrasivo en recargues duros sometidos a
condiciones extremas en procesos de manufactura. Se emplearon ANN, K-NN y ELM, y se
encontré que ANN alcanz6 una precision del 85.75% en la prediccion de la pérdida de masa, lo
que evidencio su utilidad para optimizar el mantenimiento y reducir costos operativos.

El segundo documento, un articulo de Castro Puma et al. (2023) titulado “Automatic
learning algorithm for troubleshooting in hydraulic machinery”, se enfoco en la prediccion de
fallas en excavadoras Caterpillar de 75 toneladas empleadas en mineria. EI modelo, basado en
BT, logro una precision del 97.15% al identificar fallos en sistemas criticos como lubricacion y
refrigeracion, contribuyendo asi a optimizar la planificacion de recursos y asegurar la

continuidad operativa en el sector minero.
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7.2.  Desafios de Estas Tecnologias en América latina

Para obtener una vision integral de los desafios que enfrentan estas tecnologias en
América Latina, se analizaron las dificultades reportadas en cada uno de los estudios incluidos en
esta revision. Sin embargo, de los 60 estudios recopilados, Unicamente 13 abordaron de manera
especifica los obstaculos encontrados durante su implementacion. Por esta razén, se incorporaron
5 estudios adicionales que exploraron de forma detallada las barreras que enfrentan estas
tecnologias en la region, lo que permitié enriquecer el analisis y profundizar en la comprension
de la situacion regional.

A partir del analisis de los documentos recopilados y de los desafios identificados en los
casos de implementacion, se establecié un panorama general sobre las principales barreras para
la adopcion de tecnologias emergentes en América Latina. Estas barreras reflejan tanto
limitaciones estructurales como factores organizacionales y sociales que dificultan el
aprovechamiento de dichas tecnologias en la regién. Entre los principales desafios mencionados

en los estudios se encuentran:

7.2.1 Falta de Talento Especializado

En América Latina, uno de los desafios mas significativos para la implementacion de
tecnologias avanzadas es la escasez de talento especializado. EIl informe del Instituto
Tecnoldgico de Massachusetts, basado en entrevistas con altos directivos de América Latina
reveld que la falta de profesionales con habilidades técnicas especificas, junto con la dificultad
para retenerlos, representa un obstaculo clave en la ejecucion de proyectos tecnoldgicos
ambiciosos (MIT, 2020). Este problema también fue analizado, en colaboracion con el Banco
Interamericano de Desarrollo (BID) y el Foro Econdmico Mundial, destacando la escasez de
personal capacitado en liderazgo y manejo de nuevas tecnologias, especialmente en pequefias y
medianas empresas (PYMES). En este estudio, se mostré el caso de Argentina, donde el nivel de
preparacion laboral resultd insuficiente, mientras que, en Brasil, sectores como el automotriz
enfrentaron carencias significativas en la formacion de supervisores y operarios para adoptar

tecnologias 4.0.
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El contexto colombiano ofrece un panorama similar. El informe de transformacion digital
de la Asociacion Nacional de Industriales (ANDI), sefiala que menos de la mitad de las empresas
en manufactura y servicios capacitan a su personal en aspectos de digitalizacion, lo cual restringe
el uso no solo de la inteligencia artificial, sino también de herramientas clave que hacen parte del
concepto de industria 4.0 (ANDI, 2019). Esta situacion se ve reforzada por el estudio de Vera
Otalvaro (2023), donde, a partir de la Encuesta Pulso Empresarial (EPE) del DANE, se
determind que 30.7% de las compafiias no emplean IA debido a la falta de experiencia técnica.
Ejemplos especificos aparecen en la industria manufacturera, tal como menciona Correa Mira
et al. (2023), cuyos autores recalcan la necesidad de contar con personal capaz de administrar e
interpretar los datos introducidos en el sistema, y también en la industria de Oil & Gas, donde
Calder6on Gasca & Franco Nifio (2023) resaltan que la adopcion tecnoldgica debe ir acompafiada
de una estrategia que considere tanto la pericia humana como la precisién técnica.

En Brasil, Xavier (2024) observé en el ambito energético que, para garantizar resultados
confiables, es esencial tener un conocimiento sélido de los fundamentos matematicos de los
algoritmos y asegurar una adecuada parametrizacion. Por su parte, Sepulvene (2019), trabajando
en transporte y logistica, hizo hincapié en la importancia de contar con personal especializado
para llevar a cabo la extraccion manual de caracteristicas, superando asi las limitaciones de
precisién en los modelos automaticos. Estas evidencias, provenientes de distintos paises y
sectores, reafirman que la falta de formacién y actualizacion profesional es uno de los principales
obstaculos para la adopcion de tecnologias avanzadas en el mantenimiento predictivo dentro de

América Latina.

7.2.2 Barreras Organizacionales y Culturales

Calatayud & Katz (2019) sefialan que una de las grandes dificultades en América Latina
radica en el desconocimiento y la falta de prioridad que los mandos medios y gerenciales otorgan
a las tecnologias avanzadas. A esto se suma el temor a la pérdida de empleos y la resistencia
generacional, factores que ralentizan la adopcion de soluciones tecnoldgicas en diferentes
sectores. De forma similar, MIT (2020) encontr6 que, pese al gran potencial transformador de
estas herramientas, muchas empresas consideran que la alta direccion carece de una vision

definida para su implementacion. Ademaés, la reticencia al cambio no solo esta presente en el
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personal, sino también entre los clientes, quienes a veces desconfian de sistemas completamente
digitales.

En paises concretos, estas barreras adquieren matices particulares. En Argentina, la
integracion digital se ve obstaculizada por la escasa adopcion tecnoldgica de proveedores
logisticos y transportistas (Calatayud & Katz, 2019). En Brasil, la direccidn, mayoritariamente de
generaciones anteriores, tiene dificultades para asumir iniciativas de transformacion digital, lo
que se complica ain méas por la resistencia sindical (Calatayud & Katz, 2019). Por su parte, en
Colombia, entrevistas realizadas por la ANDI (2019) revelaron que el 42.5% de las compafiias
que no usan IA la consideran innecesaria. El estudio de Quiroga Nifio (2023) en la industria de
Oil & Gas subraya que la falta de informacion sobre el uso de aprendizaje automatico dificulta la
adopcion del mantenimiento predictivo en sistemas de refrigeracion y aire acondicionado,
mientras que Quifiones Alvarez et al. (2022) evidencian como las conexiones no autorizadas en
zonas rurales incrementan la sobrecarga de transformadores y aceleran su deterioro. Ademas,
Vargas et al. (2024) subrayan, en la industria alimentaria chilena, la necesidad de una mayor
colaboracion entre gobierno, academia e industria, pues la insuficiencia de apoyo estructural

representa un obstaculo primordial para el avance tecnoldgico en este sector.

7.2.3 Barreras Econémicas

A nivel regional, Calatayud & Katz (2019) sefialan que los bajos costos laborales en
algunos paises de América Latina pueden competir con los beneficios de la adopcién de
tecnologias digitales, lo que desincentiva la inversion en infraestructura tecnoldgica. Asimismo,
Reyes Nufiez (2021) destaca que el limitado gasto en investigacion y desarrollo en la regién no
se debe Unicamente a problemas de coordinacion en las instituciones, sino también a la forma en
que se organiza el capital en Latinoamérica. Segun el autor, empresarios locales consideran
innecesaria la inversion en investigacion cientifica y desarrollo, optando por adquirir tecnologias
extranjeras en lugar de fomentar la innovacion local.

En Colombia, el estudio de Vera Otéalvaro (2023) revelé que el 33% de las empresas
consideran que los costos de adopcion de tecnologias de IA son demasiado altos, lo que
evidencia barreras econdémicas significativas que dificultan la integracion de tecnologias

avanzadas en sus procesos productivos. De manera similar, el informe de MIT (2020), sefiala que
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nueve de cada diez directivos consideran insuficientes las inversiones actuales en estas
tecnologias, reflejando una percepcién empresarial que ve estas tecnologias mas como un gasto
que como una inversién estratégica con un retorno financiero claro.

Esta barrera también es destacada en el trabajo de Vargas et al. (2024), enfocado en la
industria de alimentos en Chile. El autor concluye que las Pymes realizan una baja inversion en
tecnologias y resalta la necesidad de implementar politicas que aborden los altos costos de

inversion para fomentar su adopcion.

7.2.4 Infraestructuray Disponibilidad de Datos

América Latina enfrenta diversos desafios que dificultan la adopcion de tecnologias
avanzadas, los cuales estan estrechamente ligados a la infraestructura digital y la gestion de
datos. Segun Reyes Nufez (2021), quien analiz6 datos de otros autores, la region enfrenta un
notable atraso en infraestructura tecnoldgica caracterizado por redes de banda ancha de baja
calidad y velocidad, asi como una capacidad limitada de procesamiento en la nube, controlada en
su mayoria por corporaciones transnacionales. Ademas, sefial6 que este problema afecta
especialmente a las poblaciones mas vulnerables, ya que en muchos paises de América Latina
menos del 50% de la poblacidn tiene acceso a internet, evidenciando profundas desigualdades
vinculadas a factores como ingresos, edad y ubicacion geogréfica.

En relacion con los datos, el documento del Instituto Tecnoldgico de Massachusetts
destaca que esta barrera afecta directamente la calidad de las soluciones tecnoldgicas y su
efectividad en los procesos empresariales (MIT, 2020). Complementando esta perspectiva,
Calatayud & Katz (2019) menciona que muchas empresas latinoamericanas dependen de
soluciones tecnoldgicas externas debido a la falta de opciones adaptadas a las necesidades
locales. Esta dependencia no solo incrementa los costos de adquisicién, sino que también reduce
el retorno de inversién, afectando particularmente a sectores clave como la manufactura y los
servicios.

En Colombia, el trabajo de Gomez Mercado (2021) destacé la importancia de mantener
un registro correcto y constante de los datos a lo largo del tiempo para utilizar indicadores y
desarrollar modelos de aprendizaje efectivos en la industria minera. De manera similar, Quifiones

Alvarez et al. (2022) en su estudio enfocado en la industria energética colombiana, sefialaron que
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la ubicacion de los equipos en zonas de dificil acceso dificulta el monitoreo, los analisis y la
recopilacion de datos necesarios para implementar tecnologias avanzadas.

En Argentina, Vazquez (2024) en la industria de servicios, enfatizd que la falta de
procesos eficientes en la gestion de informacion y la ausencia de andlisis de fallas en la flota de
vehiculos representan barreras significativas para la adopcion de este tipo de tecnologias en las
empresas.

En Brasil, Xavier (2024) en la industria energética, subrayo la importancia de realizar una
limpieza y organizacion exhaustiva de los datos SCADA antes de aplicar los modelos
predictivos. De manera similar, Carvalho Chrysostomo et al. (2020) sefialaron que el proceso de
extraccion, transformacion y carga de datos depende de la transferencia manual por parte de los
empleados, lo que ralentiza el proceso y aumenta el riesgo de errores. En la industria
manufacturera, Rocha (2022) destaco la necesidad de comprobar los datos antes de subirlos a la
plataforma Dynamox, pero al ser una tarea manual, esta etapa puede introducir fallos que afectan
la precision del modelo. Asimismo, en el sector de alimentos, Leites (2023) sefialé que las
inconsistencias en los datos utilizados hicieron que el algoritmo aplicado no lograra resultados

satisfactorios.

7.2.5 Etica, Regulacion e Informacion

La incorporacion de tecnologias avanzadas en Latinoamérica también enfrenta obstaculos
de carécter ético, regulatorio y relacionados con la informacion. De acuerdo con MIT (2020), son
pocas las empresas que han implementado politicas explicitas para garantizar la privacidad y la
transparencia en la transformacién digital, lo que refleja un enfoque ético todavia incipiente.
Complementariamente, el estudio de Calatayud & Katz (2019) sefiala que, si bien se observan
avances tecnologicos en la regién, subsiste una brecha entre grandes empresas y Pymes debido a
la falta de marcos regulatorios que impulsen la adopcidn de estas innovaciones. Esta carencia se
ve agravada por la fragmentacion de la informacion en torno al uso de la inteligencia artificial,
tal como enfatiza Reyes Nufiez (2021), para quien dicha dispersion dificulta el desarrollo de
analisis confiables y la elaboracion de normativas alineadas con las necesidades locales. En

Colombia, Vera Otalvaro (2023) estima que las principales barreras incluyen la incertidumbre
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legal y las inquietudes respecto a la privacidad, impactando al 3.5% de las organizaciones y

restringiendo la implementacion de tecnologias emergentes.

7.2.6 Dependencia Tecnologica

Otro obstaculo relevante es la gran dependencia tecnoldgica de la region, tal como
describe Reyes Nufiez (2021). La preferencia por importar soluciones eleva los costos y limita
los beneficios, ademéas de frenar la inversion en investigacion y desarrollo que permitiria crear
productos y servicios propios. Este fendmeno se refuerza, por una estructura econémica que
prioriza la adquisicion de tecnologia extranjera y desalienta la generacion local de valor,
profundizando la dependencia de proveedores internacionales (MIT, 2020). Asimismo,
Calatayud & Katz (2019) documentan la limitada disponibilidad de soluciones autoctonas, que
obliga a las empresas a optar por sistemas foraneos, encareciendo la adopcion de tecnologias en
sectores estratégicos como la industria automotriz y la manufactura. En Argentina, estos autores
evidencian la baja integracion digital en la cadena de valor de la industria manufacturera, con
efectos adversos sobre ambitos como la logistica y el transporte, donde la necesidad de adquirir

tecnologias importadas se hace ain més notoria.

7.3. Tendencias y Oportunidades

Los documentos analizados en esta revision evidencian un creciente interés en el
desarrollo de modelos predictivos para equipos que aprovechan recursos renovables, como el
aire o fluidos residuales de procesos. Tal y como se muestra en la Figura 19 los aerogeneradores
y las turbinas destacan por su nimero de estudios orientados a pronosticar posibles fallas, lo que
permite planificar cambios y evitar interrupciones imprevistas o dafios adicionales en otros
componentes.

Una busqueda en Scopus con las palabras clave “Turbine” OR “Wind Turbine” AND
“Prediction model” confirmo el aumento sostenido en la publicacion de documentos sobre este
tipo de equipos, tal como se evidencia en la Figura 19. Este incremento sefiala el interés por
optimizar el rendimiento y la fiabilidad de dichos sistemas a través de metodologias avanzadas

de prediccion y monitoreo, y sugiere que la tendencia continuara creciendo de la mano de
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iniciativas gubernamentales y empresariales que promueven sistemas con menor impacto

ambiental.

Figura 19

Tendencia de publicaciones en Scopus sobre modelos de prediccion.
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Nota. Elaboracion a partir de datos de Scopus sobre la tendencia de publicaciones relacionadas con
modelos predictivos aplicados a turbinas y aerogeneradores.

En cuanto a las técnicas de aprendizaje automatico, Wen et al. (2022), en su revision
sistematica “Recent advances and trends of predictive maintenance from data-driven machine
prognostics perspective”, resaltaron el uso cada vez mayor de redes neuronales profundas como
CNN, RNN y LSTM para abordar la prediccion de la vida util remanente (RUL) en equipos
criticos. Su estudio anticipa que futuras investigaciones integraran la heterogeneidad y la
incertidumbre de los datos en escenarios de prediccion en tiempo real. No obstante, los métodos
tradicionales de Machine Learning (RF, SVM y DT) se mantienen como referentes muy
efectivos en aplicaciones de mantenimiento predictivo como se observa en la Figura 13 y en las
conclusiones de Carvalho etal. (2019). En esta Gltima, se destacd que los bosques aleatorios
(RF) eran la técnica mas empleada, seguidos por métodos basados en redes neuronales (ANN,

CNN, LSTM) y la maquina de soporte vectorial (SVM), lo cual refleja la preferencia de la
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comunidad investigadora por enfoques probados en distintos contextos industriales, asi como el
interés continuo en perfeccionarlos (Yates & Islam, 2021).

Ademéas de los casos estudiados en esta revision, hay ejemplos internacionales que
apuntan a oportunidades relevantes para América Latina. Ejaz etal. (2024), demostraron en
Pakistan la utilidad de modelos de aprendizaje automatico para monitorear la calidad del agua,
una aplicacién que puede ser adoptada localmente por empresas que buscan reducir el riesgo
ambiental o maximizar la gestion sostenible de recursos. Por otro lado, McLaughlin & Choi
(2023) ilustraron el uso de técnicas de ML para predecir ahorros energeéticos tras la reparacion de
fugas en sistemas de aire comprimido, con un margen de error del 17 %. Este tipo de soluciones
resulta de particular interés para industrias latinoamericanas que requieren optimizar el uso de la
energia de la red, puesto que la reduccion de costes, el recorte de emisiones y la mejora de la
eficiencia siguen siendo prioridades esenciales en la region.

En el ambito de la gestion empresarial, Yato Flores & Zamudio Navarro (2024)
presentaron un modelo de ML para la gestion de inventarios de repuestos en una mina
subterranea en Per(. Su propuesta predijo de manera precisa la demanda de insumos criticos y
permitié una clasificacion éptima mediante el método ABC, lo que pone de relieve los beneficios
de adoptar herramientas de la Industria 4.0 para optimizar la disponibilidad de recursos, abaratar
costes y perfeccionar la eficiencia en sectores como la mineria, manufactura y logistica.

En definitiva, estas aplicaciones evidencian un panorama prometedor para la adopcién de
tecnologias de ML en América Latina, especialmente en éareas donde el ahorro de energia, el
manejo de recursos naturales y la gestion estratégica de inventarios constituyen ventajas
competitivas. Con la superacion de las barreras identificadas tanto tecnoldgicas como
organizacionales y econdémicas, se vislumbra un escenario de mayor incorporacion de modelos
de mantenimiento predictivo y soluciones de Industria 4.0 en la region, orientando a las empresas

hacia una transformacion digital mas sostenible y eficiente.
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Conclusiones

El mantenimiento predictivo potenciado por Machine Learning en el sector industrial de
América Latina se ha consolidado como una herramienta clave para optimizar procesos, reducir
costos operativos y mejorar la confiabilidad de los equipos. A partir del analisis de los estudios
recopilados, se identificd que su aplicacion no se limita Unicamente a sectores tradicionalmente
intensivos en maquinaria, como la industria energética, manufacturera, automotriz y Oil & Gas,
sino que también ha comenzado a expandirse hacia &mbitos como la construccion, la logistica, el
sector de alimentos, la aeronautica y la industria naval. Esta diversidad de aplicaciones evidencia
el potencial del ML para abordar problematicas especificas en cada industria, aprovechando el
andlisis de datos historicos para anticipar fallas y optimizar estrategias de mantenimiento.

El analisis de los 60 casos de implementacién en América Latina revela que Brasil lidera
la adopcion con el 48% de los estudios registrados, destacandose por su capacidad de innovacién
y desarrollo tecnoldgico en esta area. Ecuador (18%) y Colombia (15%) muestran avances
significativos en la integracion de técnicas de ML en sus procesos industriales, mientras que
paises como México, Argentina, Chile y Peru, en conjunto, representan el 19% de los casos
documentados. Sin embargo, la escasez de estudios publicados en revistas cientificas y bases de
datos indexadas, sumada a la confidencialidad de la informacidn en algunas empresas, dificulta
el acceso a conocimientos clave sobre estas implementaciones. Esto no solo limita la posibilidad
de realizar andlisis mas amplios y comparativos, sino que también reduce la visibilidad de los
esfuerzos de modernizacion en distintos paises de la regidén. Ante esta situacion, resulta
fundamental fomentar una mayor produccién y difusion de investigaciones que permitan
compartir experiencias, validar resultados y acelerar la adopcion de estas tecnologias en el sector
industrial latinoamericano.

En términos sectoriales, la industria energética encabeza la implementacion de modelos
de ML con 19 casos documentados, seguida por la manufacturera con 9 y la automotriz con 4
estudios enfocados en la prediccion de fallas en motores de combustion interna. Sectores como
Oil & Gas, alimentos, servicios, transporte y logistica, y siderurgia presentan un menor niumero
de implementaciones, con tres casos cada uno. Esta distribucion sugiere que las industrias con
procesos altamente dependientes de la operatividad de sus equipos y con costos elevados

derivados de fallas imprevistas han priorizado el uso de estas tecnologias para optimizar sus
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estrategias de mantenimiento. Sin embargo, la efectividad del mantenimiento predictivo no
radica Unicamente en la sofisticacion de los modelos empleados, sino también en la capacidad de
las organizaciones para interpretar, gestionar y mejorar continuamente estos sistemas. La
formacion de profesionales con habilidades en andlisis de datos y aprendizaje automatico se
vuelve un factor determinante para garantizar una implementacion exitosa y escalable en todos
los sectores industriales.

En cuanto a las técnicas de ML utilizadas, se observa una clara preferencia por
algoritmos como bosques aleatorios (RF), méaquina de soporte vectorial (SVM) y éarboles de
decision (DT), debido a su capacidad para manejar grandes volimenes de datos y generar
modelos interpretables. Paralelamente, ha crecido el uso de enfoques méas avanzados basados en
redes neuronales como LSTM, ANN y CNN, especialmente en aplicaciones que requieren
modelar secuencias de datos y detectar patrones complejos. Python a su vez, se consolida como
el lenguaje de programacion predominante en estas implementaciones, gracias a su flexibilidad,
cddigo abierto y una comunidad de desarrolladores activa que facilita la creacion y mejora de
modelos de inteligencia artificial. En este sentido, fomentar el aprendizaje de este lenguaje en
programas académicos y de formacion profesional es esencial para dotar a la region de
especialistas con las competencias necesarias para integrarse en el mercado laboral y contribuir
al desarrollo de soluciones innovadoras.

A pesar del potencial de estas tecnologias, esta revision identifico diversas barreras que
dificultan su adopcién generalizada en América Latina. La falta de talento especializado, la
resistencia organizacional al cambio, las limitaciones econémicas y de infraestructura, la escasa
disponibilidad de datos y la dependencia de tecnologia extranjera se destacan como los
principales obstaculos para su implementacion. Estos factores no solo ralentizan la
transformacion digital de las industrias, sino que también impiden que las empresas aprovechen
plenamente los beneficios del mantenimiento predictivo. Ante esta realidad, es fundamental un
cambio de mentalidad en la regién, donde los altos directivos y el personal encargado de la toma
de decisiones no solo reconozcan la importancia de estas tecnologias, sino que se involucren
activamente en su aprendizaje y en la capacitacion de sus equipos, asegurando asi una transicion
efectiva hacia modelos de mantenimiento mas inteligentes y eficientes.

Finalmente, las tendencias observadas en esta revision destacan el creciente interés en el

uso de ML para mejorar la sostenibilidad y la eficiencia energética en la industria. La
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implementacion de modelos para el monitoreo de aerogeneradores, turbinas y sistemas de
energia renovable refleja un esfuerzo por desarrollar soluciones mas ecologicas y optimizar el
consumo de recursos. Asimismo, el avance en redes neuronales y algoritmos cada vez mas
sofisticados marca una evolucion en las estrategias de mantenimiento predictivo, orientadas
hacia la automatizacion y la deteccion temprana de fallas en tiempo real. Con estos avances,
queda en evidencia que el mantenimiento predictivo basado en Machine Learning ya es una
realidad en América Latina, pero su consolidacion definitiva dependera de la superacion de las
barreras identificadas y del fortalecimiento del conocimiento técnico, garantizando que la region

pueda capitalizar plenamente las oportunidades que ofrecen estas tecnologias.
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Anexo 1 Matriz con los documentos encontrados
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Casos de implementacion del ML en el MP en América Latina
item Titulo Pais Equipos/Sistemas  Tipo de dato Busca predecir Tec'r\1/|”c_a de p&ggg:rzfc?;n Cita
Apl!cac_lon de . Presion, Fugas de
escrltor_lo para L Eqmpos_ (;'je Temperatura refrigerante .
1 mantgm_mlento Colombia Industria Qil refrlge_racmn y Amperaje y fallos en el FFR Chy F# (_(?uwoga
predlc'glvo de aire tipo de compresor y Nifio, 2023)
equipos acondicionado refrigerante motor
industriales (...) '
L Historial de
Mp%?zlgeggrgrﬁsr;[;?n desgaste, Fallos en (Gémez
2 plan de cambio de  Colombia Bastidores y porcentaje de zapatas, bUJ_es, SVM Matlab Mercado,
. orugas desgaste y cadenas, rodillos
bastidores y . 2021)
orugas (...) horas de y rueda guia.
gas(... operacion.
Optimizacion de Proceso de Datos de V?g:ﬁgg)rgtejrzr;la
Procesos en una . - temperatura y No (Vargas
3 PyME de Chile producmo_n de sal humedad en humedad que STNN especificado. et al., 2024)
; de ajo . afectan la calidad
Condimentos (...) tiempo real del producto
Implementacion .
de Analitica de Motores C\/c:)rligggte, fur'?silcl)isa(rer?i:r!to (Correa
4 Datos para el Colombia f léctri Jey | LogRy DT Python Mira et al.,
Mantenimiento manufacturera eléctricos temperatura en de 0s motores 2023)
. tiempo real eléctricos
Predictivo (...)
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Un enfoque basado en
wavelets y aprendizaje
automatico para construir

(..)

Un marco de modelado
de aprendizaje
6 automatico para
mantenimiento predictivo

(..)

Enfoque de Aprendizaje
Automatico para el
Mantenimiento
Predictivo (...)

Metodologia para el
8 mantenimiento predictivo
de transformadores (...)

Brasil

Brasil

Honduras

Colombia

Industria
energética

Industria
energética

Industria
energética

Industria
energética

Interruptores de
alta tension
(HVCB) aislados
con SF6

Turbinas de una
planta
hidroeléctrica

Turbinasy
unidades de una
planta
hidroeléctrica

Transformadores
de distribucion
en la red eléctrica

Historial de
presion de
llenado,
temperaturas,
densidad y
corriente de
linea

Historial del
ciclo de carga,
tiempo de
operacion y
otras variables
monitoreadas

Series
temporales de
sensores y
eventos de
fallas
registrados en
SCADA.

Historial de
fallas,
condiciones
climaticas,
tasa de quema,
ubicacion y
densidad de
rayos.

Pérdidas de
presion de SF6,
problemas de
aislamiento y
fallas en el
funcionamiento.

Fallas en las
turbinas debido
al desgaste de
componentes por
uso continuo.

Fallos en los
componentes de
la turbinay el
generador.

Fallas en los
transformadores
de distribucion
que afectan la
continuidad del
servicio.

LSTM,
MLP y
XGBoost

DT, ANN,
LR,y RF.

DNN y
LSTM

SVM

Matlab y (Bezerra
Python et al., 2023)
(Vallim
R Filho et al.,
2022)
(Velasquez
Python & Flores,
2022)
(Quifiones
Matlab Alvarez
etal., 2022)
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im Ie?riﬁ?:c?én de Flota de teraazorz\totljera Fallos en el
P . Industria de vehiculos de per ' motor, sistema RNN'y . (Vazquez,
9 tablero de Argentina . : presion y SN JavaScript
S servicios saneamiento S hidraulico y MLP 2024)
mantenimiento y vibracion en -
L urbano. . transmision.
prediccion (...) tiempo real.
Modelo de Datos de
Prondstico como Sistema de presién en los  Cambio de filtros
. Industria filtracién de aire  filtros de aire para evitar N-Beats y Python (Carrizo,
10 soporte para el Argentina L . .
S energética enunaturbinade vy tiempo de paradas no LSTM. 2022)
Mantenimiento L)
. gas. operacion de programadas.
Predictivo (...) -
la turbina
Datos de Fallas en el
S sensores del motor Qg
Prediccidn de fallas . Motor de combustion NB, DT,
Industria de - motor, como . (Vega
11 én un motor de Ecuador Transporte y . combustlon_ presién Interna para SVM, JavaScript Alvarez
combustion interna . interna Wartsila ' evitar ANN, DRy ’
Logistica temperatura, . . 2023)
(...) 12V32LN. - . interrupciones en K-Means
viscosidad,
el transporte de
entre otros.
crudo
Datos
Andlisis de datos a Méquinas de operativos de Dee;s]g:;ltje;p)gaé:aos (Galdames
12 traves de_’\ Machine Chile Industria aserrio de alta vgloudad_ ge aserrado para MLP, SVM Python Sepulveda
Learning para manufacturera o alimentacion, y RNN
. productividad. . . mantener la et al., 2020)
predecir el (...) vibraciones, S
productividad

entre otros.
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Redisefio al
proceso de
laminado del .
13 Chile
acero para
aumentar la

produccion (...)

Un enfoque de
Machine
14  Learning para
la prediccion de

la(...)

Chile

Desarrollo de

un sistema de

15  prediccion de
falla de cojinete

de turbina (...)

Ecuador

Implementacion
de un algoritmo
para la
16 deteccion
temprana de
fallas (...)

Ecuador

Laminador de

Industria
siderdrgica acero en la planta
Colina de AZA.
Industria Rodillos y
manufacturera prensas
Cojinete de
turbina
Industria hidraulicaen la
energética central
hidroeléctrica
Saymirin HI-1V.
Industria de Equipos CPE de

telecomunicaciones MikroTik

Datos de
sensores de
temperatura,
torque,
corriente y
vibracion.

Datos de
temperatura
de la chapa,
cantidad de
adhesivo y
condiciones
ambientales

Historial de
temperatura
axial del
cojinete,
caudal, y
potencia de la
unidad.

Datos de
potencia de
recepcion,
transmision
promedio,
entre otros.

Fallas mecanicas

. DTy
en el laminador de XGBoost Python
acero
Rechazo de
tableros debido a
fallasen la
adherencia'y ANN y Pythony R
. . SVM
resistencia a la
traccion
perpendicular.
Sobrecalentamiento
y fallo en el RNN, RL y
cojinete de la LSTM Python
turbina.
Pérdida de
conectividad o K-NN Matlab

degradacion de la
sefial inalambrica

(Burgos
Tapia,
2023)

(Urra
Gonzalez &
Ramos
Maldonado,
2023)

(Reino
Chérrez &
Cochancela

Araujo,

2022)

(Haro
Velasco,
2023)
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Continuacion
Datos de
temperatura del ~ Sobrecalentamiento
Desarrollo y Transformadores aceite en en transformadores, .
S . L : (Riego
aplicacion de un . Industria de distribucion  transformadores que puede conducir ;
17 L México s - - . ANN R Martinez,
modelo predictivo energética  en subestaciones obtenidos a a fallos inesperados 2018)
para la gestion (...) eléctricas través del y €0stosos
sistema apagones.
SCADA
Aplicaciones de . Temperatura y
- Caja de datos .
aprendizaje de . - - Sobrecalentamiento MLR, .
P . Industria engranajes y operativos en la (Xavier,
18 méaquina en la Brasil e . . en componentes LSTMy Python
< energética  rodamiento de un caja de L 2024)
deteccion de . criticos XGBoost
; aerogenerador engranajes y el
anomalias (...) A
rodamiento
Enfoque integrado de Historial de Com ponentes
. . L criticos para
Entropia-MAUT con . Unidad operacion y - .
. Industria . e S priorizar No (Bellinello
19  soporte de Fuzzy K- Brasil o hidroeléctrica mantenimiento P FK-Means o
) energética . mantenimiento especificado. etal., 2022)
means: una Kaplan. y Ordenes de redictivo
herramienta (..) servicio P o'y
preventivo.
Datos de
Prediccion de fallos . vibracion, N
Lo . Centrifuga temperatura de Fallos inminentes .
inminentes en una . Industria ; . . . (Filho et al.,
20 . : . Brasil . - industrial rodamientos, en la centrifuga RF Python
centrifuga industrial alimentaria - . . . s 2023)
eléctrica corriente del industrial eléctrica.

(..)

motor y niveles
de lubricacion
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Mineria de datos y
aprendizaje de
21  méquina aplicados al
prondstico de fallas

(..)

Gemelo digital y
aprendizaje automatico

22
para el apoyo a la toma
de decisiones (...)
Optimizacion del
23 mantenimiento

predictivo en sistemas
de bombeo (...)

Un marco para el
24 proceso analitico de
Big Data y mapeo (...)

Brasil

Brasil

Brasil

Brasil

Industria
aeronautica

Industria
energética

Industria
petrolera

Industria
energética

Valvulas
reguladoras de
presion y
componentes del
sistema de aire
acondicionado y
presurizacién

Motores de
combustion

Bombas eléctricas

sumergibles
(ESPs).

Turbinas y
generadores

Datos del
sistema
neumatico,
mensajes de
alerta, registros
de
mantenimiento.

Parametros
mecanicos,

térmicos y
eléctricos de
operacion.

Datos de
presion,
temperatura,
frecuencia de
la bomba, y
corriente.

Datos
histéricos de
operaciény

mantenimiento,
variables
eléctricas,
mecénicas y de
temperatura

Vida dtil
remanente de los
componentes del

sistema neumatico

La degradacién de
componentes y
fallas futuras.

Fallos inminentes
en las ESPs para
optimizar la
operacion y
reducir el tiempo
de inactividad.

Fallos en
generadores y
turbinas que
podrian
interrumpir la
generacion de
energia.

GB

LR, GBRY
MLP

XGBoost

DTy ANN

Python

Python

No
especificado.

(Coelho,
2020)

(Deon et al.,
2022)

(Abdalla
etal., 2022)

(de Carvalho
Chrysostomo
etal., 2020)
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Continuacion
Datos de
Mantenimiento dtgln;ggir'?;ucriil Desgaste en los
predictivo de . Industria Cojinetes de una y >0 ANN'y No (Sanchéz
25 . Colombia " . metal del cojinetes y en la o
sistemas de energetica turbina . : . HMM especificado. etal., 2024)
. rodamiento y potencia activa
generacion (..) | :
a potencia
activa.
Datos de Sobrecalentamientos
Aplicacion de Hornos, prensas, temperatura en hornos y prensas
. rodamientos, . o " CNN, RNN, .
técnicas de Industria enaranaies vibracion, desgaste en LSTM No (Villegas
26 aprendizaje Ecuador granajes, sonido e rodamientos y ’ o Chetal,
manufacturera sistemas . . GRUYy especificado.
profundo para la o imédgenes de  engranajes, fallos en 2024)
neumaticos e - . (o DNN
(... S vision sistemas neumaticos
hidraulicos . P
computacional e hidraulicos.
Datos de Anomalias y fallos
Deteccion de temperatura, en ely
anomalias en una Industria Maqu_lnas y presion, funcionamiento de  CNN, SVM No (Jaramillo
27 planta de Ecuador equipos aceleracion, N e Alcazar
. manufacturera . - . maquinaria para y RF especificado.
maquinaria industriales flujo y datos evitar etal., 2023)
industrial (...) visuales de . .
. interrupciones.
camaras loT
Datos de .
Gestion del vibracion Falla§ en el s!§tema
- . de alimentacion de
mantenimiento de Industria Motor de tractor obtenidos de combustible (Mafla
28 vehiculos basada  Ecuador . . un sensor ; y DT Matlab Yépez
- agricola agricola . o anomalias en el
en el aprendizaje piezoeléctrico etal., 2023)
. proceso de
autéonomo (...) en el motor -
combustion.

del tractor
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Continuacion
Historial de
frecuencia de o
. - Ubicacion de
Algoritmo de Excavadoras fallos, tiempo fallos en el (Castro
aprendizaje automatico , Industria hidraulicas medio entre .
29 A Perd . - . sistema de BT Matlab Puma et al.,
para la localizacién minera Caterpillar de fallos, tiempo
() 75TN medio de excavadoras 2023)
reparacion, y hidraulicas
criticidad
Historial de
mantenimiento,
Mantenimiento 4.0: tiempos de I;alljliasoin L?Z ge\zll\{g:(g
Disefio de Modelo . Industria Equipos criticos parada, quipos p
30 L Colombia - . reducir tiempos LRy RF Python Longo
Predictivo para la Oil & Gas en la empresa. frecuencia de S
Definicion (...) fallas, y de magtl.wdad no Meneses,
métrica’s de planificados. 2024)
rendimiento.
Historial de Fallos en los (Rodriguez
Construccion de un Rodamientos temperaturas, equipos y evitar Ama % &
modelo que permita . Industria . y aceites y sanciones por RF, SVM y
31 e Colombia " aceites de las . . . . Python Pérez
identificar fallas en energética turbinas Pelton vibraciones del  incumplimiento XGBoost Aponte
generadores (...) sistema en la generacion 2%23) '
SCADA, de energia
Herramientas de . Historial de Fa_llas en la
: . Turbina a gas GE turbinaagasy
Machine Learning para . temperatura, (Carrasco
. Industria LM2500 y . otros :
32 Implementar Chile > presion y K-NN Matlab Vidal,
L naval motores diésel . componentes del
Mantenimiento . velocidad de . 2020)
. Siemens sistema de
Predictivo (...)

operaciones.

propulsion.
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33

34

35

36

Aplicacion de
técnicas de
aprendizaje

automatico para el
diagnéstico de fallas

en(...)

Prediccion de fallas
mediante un modelo

de aprendizaje
automatico en
motores (...)

Modelo predictivo

de fallas en
alimentadores
primarios de

concesion de la

Empresa (...)

Desarrollo de

modelo predictivo
de desgaste basado
en datos de ensayos

(..)

Brasil

Ecuador

Ecuador

Peru

Industria de
Transporte y
Logistica

Industria
automotriz

Industria
energética

Industria
manufacturera

Modulos
rastreadores de
flotas vehiculares

Motores de
combustion
interna

Alimentadores
primarios

Probetas para
pruebas de
desgaste

Sefales de
entrada 'y
saliday
atributos
relacionados
con fallas.

Historial de
temperatura en
el refrigerante,

flujo de aire,

presion del
colector, entre
otros.

Historial de
paradas no
programadas
desde 2011
hasta 2015.

Datos de
desgaste y
composicion
guimica

Deteccion y
clasificacion de
fallas en
madulos
rastreadores

Desgaste de
piezas, fallas de

sensores y fugas.

Fallas en
alimentadores
con ubicacion y
fecha
aproximada.

Desgaste de
materiales bajo
condiciones
especificas

RF, NB,
SVM, MLP
y CNN

DTy K-NN

LSTM

K-NN,
ANN 'y
ELM

Python

Matlab

Python

Python

(Sepulvene,
2019)

(Guartazaca
Uyaguari,
2024)

(Segarra

Lépez &

Andrade
Veloz,
2017)

(Cabanillas
Flores,
2022)
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Continuacion
Datos de
. . presion, flujo
MOMENT - Sistema Filtro de aire del de aire, .
L . motor de un Necesidad de .
de Aprendizaje de . Industria . temperatura de o SVM, RFy (Lima,
37 .. Brasil . Suzuki Grand - mantenimiento del Python
Maquina para automotriz X admisién, - . K-NN 2021)
o Vitara 2014 filtro de aire
Mantenimiento (...) carga del
AWD
motor, entre
otros.
Desarrollo de un Datos .
. . Fallas en el sistema
modelo de Transmisiones operacionales de transmision (C. A
aprendizaje . Industria de Powershift de almacenados ' SVM, RFy L
38 . Brasil = - ; desgastes y Python Almeida,
automatico para construccion maquinaria de en la memoria sobrecargas en K-NN 2024)
predecir el estado de construccion. EEPROM del 9
; componentes clave.
(...) vehiculo
Propuesta de Sistemas de Registros de .
N o Sobrecalentamiento,
aplicacion de ventilacion, alarmas, datos S
, . . o . variaciones de
métodos de Machine . Industria circuito de agua de potencia, i (Alonso,
39 . Brasil " presion y otros ANN Python
Learning en energética del motory temperatura y 2023)
.o o 9 problemas
mantenimiento circuito presion de los :
. . . operativos.
predictivo. intercooler. equipos.
Mantenimiento -
- Fallas mecénicas,
predictivo de - I Datos de . .
L ; . Industria Magquinaria desalineamiento, (Rocha,
40  maquinas rotativas  Brasil . sensores de RF Python
- manufacturera rotativa Lo deshalanceo y folga 2022)
para deteccion de vibracion.

fallas mecanicas (...)

rotativa
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Enfoque predictivo
de fallas basado en
41  registros de eventos
en la industria
automotriz

Anélisis de datos de
inspeccion en
42 motores de
induccion para
clasificacion (...)

Mantenimiento
Predictivo de
Motores Diesel
Maritimos (...)

43

Investigando una
Solucién para la
44 Prediccién de
Fallas en Turbinas
Hidraulicas (...)

Brasil

Brasil

Brasil

Brasil

Brazo robético

Industria .
. con pinzas de
automotriz
soldadura.
Industria Motores de
siderurgia induccion
Industria -
Motores diésel
naval
Industria Turbinas
energética hidréaulicas

Logs de eventos y
registros de
ordenes de trabajo
de emergencia.

Datos de
resistencia,
impedancia,

inductancia, angulo
de fase, relacién

corriente/frecuencia
y contaminacion.

Calidad del aceite
lubricante,
viscosidad, niveles
de particulas de
carbon y presencia
de agua en PPM

Datos de sensores
de operacion y
alarmas generados
por el sistema de la
planta

Falla en las pinzas
de soldadura de los
brazos robéticos

ANN'y No
MLP

Fallas en las barras
del rotor,
desalineaciones,
cortocircuitos y
desequilibrios
eléctricos en las
fases del motor.

K-Means y

DT Matlab

Fallas en pistones,
bielas, anillos
sobrecalentamientos, No
blogueo completo RFy SVM
del motor y
deterioro de los
rodamientos.

Fallas en turbinas
hidraulicas para
evitar interrupciones
no planificadas en la
generacion de
energia.

AE Python

especificado.

especificado.

(Lemos &

Zelaquett

de Souza,
2022)

(Santos
Dutra,
2023)

(Saraiva,
2023)

(de Farias
& Coelho,
2022)
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Analisis y
prediccion de fallas
45 en aerogeneradores
utilizando Deep
Learning

Deteccion de
16 anoma}lias medignte
Machine Learning:
Estudio de caso (...)

Aplicacion de
Machine Learning
para la prevision de

lavidade (...)

47

Mantenimiento
predictivo del

acoplamiento
flexible (...)

48

Brasil

Brasil

Brasil

Brasil

Industria
energética

Industria de
transporte y
logistica

Industria
manufacturera

Industria
energética

Aerogeneradores

en parques
eblicos

Sistema
neumatico en

camiones Scania

Herramientas de
mecanizado en
fresadoras
verticales.

Acoplamiento
flexible de
turbinas eolicas

Datos de
vibracion y
potencia de

sensores en los

aerogeneradores.

Datos de
sensores del
sistema
neumatico,
presiony

funcionamiento.

Historial de
desgaste,
velocidad de
corte,
profundidad de
corte, avance,
entre otros.

Datos de
vibracion de los
acoplamientos
flexibles,
obtenidos
mediante
sensores.

Fallas en la caja
de engranajes y
los rodamientos

Fallas en el
sistema
neumatico de
camionesy en el
sistema de
frenado.

Vida (til restante
de las
herramientas de
mecanizado para
optimizar el
cambio y reducir
el desgaste.

Fallas en el
acoplamiento
flexible de las

turbinas eodlicas.

AE, SVMy
IF

RF,NBy
LogR

LogR

SVM

Python

Python

Python

Matlab

(Nascimento,
2023)

(Cabreira,
2022)

(Resner &
Pinotti,
2023)

(Fantin et al.,
2020)
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Modelo de Hornos, grias fa“:stotr;:rlnd%s Fallas en
mantenimiento . » gruasy as, tiemp maquinarias para  DNN, DT, (Cifuentes
L . Industria otros equipos de inactividad, : . A
49  predictivo y proactivo Ecuador idertrai iticos de | iables d reducir costos y NB, RFy JavaScript Simbafia,
ara el funcionamiento siderurgica criticos de fa yvananles de optimizar el K-NN 2023)
P planta rendimiento 7
(...) mantenimiento
recolectadas.
. L Datos de Prediccion de
Estudio de la aplicacion ion d fall .
de técnicas de andlisis . . preston ce allasy tle,m.po .
. . Industriade  Caldera mixta de vapor, el de vida dtil XGBoost, (Leites,
50 de datos y Machine Brasil . . . . Python
Learni alimentos biomasa tiraje, flujo de remanente RFyLR 2023)
earning en una
. . vapory (VUR) de la
industria de arroz (...)
temperatura. caldera
Historial de
temperatura, Fallos en los
Prediccion de Fallos en alarmas reconectadores NBE. DNN
51 Reconectadores Brasil Industria Reconectadores especificas automaticos, DT ’GBT ' No (Righetto
Automaéticos Usando energética Automaéticos extraidas de asociados a ,RF y especificado. etal., 2021)
(.. un datalake, alarmas de
SCADA, GIS  funcionamiento
y SAP.
Datos historicos (Lépez
Modelado Predictivo . Servidores, de rendimiento P
. . Servidores, : Restrepo &
Aplicado al . Industria de . especialmente  de CPU, uso de IF, LRy
52 . Colombia - especialmente las - ) Python Acevedo
Comportamiento de servicios . . las unidades memoria y uso LogR
unidades de disco - . Vanegas,
Componentes (...) de disco de disco de 2022)

servidores
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Disefio de un

modelo para el
53 control del consumo

de filtros y

lubricantes del

equipo (...)

Sistema de
Mantenimiento

54 Predictivo de Fallas
en Valvulas en un

Proceso (...)

Técnicas de
Aprendizaje de

55  Maquina Aplicadas

a la Prediccion de
Fugas (...)

Utilizacion de
Aprendizaje de
56 Maquina en
Sistemas de
Digestores (...)

Industria de
construccion

Ecuador

Industria
manufacturera

Brasil

Industria de
servicios

Brasil

Industria de
reciclaje y

gestion de
residuos

Brasil

. . Datos de
Equipo caminero

maquinaria .
y eqsa da horometro de
P los vehiculos
) Datos de
Vélvulas de .
. fallas, nimero
control tipo
de
borboleta con .
activaciones y
actuador X
L tiempos de
neumatico
apertura.
Historial de
fugas,
Ramales de redes  condiciones
de distribucion operativas, y
de agua variables
ambientales y
fisicas.
Datos de peso
Digestores de material
comerciales de organico
residuos procesado en
organicos series

temporales.

kilometraje y

Consumo

excesivo y el

desgaste

prematuro de

filtros y
lubricantes

Fallas en
valvulas para
evitar

interrupciones en

la linea de
produccion

Fugas en lared
de distribucion
de agua para
mejorar la
eficienciay

reducir pérdidas.

Fallosy
obstrucciones en
los digestores

NAR

K-Means y
LR

LogR,
SVM, K-
NN, DT,

NB, RF, GB
y XGBoost.

K-Means

Python, Ry é?tef
Matlab yes,
2023)

(Pinto,

Python 2021)
(Gouveia,

Python 2022)
(F. M. J. de

Python Almeida,

2023)
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57

58

59

60

Un modelo
fundamentado en
algoritmos de
aprendizaje de

maquina dedicado (...)

Deteccién de Fallas en

Activos Criticos

Utilizando Redes (...)

Desarrollo de un

algoritmo mediante
analisis de aprendizaje

automatico para la

deteccion de fallos (...)

Deteccion de

anomalias en series de

tiempo del
funcionamiento de
bombeas (...)

Brasil

Brasil

Ecuador

Colombia

Industria de
bienes 'y
consumo

Industria de

papel y
celulosa

Industria
automotriz

Industria
Oil & Gas

Linea de montaje
de refrigeradores.

Bomba de

cavacos del

proceso de
coccion

Vehiculos M1
con motores de
encendido
provocado

Bombas electro
sumergibles
(BES) de
produccion

Datos de fallas

en la linea de
montaje y
ordenes de
servicio
postventa.

Datos de
vibracion,
temperatura,
presion y
relacién
licor/cavaco
de la bomba.

Datos de

presion, RPM,

temperatura
del motor, del
aire,
velocidad,
entre otros.

datos de
sensores,
como presion,

temperatura, y

voltaje

Cantidad de
ordenes de
servicio (OS) y
fallas
identificadas en
la linea de
montaje.

Fallos en la
bombay
desgaste de
componentes.

Fallas que
afecten la
eficiencia del
motor, consumo
de combustible y
emisiones.

Fallas eléctricas
y anomalias de
funcionamiento.

RFyYLR

LSTMy
RNN

SVM y K-
Means

CNNy
LSTM

Python

Python

Matlab

No
especificado.

(Oliveira
et al., 2023)

(Mine,
2024)

(Cabrera
Palacios &
Chiluiza
Luna, 2018)

(Calderén
Gasca &
Franco
Nifio, 2023)




