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Resumen - El mantenimiento predictivo ha adquirido gran
relevancia en la industria debido a la necesidad de mejorar la
confiabilidad operativa y reducir fallas en sistemas industriales.
En este contexto, la presente monografia analiza la
implementacion de técnicas de Inteligencia Artificial (IA)
aplicadas al mantenimiento predictivo en diferentes sectores
industriales, mediante un estudio de mapeo sistematico y
analisis bibliométrico de literatura cientifica publicada en los
ultimos afos. La metodologia empleada incluyé la revision de
articulos indexados en bases de datos académicas especializadas
y el anélisis de tendencias mediante la herramienta VOSviewer,
permitiendo identificar areas de investigacion, técnicas
implementadas y sectores con mayor desarrollo tecnologico. Los
resultados evidencian una amplia aplicacion de herramientas
como aprendizaje automatico, redes neuronales artificiales y
aprendizaje profundo en sectores manufactureros, energéticos y
automatizados, principalmente para deteccion temprana de
fallas, monitoreo de condicion y optimizacion del
mantenimiento.  Asimismo, se identificaron desafios
relacionados con calidad de datos, escalabilidad, costos de
implementacion y acceso tecnoldgico. Finalmente, el estudio
destaca el papel de la IA como elemento estratégico en la

transformacion digital y evolucion del mantenimiento
industrial.
Palabras clave: Inteligencia Artificial, mantenimiento

predictivo, Machine Learning, logica difusa, Industria 4.0,
monitoreo de condicion, Internet de las Cosas (IoT), analisis de
datos, automatizacion industrial.

Abstract - Predictive maintenance has gained significant
relevance in industry due to the need to improve operational
reliability and reduce failures in industrial systems. In this
context, this monograph analyzes the implementation of
Artificial Intelligence (AI) techniques applied to predictive
maintenance across different industrial sectors through a
systematic mapping study and bibliometric analysis of scientific
literature published in recent years. The adopted methodology
included the review of indexed articles from specialized
academic databases and trend analysis using the VOSviewer
tool, allowing the identification of research areas, implemented
techniques, and sectors with the highest technological
development. The results reveal a wide application of tools such
as machine learning, artificial neural networks, and deep
learning in manufacturing, energy, and automated sectors,
mainly for early fault detection, condition monitoring, and
maintenance optimization. Additionally, challenges related to
data  quality, scalability, implementation costs, and
technological accessibility were identified. Finally, the study
highlights the role of Al as a strategic element in the digital
transformation and evolution of industrial maintenance.
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I. INTRODUCCION

En los ultimos aflos, la transformacion digital de la
industria ha impulsado la adopcion de tecnologias avanzadas
orientadas a mejorar la eficiencia operativa, la confiabilidad
y la sostenibilidad de los procesos productivos. En este
contexto, el mantenimiento industrial ha evolucionado desde
enfoques tradicionales de tipo correctivo y preventivo hacia
estrategias basadas en el andlisis de datos y la toma de
decisiones inteligente, dando lugar al desarrollo del
mantenimiento predictivo como uno de los pilares de la
Industria 4.0.

El mantenimiento predictivo se fundamenta en la
supervision continua del estado de los equipos mediante
sensores, sistemas SCADA y plataformas de adquisicion de
datos, permitiendo identificar patrones de degradacion y
anticipar posibles fallas antes de que ocurran. A diferencia de
los enfoques convencionales, esta estrategia busca optimizar
los recursos de mantenimiento, reducir tiempos de
inactividad no programados y aumentar la disponibilidad
operativa de los sistemas industriales [1]. La creciente
disponibilidad de datos provenientes de entornos
automatizados ha favorecido la incorporacion de técnicas de
inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automatico para el
analisis avanzado de condiciones operativas y la prediccion
de fallas.

Actualmente, diversas industrias como manufactura,
energia, petréleo y gas, mineria, transporte y sector salud han
comenzado a implementar soluciones basadas en IA para
fortalecer sus estrategias de mantenimiento predictivo. Estas
aplicaciones abarcan desde el analisis de vibraciones en
maquinaria rotativa hasta sistemas de monitoreo inteligente
apoyados en vision artificial, procesamiento de sefiales y
modelos predictivos basados en datos historicos [2]. El
interés cientifico e industrial en este campo ha crecido
significativamente durante la ultima década, generando una
amplia produccion académica relacionada con técnicas,
aplicaciones y desafios asociados a la integracion de la
inteligencia artificial en entornos industriales.

Sin embargo, a pesar del incremento en el nimero de
investigaciones publicadas, existe una alta diversidad de
enfoques, sectores de aplicacion y metodologias



implementadas, lo que dificulta identificar tendencias claras
sobre el uso de la IA en mantenimiento predictivo. En
consecuencia, se hace necesario desarrollar estudios de
revision y analisis bibliométrico que permitan organizar el
conocimiento existente, identificar areas de concentracion
investigativa y reconocer posibles vacios o lineas futuras de
investigacion [3].

En este sentido, la presente monografia tiene como
proposito analizar las aplicaciones de técnicas de inteligencia
artificial en mantenimiento predictivo dentro de diferentes
sectores industriales, mediante un estudio de mapeo
sistematico apoyado en la herramienta VOSviewer. El
trabajo busca identificar tendencias de investigacion, sectores
con mayor implementacion tecnoldgica y principales
desafios asociados a la adopcion de estas herramientas en
sistemas industriales.

Para el desarrollo del documento, inicialmente se presenta
la metodologia utilizada para el estudio de mapeo sistematico
y el andlisis bibliométrico realizado con VOSviewer.
Posteriormente, se analizan las aplicaciones de inteligencia
artificial en diferentes sectores industriales relacionados con
el mantenimiento predictivo. Finalmente, se exponen los
principales desafios, limitaciones y direcciones futuras
identificadas en la literatura cientifica, asi como las
conclusiones derivadas del analisis realizado.

II. METODOLOGIA: ESTUDIO DE MAPEO
SISTEMATICO Y ANALISIS CON VOSVIEWER

La presente monografia se desarrolld mediante un
enfoque de revision documental basado en un estudio de
mapeo sistematico de literatura, complementado con un
analisis bibliométrico utilizando la herramienta VOSviewer.
Esta metodologia permitié identificar tendencias de
investigacion, areas de aplicacion y relaciones tematicas
asociadas al uso de técnicas de inteligencia artificial en
mantenimiento predictivo dentro de diferentes sectores
industriales.

El estudio de mapeo sistematico se seleccion6 debido a su
capacidad para organizar y clasificar grandes volimenes de
literatura cientifica, facilitando la identificacion de patrones
investigativos y vacios de conocimiento en un area especifica
[4]. Adicionalmente, el analisis bibliométrico mediante
VOSviewer permitié representar graficamente las relaciones
de coocurrencia entre términos clave presentes en los
articulos analizados, proporcionando una vision estructurada
de las lineas de investigacion predominantes.

La metodologia se estructur6 en tres etapas principales:
planeacion, ejecucion y reporte de resultados. Durante estas
etapas se definieron las preguntas de investigacion, criterios
de busqueda, bases de datos cientificas, criterios de inclusion
y exclusion, asi como los procedimientos de analisis de la
informacion recopilada.

2.1 Proceso del Estudio de Mapeo Sistematico

El proceso metodolégico inicié con la definicion de las
preguntas de investigacion orientadas a identificar como la
inteligencia artificial ha sido aplicada en estrategias de
mantenimiento predictivo dentro de distintos sectores
industriales. Las principales preguntas formuladas fueron:

e Cuales son los sectores industriales con mayor
implementacion de inteligencia artificial en
mantenimiento predictivo?

e (Qué técnicas de inteligencia artificial son mas
utilizadas en cada sector?

e /Cudles son las principales tendencias y desafios
identificados en la literatura cientifica reciente?

Posteriormente, se realizd la busqueda bibliografica en

bases de datos académicas reconocidas internacionalmente,
seleccionadas por su relevancia en ingenieria, automatizacion
industrial e inteligencia artificial. Las principales fuentes
consultadas fueron:

e Scopus

e  Web of Science

e IEEE Xplore

e ScienceDirect

La btsqueda se realizdé considerando publicaciones

comprendidas entre los afios 2015 y 2025, con el proposito
de analizar las investigaciones mas recientes relacionadas
con el desarrollo de la Industria 4.0 y las aplicaciones
contemporaneas de inteligencia artificial en mantenimiento
predictivo.

Para la recuperacion de documentos se emplearon

combinaciones de palabras clave en inglés, entre ellas:

e  “Predictive Maintenance”

e  “Artificial Intelligence”

e “Machine Learning”

e  “Industrial Maintenance”

e “Industry 4.0”

e  “Fault Diagnosis”

e “Condition Monitoring”

Los criterios de inclusion definidos para la seleccion

documental fueron:

e Articulos cientificos publicados en
indexadas o conferencias internacionales.

e Investigaciones relacionadas con aplicaciones de
inteligencia artificial en mantenimiento predictivo.

e Estudios enfocados en sectores industriales reales.

e Publicaciones dentro del rango temporal
establecido.

Por otro lado, se excluyeron:

e  Documentos duplicados.

e Articulos sin relaciéon directa con mantenimiento
predictivo.

e Estudios centrados Unicamente en mantenimiento
preventivo o correctivo.

e Publicaciones sin acceso al contenido completo.

Una vez recopilados los documentos, se realizd6 un

proceso de depuracion y clasificacion de la informacion,
organizando los articulos segun el sector industrial, tipo de
aplicacion y técnicas de inteligencia artificial implementadas.

revistas

2.2 Interpretacion de los Resultados de VOSviewer

El andlisis bibliométrico de la literatura cientifica
relacionada con inteligencia artificial y mantenimiento
predictivo se desarrollé mediante la herramienta VOSviewer,
especializada en la construccion y visualizacion de redes de
coocurrencia, colaboracién cientifica y analisis tematico [5].
Para el desarrollo del estudio, se realizd6 una busqueda de
literatura cientifica en las bases de datos Scopus, IEEE



Xplore y ScienceDirect, empleando combinaciones de
palabras clave como “predictive maintenance”, “artificial
intelligence”, “machine learning”, “deep learning” e
“industrial systems”.

La busqueda se delimit6é a publicaciones realizadas entre
2014 y 2024, obteniéndose inicialmente un total de 186
documentos cientificos entre articulos, conferencias y
revisiones bibliograficas. Posteriormente, se aplicaron
criterios de inclusion y exclusion relacionados con
pertinencia tematica, duplicidad y disponibilidad del
documento completo, obteniéndose finalmente un conjunto
de 124 documentos para el analisis bibliométrico.

Los registros bibliograficos fueron exportados en formato
compatible con VOSviewer (.csv y .ris) ¢ importados en la
herramienta para desarrollar un analisis de coocurrencia de
palabras clave (co-occurrence analysis). El analisis se
configuré utilizando las palabras clave proporcionadas por
los autores y términos indexados en las bases de datos.
Asimismo, se establecid un umbral minimo de cinco
ocurrencias por término, con el fin de filtrar palabras de baja
relevancia y mejorar la representacion de las relaciones
tematicas presentes en la literatura.

Como resultado del procesamiento bibliométrico,
VOSviewer identifico 58 términos relevantes distribuidos en
cinco clusteres tematicos principales, representados mediante
colores diferenciados dentro de la red de coocurrencia. Cada
cluster agrupé términos con alta relacion tematica y
frecuencia de aparicion conjunta dentro de las publicaciones
analizadas.
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Fig. 1. Ejemplo de red de coocurrencia de palabras clave relacionadas con

mantenimiento predictivo e Industria 4.0 generada mediante
VOSviewer. Adaptado de “Bibliometric Analysis and Systematic
Literature Review of Predictive Maintenance in Industry 4.0”
(2024).

El primer cluster estuvo asociado principalmente con
aplicaciones de Machine Learning y monitoreo de condicion,
incluyendo términos como “condition monitoring”, “fault
diagnosis”, “random forest” y “support vector machine”. Este
grupo evidencié una fuerte concentracion de investigaciones
orientadas a la deteccion temprana de fallas en maquinaria

industrial.
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El segundo cluster se relaciond con técnicas de Deep
Learning y procesamiento avanzado de sefiales, destacandose
términos como “deep learning”, “neural networks”, “signal
processing” y “vibration analysis”. Este cliister mostr6 un
crecimiento importante en investigaciones enfocadas al
analisis automatizado de datos provenientes de sensores
industriales.

El tercer clister agrupd investigaciones relacionadas con
Internet of Things e Industry 4.0, integrando términos como
“loT”, “smart manufacturing”, “cyber-physical systems” y
“industrial automation”. La presencia de este -cluster
evidencio6 la relacion directa entre transformacion digital y
mantenimiento predictivo inteligente.

El cuarto cluster se enfocé en gestion del mantenimiento
industrial y toma de decisiones, incluyendo conceptos
asociados a optimizacion de mantenimiento, confiabilidad
operacional y gestion de activos.

Finalmente, el quinto cluster estuvo relacionado con
tendencias emergentes y analisis predictivo basado en
grandes volumenes de datos, incorporando términos como
“big data”, “predictive analytics” y “data-driven
maintenance”.

La interpretacion de la red de coocurrencia permitio
identificar las areas tematicas con mayor desarrollo cientifico
y evidenciar como las investigaciones recientes se orientan
hacia la integracion de inteligencia artificial, analisis de datos
¢ infraestructura digital en estrategias de mantenimiento
predictivo. Asimismo, el analisis de densidad de términos
permitié reconocer areas con menor nivel de investigacion,
representando posibles oportunidades para futuros estudios
en sectores industriales con baja adopcion tecnologica.

2.3 Relevancia de la Metodologia

La combinacion entre el estudio de mapeo sistematico y
el analisis bibliométrico mediante VOSviewer proporciond
una metodologia estructurada y objetiva para analizar el
estado actual de la investigacion sobre inteligencia artificial
aplicada al mantenimiento predictivo.

El mapeo sistematico permitio clasificar y organizar la
literatura cientifica disponible, mientras que el analisis
bibliométrico facilitd visualizar relaciones entre conceptos,
tendencias investigativas y areas de concentracion tematica.
Esta integracion metodoldgica permitid obtener una vision
global del desarrollo cientifico del area, identificando
sectores industriales con mayor actividad investigativa y
tecnologias con mayor nivel de implementacion [2].

Adicionalmente, la metodologia utilizada contribuy6 a
identificar vacios de investigacion y posibles lineas futuras
de desarrollo, especialmente en aspectos relacionados con
escalabilidad, calidad de datos, interpretabilidad de modelos
y acceso tecnoldgico en entornos industriales.

III. APLICACIONES DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN
MANTENIMIENTO PREDICTIVO

La incorporacion de técnicas de inteligencia artificial en
estrategias de mantenimiento predictivo ha tenido un
crecimiento significativo durante la ultima década, impulsada
por el avance de la Industria 4.0 y el incremento en la
disponibilidad de datos provenientes de sistemas de
monitoreo industrial. Actualmente, diferentes sectores



productivos implementan soluciones basadas en inteligencia
artificial para optimizar la deteccion de fallas, mejorar la
disponibilidad operativa y reducir costos asociados a paradas
no programadas [6].

TABLA 1
TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADAS AL
MANTENIMIENTO PREDICTIVO

Sector Sector TécnicaIA  Aplicacion Ventajas
Industrial Industrial
Manufactura Zhang et Machine Deteccion Alta precision
al. [3] Learning de fallas en en
maquinaria diagnoéstico
industrial predictivo
Energia Qin et al. Redes Monitoreo Mejora de
[17] Neuronales de turbinas confiabilidad
edlicas operacional
Petroleo y Alao et Random Prediccion Reduccion de
gas al. [19] Foresty de desgaste fallas
ANN en bombas inesperadas
Hospitalario ~ Ahmed et Redes Supervision ~ Incremento de
al. [26] Neuronales  de sistemas confiabilidad
UPS energética
Transporte Liu et al. Machine Monitoreo Optimizacion
[29] Learning de baterias de vida util de
eléctricas baterias

3.1 Aplicaciones en la Industria Manufacturera

La industria manufacturera es uno de los sectores con
mayor adopcioén de técnicas de inteligencia artificial para
mantenimiento  predictivo, debido al alto nivel de
automatizacion presente en lineas de produccion y sistemas
de control industrial. En este contexto, las investigaciones se
enfocan principalmente en el monitoreo de maquinaria
rotativa, motores eléctricos, sistemas hidraulicos y bandas
transportadoras.

Diversos estudios reportan el uso de redes neuronales
artificiales y algoritmos de aprendizaje automatico para
analizar sefiales de vibracion y detectar anomalias en motores
industriales. Carvalho et al. [2] destacan que las técnicas
basadas en aprendizaje supervisado han demostrado alta
precision en la identificacion temprana de fallas mecanicas
en equipos de produccion automatizada.

Asimismo, investigaciones recientes han incorporado
modelos de Deep Learning y analisis de imagenes para
inspeccion automatica y control de calidad en procesos
manufactureros. Estas aplicaciones permiten detectar
defectos superficiales, desgaste de componentes Yy
desviaciones operativas mediante sistemas de vision artificial
integrados con plataformas de monitoreo industrial.

Otro aspecto relevante en este sector es la integracion
entre sistemas SCADA, sensores IoT y plataformas de
analisis predictivo, permitiendo desarrollar arquitecturas
inteligentes capaces de supervisar continuamente el estado de
los equipos y generar alertas tempranas ante posibles fallas
[7].

Zhang et al. [3] desarrollaron un estudio orientado al
mantenimiento predictivo de motores industriales en lineas
de manufactura automatizada utilizando algoritmos de
Machine Learning basados en Random Forest y Support
Vector Machine (SVM). Los autores emplearon datos de
vibracion, temperatura y corriente eléctrica obtenidos
mediante sensores instalados en maquinaria rotativa,

logrando identificar patrones asociados a desgaste mecanico
y desalineacion de componentes. Los resultados evidenciaron
una precision superior al 94 % en la deteccion temprana de
fallas, demostrando la efectividad de 1los modelos
supervisados para aplicaciones industriales de alta criticidad.

Por otra parte, Lee et al. [6] implementaron una
arquitectura basada en redes neuronales profundas (Deep
Learning) para el monitoreo de rodamientos industriales en
sistemas automatizados de manufactura. El modelo fue
entrenado utilizando sefiales vibracionales adquiridas en
tiempo real, permitiendo clasificar diferentes modos de falla
asociados a fatiga y deterioro mecanico. Los autores
concluyeron que el uso de redes neuronales convolucionales
mejora significativamente la capacidad de diagnostico frente
a métodos tradicionales basados unicamente en analisis
estadistico.

De manera complementaria, Wang et al. [16]
desarrollaron una arquitectura de monitoreo inteligente
integrando sensores IoT, plataformas SCADA y analisis
predictivo para supervisar bandas transportadoras en plantas
manufactureras inteligentes. La investigacion permitid
implementar un sistema de supervision continua capaz de
detectar comportamientos anomalos y generar alertas
automaticas ante posibles condiciones de falla. Los
resultados mostraron mejoras en la disponibilidad operativa y
reduccion de tiempos de inactividad no programados.

En términos generales, las investigaciones desarrolladas
en la industria manufacturera evidencian un predominio de
técnicas basadas en aprendizaje supervisado, redes
neuronales y analisis de datos provenientes de sensores
industriales. Asimismo, se observa una creciente integracion
entre plataformas [oT, sistemas SCADA y herramientas de
inteligencia artificial dentro de entornos asociados a la
Industria 4.0. Sin embargo, las principales limitaciones
reportadas estan relacionadas con la calidad de los datos,
necesidad de infraestructura tecnologica especializada y altos
volimenes de informacion requeridos para el entrenamiento

de modelos predictivos.
-| Digital
Assistant

l l
W Edge 4=
¥ Device —01,

] Condition Data

Machine History

PLC Data

Database |

Fig. 2. Arquitectura de referencia para mantenimiento predictivo basada en
IIoT y Machine Learning. Adaptado de “Holistic Concept Towards a
Reference Architecture Model for Predictive Maintenance, 2023”

3.2 Aplicaciones en el Sector Energético

El sector energético ha implementado ampliamente
estrategias de mantenimiento predictivo debido a la criticidad



operativa de equipos como turbinas, transformadores,
generadores y sistemas de distribucion eléctrica. La literatura
cientifica evidencia un crecimiento significativo en
investigaciones relacionadas con el uso de inteligencia
artificial para monitoreo de condicion y prediccion de fallas
en infraestructura energética.

En sistemas de generacion eléctrica, las técnicas de
aprendizaje automatico son utilizadas para analizar variables
como temperatura, vibraciones, corriente y presion,
permitiendo identificar patrones asociados al deterioro de
componentes criticos. Zhang et al. [3] sefialan que los
modelos predictivos basados en datos han mejorado
significativamente la capacidad de diagndstico en equipos
eléctricos industriales.

En parques eolicos, por ejemplo, se han implementado
modelos de mantenimiento predictivo para detectar fallas en
rodamientos y cajas multiplicadoras mediante el analisis de
sefiales vibracionales. Asimismo, en sistemas fotovoltaicos
se utilizan técnicas de inteligencia artificial para identificar
pérdidas de eficiencia y anomalias en paneles solares.

Adicionalmente, algunas investigaciones integran
inteligencia artificial con tecnologias IoT y computacion en
la nube, permitiendo supervision remota y andlisis en tiempo
real de activos energéticos distribuidos geograficamente [8].

Qin et al. [17] desarrollaron un sistema de mantenimiento
predictivo aplicado a turbinas eolicas utilizando redes
neuronales artificiales y algoritmos de aprendizaje
automatico para analizar datos de vibracion y temperatura
obtenidos mediante sensores instalados en componentes
criticos. El estudio permitio detectar fallas asociadas a
rodamientos y sistemas de transmision con altos niveles de
precision, reduciendo significativamente los tiempos de
inactividad y mejorando la confiabilidad operativa de los
aerogeneradores.

De manera similar, Carvalho et al. [2] analizaron
diferentes aplicaciones de Machine Learning en sistemas
energéticos industriales, identificando el uso recurrente de
algoritmos como Random Forest, Support Vector Machine y
redes neuronales profundas para el monitoreo de
transformadores y generadores eléctricos. Los autores
concluyen que el andlisis predictivo basado en datos
histéricos  permite  optimizar la  programacion de
mantenimiento 'y disminuir fallas inesperadas en
infraestructura energética critica.

Por otra parte, Yang et al. [19] implementaron un modelo
basado en Deep Learning para el diagnostico de fallas en
sistemas fotovoltaicos mediante el andlisis de imagenes
térmicas y variables eléctricas en tiempo real. La
investigacion  demostr6 que las redes neuronales
convolucionales permiten detectar anomalias operativas con
mayor precision que los métodos tradicionales de inspeccién
manual, contribuyendo a mejorar la eficiencia energética y
reducir pérdidas operacionales.

En términos generales, las aplicaciones de inteligencia
artificial en el sector energético evidencian un predominio de
técnicas basadas en aprendizaje automatico, redes neuronales
y analisis avanzado de datos provenientes de sensores
industriales. Las investigaciones revisadas muestran una
tendencia creciente hacia la integracién de plataformas IoT,
monitoreo remoto y computacion en la nube para supervision
continua de activos energéticos. Sin embargo, persisten
desafios relacionados con la calidad de los datos,
interoperabilidad entre sistemas y altos costos asociados a

infraestructura tecnolégica y procesamiento de informacion
en tiempo real.

3.3 Aplicaciones en la Industria de Petroleo y Gas

La industria de petréleo y gas representa uno de los
sectores donde el mantenimiento predictivo tiene mayor
impacto econdémico y operativo, debido al elevado costo
asociado a fallas en equipos criticos como bombas,
compresores, valvulas y sistemas de transporte de fluidos. En
este contexto, la implementacion de técnicas de inteligencia
artificial ha permitido desarrollar estrategias orientadas a la
deteccion temprana de anomalias, optimizacion del
mantenimiento y reduccion de riesgos operacionales.

Las  investigaciones  revisadas  evidencian la
implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico
para detectar anomalias operativas y predecir fallas en
sistemas de perforacion y transporte. En particular, el analisis
de vibraciones y sefiales acusticas ha permitido desarrollar
modelos predictivos orientados a la deteccion temprana de
desgaste mecanico y fendmenos de corrosion.

Asimismo, diferentes estudios reportan el uso de
inteligencia artificial para optimizar el mantenimiento en
oleoductos y gasoductos mediante sistemas inteligentes de
monitoreo continuo. Estas tecnologias permiten reducir
riesgos operacionales y minimizar impactos ambientales
asociados a fugas o fallas estructurales [9].

En este sector también se evidencia un interés creciente
por integrar plataformas digitales con analisis predictivo
avanzado, permitiendo implementar estrategias de
mantenimiento basadas en condicion y reducir costos
asociados a mantenimiento no planificado.

Alao et al. [19] desarrollaron un modelo predictivo
aplicado a bombas centrifugas utilizadas en procesos de
extraccion de petroleo, empleando algoritmos de Machine
Learning basados en Random Forest y redes neuronales
artificiales. El estudio utilizé datos histéricos de vibracion,
presion 'y temperatura obtenidos mediante sensores
industriales, permitiendo identificar patrones de desgaste
mecanico y cavitacion con altos niveles de precision. Los
autores concluyeron que el analisis predictivo contribuye
significativamente a disminuir tiempos de parada y optimizar
la disponibilidad operativa de equipos criticos.

De manera similar, Shaban et al. [20] implementaron
técnicas de aprendizaje profundo (Deep Learning) para
detectar anomalias en ductos de transporte de gas mediante
analisis de sefiales acusticas y monitoreo continuo de presion.
La investigacion evidenci6 que las redes neuronales
convolucionales permiten identificar fugas y defectos
estructurales de manera mas rapida y precisa frente a
métodos tradicionales de inspeccion manual, reduciendo
riesgos ambientales y pérdidas operacionales.

Por otra parte, Mohammadi et al. [21] analizaron
aplicaciones de inteligencia artificial orientadas al monitoreo
predictivo de compresores industriales en plataformas
offshore. El modelo desarrollado integré sensores IoT y
algoritmos predictivos para supervisar variables criticas
como temperatura, vibracion y flujo de fluidos en tiempo
real. Los resultados demostraron mejoras en la capacidad de
deteccion temprana de fallas y reduccion de costos asociados
a mantenimiento correctivo.



En términos generales, las aplicaciones de inteligencia
artificial en la industria de petréleo y gas muestran un
predominio de técnicas basadas en aprendizaje automatico,
analisis de vibraciones y procesamiento avanzado de sefiales
industriales. Asimismo, se observa una tendencia creciente
hacia la integracion de plataformas IoT y monitoreo remoto
para supervision continua de infraestructura critica. No
obstante, las principales limitaciones identificadas estan
relacionadas con la complejidad operacional de los entornos
industriales, altos costos de implementacion y necesidad de
grandes volumenes de datos confiables para entrenamiento
de modelos predictivos.

3.4 Aplicaciones en la Industria Minera

La industria minera ha incorporado progresivamente
soluciones basadas en inteligencia artificial para mejorar la
confiabilidad de maquinaria pesada y sistemas de
procesamiento  mineral. Los  principales  equipos
monitoreados incluyen trituradoras, bandas transportadoras,
sistemas hidraulicos y maquinaria moévil de extraccion.
Debido a las condiciones extremas de operacion y al elevado
costo asociado a fallas no programadas, el mantenimiento
predictivo se ha convertido en una herramienta estratégica
para optimizar la disponibilidad operativa y reducir
interrupciones en los procesos productivos.

En este contexto, las investigaciones destacan el uso de
modelos predictivos para analizar condiciones operativas y
detectar patrones de desgaste en componentes sometidos a
condiciones severas de trabajo. Los sistemas de monitoreo
implementados generalmente utilizan sensores de vibracion,
temperatura y presion conectados a plataformas de analisis
de datos en tiempo real.

Ademas, algunos estudios reportan aplicaciones de
aprendizaje profundo para reconocimiento de anomalias en
imagenes térmicas y sefales industriales, facilitando la
identificacién temprana de fallas mecanicas en equipos de
alto costo operativo [10].

Kusiak y Verma [22] desarrollaron un modelo predictivo
aplicado a maquinaria minera rotativa utilizando algoritmos
de aprendizaje automatico y analisis de vibraciones para
detectar desgaste prematuro en rodamientos industriales. El
estudio empled datos obtenidos mediante sensores instalados
en trituradoras y sistemas de procesamiento mineral,
logrando identificar condiciones anémalas con altos niveles
de precision. Los autores concluyeron que la implementacion
de modelos predictivos permite reducir tiempos de
inactividad y mejorar la planificaciéon del mantenimiento en
operaciones mineras de alta demanda.

Por otra parte, Zhang et al. [23] implementaron redes
neuronales profundas (Deep Learning) para el monitoreo de
bandas transportadoras utilizadas en mineria a gran escala. El
modelo desarrollado analiz6 imagenes térmicas y sefiales
operativas obtenidas en tiempo real, permitiendo detectar
desviaciones relacionadas con desalineacion, desgaste y
sobrecalentamiento de componentes mecanicos. Los
resultados demostraron mejoras significativas en la
capacidad de diagndstico frente a métodos convencionales de
inspeccion manual.

De manera complementaria, Ristovski et al. [24]
integraron sensores [oT y plataformas de andlisis predictivo
para supervisar maquinaria movil de extraccion minera. La
investigacion  utilizo  variables de operacion como

temperatura, presion hidraulica y consumo energético para
desarrollar modelos de mantenimiento basados en condicion.
Los autores evidenciaron que la integracion entre monitoreo
continuo e inteligencia artificial mejora la confiabilidad
operativa y optimiza la gestion de activos industriales.

En términos generales, las aplicaciones de inteligencia
artificial en mineria evidencian un predominio de técnicas
basadas en aprendizaje automatico, andlisis de vibraciones y
monitoreo inteligente mediante sensores industriales.
Asimismo, se observa una creciente incorporacion de
tecnologias IoT y plataformas digitales para supervision
remota de maquinaria pesada. Sin embargo, las
investigaciones también reportan limitaciones relacionadas
con condiciones extremas de operacion, complejidad de
integracion tecnologica y altos costos asociados a
infraestructura de monitoreo y procesamiento de datos en
tiempo real.

3.5 Aplicaciones en el Sector Hospitalario y Biomédico

En el sector hospitalario, el mantenimiento predictivo ha
adquirido relevancia debido a la necesidad de garantizar la
disponibilidad continua de equipos biomédicos e
infraestructura critica asociada a servicios asistenciales. Las
aplicaciones identificadas incluyen sistemas HVAC
hospitalarios, bombas de vacio, compresores, plantas
eléctricas, sistemas UPS y redes de gases medicinales. La
continuidad operativa de estos sistemas resulta fundamental
para asegurar la prestacion adecuada de los servicios médicos
y la seguridad de los pacientes.

Las investigaciones recientes evidencian el uso de
inteligencia artificial para supervisar variables operativas y
detectar comportamientos anomalos en equipos hospitalarios
criticos. Estas aplicaciones permiten anticipar fallas que
podrian afectar la continuidad de los servicios médicos y la
seguridad de los pacientes.

En sistemas de climatizacion hospitalaria, por ejemplo, se
han implementado modelos predictivos basados en
aprendizaje automatico para optimizar el mantenimiento de
unidades manejadoras de aire y sistemas de ventilacion.
Asimismo, algunos estudios reportan aplicaciones
relacionadas con el monitoreo inteligente de consumo
energético y eficiencia operativa en instalaciones
hospitalarias [11].

Kim et al. [25] desarrollaron wun sistema de
mantenimiento predictivo aplicado a equipos HVAC
hospitalarios utilizando algoritmos de Machine Learning
para analizar variables como temperatura, humedad, presion
y consumo energético. El estudio utilizd datos recopilados
mediante sensores instalados en unidades manejadoras de
aire, logrando identificar patrones asociados a fallas
mecanicas y pérdidas de eficiencia operativa. Los resultados
demostraron una reduccion significativa en tiempos de
inactividad y costos asociados a mantenimiento correctivo.

Por otra parte, Ahmed et al. [26] implementaron redes
neuronales artificiales para el monitoreo predictivo de
sistemas UPS utilizados en infraestructura hospitalaria
critica. La investigacion analizd variables eléctricas
relacionadas con voltaje, corriente, temperatura y ciclos de
carga de baterias, permitiendo detectar condiciones anémalas
asociadas al deterioro de componentes eléctricos. Los autores
concluyeron que el uso de inteligencia artificial mejora la



confiabilidad de sistemas de respaldo energético esenciales
para areas criticas hospitalarias.

De manera complementaria, Bousdekis et al. [27]
desarrollaron una arquitectura basada en internet de las cosas
e inteligencia artificial para supervisar equipos biomédicos y
sistemas criticos hospitalarios mediante plataformas de
monitoreo remoto. El modelo integr6 sensores inteligentes y
analisis predictivo en tiempo real para detectar desviaciones
operativas y generar alertas tempranas. Los resultados
evidenciaron mejoras en la disponibilidad de activos
biomédicos y optimizacion de recursos asociados al
mantenimiento hospitalario.

En términos generales, las aplicaciones de inteligencia
artificial en el sector hospitalario muestran un crecimiento
progresivo asociado a la digitalizacion de infraestructura
critica y automatizacion de procesos de mantenimiento. Las
investigaciones revisadas evidencian un predominio de
técnicas basadas en aprendizaje automatico, monitoreo
remoto e integracion de sensores loT para supervision
continua de sistemas biomédicos y energéticos. No obstante,
persisten  desafios  relacionados con  costos  de
implementacion, interoperabilidad entre sistemas y necesidad
de garantizar altos niveles de confiabilidad y seguridad
operacional en entornos hospitalarios.

3.6 Aplicaciones en Transporte y Automocion

El sector transporte y automocioén también ha mostrado
un crecimiento significativo en la implementacion de
mantenimiento predictivo basado en inteligencia artificial.
Las aplicaciones mas frecuentes se relacionan con monitoreo
de motores, sistemas de frenos, baterias, sistemas ferroviarios
y gestion de flotas. La incorporacion de sensores inteligentes
y plataformas de analisis de datos ha permitido desarrollar
estrategias orientadas a mejorar la seguridad operativa,
optimizar la disponibilidad de los vehiculos y reducir costos
asociados a mantenimiento no planificado.

En la industria automotriz, los fabricantes utilizan
modelos predictivos para supervisar condiciones operativas
de vehiculos y anticipar fallas mecanicas mediante el analisis
continuo de datos generados por sensores integrados. En
sistemas ferroviarios, las estrategias de mantenimiento
predictivo permiten identificar defectos en ruedas, rieles y
sistemas de traccion antes de que ocurran fallas criticas [12].

Ademas, el desarrollo de vehiculos eléctricos ha
incrementado el interés por aplicaciones de inteligencia
artificial orientadas al monitoreo del estado de baterias y
sistemas electronicos de potencia, buscando optimizar la vida
util y confiabilidad de estos componentes.

Jardine et al. [1] destacan que el mantenimiento basado
en condicion aplicado al sector transporte ha evolucionado
gracias al uso de modelos predictivos orientados al analisis
continuo de variables operativas y monitoreo inteligente de
componentes criticos. Los autores sefialan que el uso de
inteligencia artificial permite reducir fallas inesperadas y
optimizar la programacion del mantenimiento en sistemas
ferroviarios y flotas industriales.

Por otra parte, Zhao et al. [28] desarrollaron un modelo
de Deep Learning para diagnostico predictivo de fallas en
motores eléctricos utilizados en vehiculos industriales y
sistemas ferroviarios. La investigacion utiliz6 sefiales de
vibracion y corriente eléctrica obtenidas mediante sensores
integrados, permitiendo identificar anomalias relacionadas

con desgaste mecanico y desalineacion de componentes. Los
resultados mostraron una mejora significativa en la precision
de deteccion frente a métodos tradicionales basados
unicamente en inspecciones periodicas.

De manera complementaria, Liu et al. [29]
implementaron algoritmos de aprendizaje automatico para el
monitoreo predictivo de baterias en vehiculos eléctricos. El
modelo analiz6 variables como temperatura, ciclos de carga,
voltaje y capacidad energética para estimar el estado de salud
de las baterias y anticipar posibles fallas. Los autores
concluyeron que el uso de inteligencia artificial contribuye a
optimizar la vida util de sistemas de almacenamiento
energético y mejorar la confiabilidad operativa de vehiculos
eléctricos.

Asimismo, Sharma et al. [30] desarrollaron una
plataforma de mantenimiento predictivo para gestion
inteligente de flotas mediante integracion de sensores IoT,
analisis en la nube y modelos predictivos basados en
Machine Learning. El sistema permitid supervisar variables
mecanicas y operativas en tiempo real, generando alertas
automaticas ante posibles condiciones de falla. Los
resultados evidenciaron reducciones importantes en tiempos
de inactividad y costos asociados a mantenimiento
correctivo.

En términos generales, las aplicaciones de inteligencia
artificial en transporte y automocién muestran un predominio
de técnicas basadas en aprendizaje automatico, redes
neuronales y analisis de datos provenientes de sensores
embarcados. Las investigaciones revisadas evidencian una
tendencia creciente hacia integracion de internet de las cosas,
monitoreo remoto y analisis en tiempo real para optimizar la
gestion de vehiculos y sistemas ferroviarios. Sin embargo,
persisten desafios relacionados con ciberseguridad, manejo
de grandes volumenes de datos y necesidad de infraestructura
tecnologica especializada para procesamiento continuo de
informacion.

IV.DESAFIOS Y DIRECCIONES FUTURAS EN LA
APLICACION DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL
MANTENIMIENTO PREDICTIVO

A pesar del crecimiento significativo en la
implementacion de técnicas de inteligencia artificial en
mantenimiento predictivo, ain existen multiples desafios
técnicos, operativos y econdomicos que limitan su adopcion
generalizada en diferentes sectores industriales. La literatura
cientifica evidencia que, aunque los modelos basados en
aprendizaje automatico y andlisis de datos ofrecen resultados
prometedores, su implementacion practica continua
enfrentando dificultades relacionadas con la calidad de los
datos, escalabilidad de los modelos, costos tecnolégicos y
disponibilidad de infraestructura especializada [2].

Adicionalmente, la rapida evolucion de las tecnologias
asociadas a la Industria 4.0 genera la necesidad de desarrollar
soluciones mas robustas, interpretables y accesibles, capaces
de integrarse eficientemente en entornos industriales
heterogéneos. En este contexto, diferentes investigaciones
han identificado 4reas prioritarias de desarrollo que
representan tanto desafios actuales como oportunidades
futuras para el fortalecimiento del mantenimiento predictivo
basado en inteligencia artificial.



4.1 Calidad, Disponibilidad e Integracion de Datos

Uno de los principales desafios identificados en la
literatura corresponde a la calidad y disponibilidad de los
datos utilizados para el entrenamiento y validacion de
modelos predictivos. Los sistemas de inteligencia artificial
requieren grandes volumenes de informacidon confiable y
representativa para lograr un desempefio adecuado; sin
embargo, en muchos entornos industriales los datos
disponibles presentan problemas de ruido, inconsistencias,
valores faltantes o baja frecuencia de adquisicion [9].

En sistemas industriales tradicionales, ademas, es comun
encontrar infraestructura con limitada capacidad de
monitoreo, dificultando la captura continua de variables
operativas relevantes. La ausencia de sensores adecuados o la
falta de integracion entre plataformas SCADA, sistemas loT
y bases de datos historicas limita considerablemente el
desarrollo de modelos predictivos robustos.

Otro aspecto relevante es la heterogeneidad de los datos
industriales. La informaciéon puede provenir de multiples
fuentes, incluyendo sefiales de vibracion, imagenes térmicas,
variables eléctricas, registros operativos y sistemas de
supervision, lo que genera desafios asociados a la integracion
y procesamiento de datos multimodales [3].

Asimismo, la literatura evidencia la escasez de bases de
datos publicas orientadas especificamente a mantenimiento
predictivo en ciertos sectores industriales, lo que dificulta la
comparacion de resultados entre investigaciones y limita la
reproducibilidad de los estudios desarrollados.

4.2 Generalizacion y Escalabilidad de los Modelos

Otro desafio importante corresponde a la capacidad de
generalizacion de los modelos de inteligencia artificial
implementados en mantenimiento predictivo. En muchos
casos, los modelos desarrollados son altamente dependientes
de las condiciones especificas bajo las cuales fueron
entrenados, dificultando su transferencia hacia otros equipos,
procesos o sectores industriales [13].

Por ejemplo, un modelo entrenado para detectar fallas en
motores eléctricos dentro de una planta manufacturera puede
no presentar el mismo desempefio cuando se implementa en
sistemas energéticos o maquinaria minera, debido a
diferencias operativas, ambientales y estructurales.

La escalabilidad también representa una limitacion
significativa, especialmente en industrias con grandes
volumenes de activos distribuidos geograficamente. La
implementacién de soluciones predictivas a gran escala
requiere infraestructura computacional robusta, capacidades
de almacenamiento y plataformas capaces de procesar
informacioén en tiempo real.

Ademas, algunos modelos avanzados de Deep Learning
presentan  elevados  requerimientos  computacionales,
dificultando su implementacion en entornos industriales con
recursos tecnologicos limitados. Esto ha motivado el
desarrollo de estrategias basadas en computacion distribuida,
edge computing y procesamiento hibrido entre nube y
dispositivos locales [6].

4.3 Interpretabilidad y Confiabilidad de los Modelos

La interpretabilidad de los modelos de inteligencia
artificial constituye uno de los aspectos mas relevantes para

su adopcion en entornos industriales. Aunque técnicas
avanzadas como Deep Learning ofrecen altos niveles de
precision, muchas funcionan como modelos de “caja negra”,
dificultando comprender como se generan las decisiones o
predicciones realizadas [14].

En aplicaciones industriales criticas, donde una decision
incorrecta puede afectar la seguridad operativa o generar
pérdidas economicas significativas, es fundamental que el
personal técnico pueda interpretar y validar los resultados
entregados por los sistemas predictivos.

Esta problemdtica ha impulsado el interés por el
desarrollo de modelos explicables o estrategias de
Inteligencia Artificial Explicable (XAI), orientadas a mejorar
la transparencia y comprension de los algoritmos utilizados
en mantenimiento predictivo.

Asimismo, la confiabilidad de los modelos depende no
solo de su precision estadistica, sino también de su capacidad
para adaptarse a condiciones operativas cambiantes y
detectar anomalias no presentes durante la fase de
entrenamiento.

4.4 Costos y Acceso a la Tecnologia

Los costos asociados a la implementacion de soluciones
basadas en inteligencia artificial representan otra barrera
importante, especialmente para pequefias y medianas
empresas industriales. La adopcion de estrategias de
mantenimiento predictivo generalmente requiere inversion en
sensores inteligentes, infraestructura de comunicaciones,

plataformas de almacenamiento de datos y recursos
computacionales especializados [8].
Adicionalmente, la implementacion de modelos

avanzados puede demandar personal altamente capacitado en
areas como analisis de datos, inteligencia artificial,
automatizacion industrial y ciberseguridad, lo que incrementa
los costos operativos y limita la accesibilidad tecnologica en
ciertos contextos industriales.

En muchos paises y sectores productivos, especialmente
en economias en desarrollo, aun existen limitaciones
relacionadas con infraestructura digital, conectividad y
disponibilidad de tecnologias de monitoreo industrial. Esta

situacion dificulta la adopcion masiva de soluciones
avanzadas de mantenimiento predictivo.
Como respuesta a estas limitaciones, diversas

investigaciones proponen el desarrollo de plataformas mas
accesibles, arquitecturas modulares y soluciones basadas en
software libre que permitan reducir costos y facilitar la
integracion tecnoldgica en industrias con menor capacidad de
inversion.

4.5 Direcciones Futuras

Las tendencias futuras en mantenimiento predictivo
apuntan hacia una integracion cada vez mayor entre
inteligencia artificial, Internet de las Cosas (IoT),
computacion en la nube y sistemas ciberfisicos propios de la
Industria 4.0 [15].

Una de las areas con mayor proyeccion corresponde al
desarrollo de gemelos digitales (Digital Twins), los cuales
permiten crear representaciones virtuales de activos
industriales para simular condiciones operativas, evaluar
desempeiio y anticipar posibles fallas en tiempo real.



Asimismo, el avance de técnicas de Inteligencia Artificial
Explicable (XAI) busca mejorar la transparencia y
confiabilidad de los modelos predictivos, facilitando su
aceptacion en sectores industriales criticos.

Otra tendencia importante es la implementacion de
soluciones basadas en Edge Al, donde el procesamiento de
datos se realiza directamente en dispositivos locales cercanos
a los equipos industriales, reduciendo tiempos de respuesta y
dependencia de infraestructura en la nube.

Igualmente, se espera un crecimiento significativo en el
uso de modelos hibridos que integren multiples técnicas de
inteligencia artificial, combinando aprendizaje automatico,
logica difusa y analisis estadistico para mejorar precision y
adaptabilidad.

Finalmente, la literatura cientifica destaca la necesidad de
fortalecer el trabajo interdisciplinario entre especialistas en
automatizacion, mantenimiento, inteligencia artificial y
analisis de datos, con el proposito de desarrollar soluciones
mas eficientes, escalables y alineadas con las necesidades
reales de la industria moderna.

V. CONCLUSIONES

El analisis desarrollado en la presente monografia permitid
evidenciar que el mantenimiento predictivo se ha
consolidado como una de las principales aplicaciones de la
inteligencia artificial dentro de la Industria 4.0, debido a su
capacidad para mejorar la confiabilidad operativa, reducir
tiempos de inactividad y optimizar los procesos de
mantenimiento en diferentes sectores industriales.

A través del estudio de mapeo sistematico y el andlisis
bibliométrico realizado con VOSviewer, fue posible
identificar un crecimiento significativo en la produccion
cientifica relacionada con inteligencia artificial y
mantenimiento  predictivo durante los ultimos afios,
especialmente en areas asociadas al aprendizaje automatico,
analisis de datos industriales e integracién con tecnologias
IoT.

Los resultados obtenidos muestran que la industria
manufacturera, el sector energético, petrdleo y gas, mineria,
transporte y el sector hospitalario son algunos de los entornos
con mayor implementacion de soluciones basadas en
inteligencia artificial para mantenimiento predictivo,
impulsados por la necesidad de aumentar la disponibilidad y
seguridad de equipos criticos.

La literatura cientifica revisada evidencia que las técnicas de
inteligencia artificial son utilizadas principalmente para
monitoreo de condicion, diagndstico de fallas, deteccion de
anomalias y estimacion de vida 1til de componentes
industriales, utilizando informacioén proveniente de sensores,
sistemas SCADA y plataformas de adquisicion de datos.

El analisis realizado permiti6 identificar que la efectividad de
las soluciones de mantenimiento predictivo depende en gran
medida de la calidad, disponibilidad e integracion de los
datos industriales. Problemas asociados a ruido,
inconsistencia y ausencia de informaciéon continuan siendo
una limitacién importante para el desarrollo de modelos
predictivos robustos y confiables.

Se evidenci6 que uno de los principales desafios actuales
corresponde a la generalizacién y escalabilidad de los
modelos de inteligencia artificial, ya que muchos sistemas
desarrollados presentan dificultades para adaptarse a

diferentes contextos industriales o condiciones operativas
distintas a aquellas utilizadas durante su entrenamiento.
Asimismo, la interpretabilidad de los modelos constituye un
aspecto critico para la adopcion industrial de técnicas
avanzadas de inteligencia artificial, especialmente en
aplicaciones donde las decisiones predictivas deben ser
comprendidas y validadas por personal técnico y operativo.
Desde el punto de vista econdémico y tecnoldgico, la
implementacion de estrategias de mantenimiento predictivo
continua representando una barrera para algunas
organizaciones debido a los costos asociados a sensores
inteligentes, infraestructura computacional, plataformas de
almacenamiento y capacitacion especializada.

Las tendencias futuras identificadas en la literatura apuntan
hacia una mayor integracion entre inteligencia artificial,
Internet de las Cosas, computacion en la nube, Edge
Computing y gemelos digitales, permitiendo el desarrollo de
sistemas de mantenimiento mas auténomos, inteligentes y
adaptativos.

Finalmente, se concluye que la inteligencia artificial
representa una herramienta estratégica para la evolucion del
mantenimiento industrial moderno; sin embargo, su
implementacion  exitosa requiere no solo avances
tecnologicos, sino también una adecuada gestion de datos,
infraestructura  digital, formaciéon interdisciplinaria vy
adaptacion a las necesidades especificas de cada sector
industrial.
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