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Introduccion

contexto y motivacion del problema

El mantenimiento industrial constituye un pilar fundamental en la continuidad
operativa de plantas productivas, especialmente en sectores intensivos en capital
como la mineria, la energia y la manufactura. Tradicionalmente, las estrategias
aplicadas han estado centradas en enfoques correctivos (reparar tras la falla) y
preventivos (intervenciones programadas por horas de operacion o calendario). Sin
embargo, ambos presentan limitaciones: el correctivo genera detenciones no
planificadas con altos costos productivos, mientras que el preventivo puede derivar
en reemplazos prematuros y sobrecostos.
En este contexto, el mantenimiento predictivo surge como alternativa, apoyado en
la digitalizacion e instrumentos de la Industria 4.0, permitiendo pronosticar fallas
mediante datos operacionales y algoritmos de analisis avanzado. La motivacion de
este trabajo radica en construir un sistema que apoye decisiones de
mantenimiento a partir de datos reales y técnicas de machine learning, maximizando
la disponibilidad y reduciendo costos.

Definicion del problemay alcance

El problema central se vincula con la dificultad de anticipar fallas en equipos
industriales criticos y la falta de integracion entre los datos disponibles en planta
(sensores de vibracion, temperatura, particulas en aceite) y herramientas analiticas
que permitan transformar esa informacion en conocimiento  util.
El alcance de este proyecto contempla el desarrollo de un sistema de
mantenimiento predictivo supervisado implementado en Google Colab, capaz de:



Procesar y limpiar datos de sensores.

Integrar umbrales normativos de vibraciones segin ISO 10816/20816.

Estimar la probabilidad de falla en un horizonte de 24 horas.

Entregar indicadores complementarios como fase del ciclo de vida (curva de bafiera)
y vida 1til remanente (RUL).

Proporcionar salidas operativas para apoyar la toma de decisiones.

Objetivo general

Desarrollar un sistema de mantenimiento predictivo basado en machine learning que estime
la probabilidad de falla en equipos industriales criticos en un horizonte de 24 horas,
integrando limites normativos (ISO), analisis del ciclo de vida (curva de bafiera), calculo de
vida util remanente (RUL) y generacion de informacion complementaria para apoyar la toma
de decisiones operativas y estratégicas.

Objetivos especificos

1.

Estudio: Realizar un estudio técnico y normativo del mantenimiento industrial en
equipos criticos que incluya andlisis de estrategias actuales, identificando sus
principales brechas y limitaciones junto con el analisis de mantenimiento predictivo,
confiabilidad de equipos, ciclo de vida de activos y aplicaciones del machine learning
en el &mbito industrial

Diseiio, implementacion : Disefiar e implementar en Google Colab un pipeline
supervisado de mantenimiento predictivo, que integre procesos de limpieza y
preprocesamiento de datos, extraccion de caracteristicas relevantes, aplicacion
de limites normativos ISO y estimacion de indicadores de confiabilidad como
vida util remanente (RUL) y fase del ciclo de vida. realizar una evaluacién
técnico-economica del sistema propuesto, comparando su desempefio y costo-
beneficio frente a estrategias de mantenimiento correctivas y preventivas, con el
proposito de estimar ahorros potenciales y establecer lineamientos de integracion
futura en entornos de gemelo digital

Verificaciones: Entrenar y validar modelos supervisados (LogReg, RF, XGBoost)
con métricas Recall, ROC-AUC y PR-AUC, verificando confiabilidad de las
predicciones.



4. Evaluacion econémica: realizar una evaluacion técnico-econémica del sistema
propuesto, comparando su desempeio y costo-beneficio frente a estrategias de
mantenimiento correctivas y preventivas, con el proposito de estimar ahorros
potenciales y establecer lineamientos de integracion futura en entornos de gemelo
digital



CAPITULO 1 - MARCO TEORICO

1.1. Introduccion General al Mantenimiento Industrial

El mantenimiento industrial es una disciplina esencial para asegurar la continuidad
operacional y el desempefio confiable de los activos fisicos dentro de una organizacion. Su
importancia ha aumentado en paralelo al desarrollo tecnoldgico y a la necesidad de
mantener niveles de disponibilidad cada vez mas altos en sistemas productivos que operan
de forma continua o con poco margen para interrupciones.

En términos simples, el mantenimiento busca garantizar que los equipos cumplan su
funcion cuando son requeridos. Sin embargo, su rol actual supera ampliamente esa
definicion basica. Hoy se reconoce que una estrategia de mantenimiento bien disefada
influye directamente en la productividad, el costo operativo, la seguridad de los
trabajadores y la vida Util de la maquinaria. Por ello, el mantenimiento dejé de ser
considerado una actividad “reactiva” para transformarse en un area estratégica que debe
tomar decisiones basadas en datos, metodologias formales y analisis de riesgos.

Asimismo, el avance de la digitalizacion industrial ha permitido incorporar nuevas
herramientas de monitoreo y andlisis —como sensores inteligentes, almacenamiento de
datos en tiempo real y algoritmos de inteligencia artificial— que han cambiado
completamente la manera de enfrentar la degradacion de los equipos. En este contexto, el
mantenimiento predictivo surge como una evolucion natural frente a las limitaciones de los
enfoques tradicionales.

Este capitulo presenta los fundamentos tedricos que sustentan el desarrollo de un sistema
predictivo basado en machine learning, incluyendo la evolucion historica del
mantenimiento, los conceptos de confiabilidad, la gestion de activos, las normas técnicas
relevantes y el uso de tecnologias emergentes para anticipar fallas en equipos rotativos.



1.2. Evoluciéon del Mantenimiento Industrial

El mantenimiento ha evolucionado a lo largo del tiempo en respuesta a cambios en la
tecnologia, en la complejidad de los equipos y en la exigencia de las operaciones
productivas. Tradicionalmente, se reconocen cuatro grandes etapas o generaciones del
mantenimiento, cada una con un nivel de madurez mayor y con diferentes herramientas
disponibles.

1.2.1. Mantenimiento Correctivo (reactivo)

El mantenimiento correctivo consiste en intervenir un equipo Unicamente cuando falla. Fue
el enfoque dominante durante gran parte del siglo XX, principalmente porque las maquinas
eran simples y la detencion no generaba grandes pérdidas econdmicas.

Sin embargo, en sistemas modernos este enfoque presenta varias limitaciones:
e produce detenciones inesperadas que afectan la disponibilidad;
e incrementa costos por reparaciones de emergencia;
e puede generar fallas secundarias mas graves;
 dificulta la planificacién de recursos y repuestos;
e aumenta el riesgo de accidentes o dafios a la infraestructura.

Aun asi, sigue siendo necesario para fallas imprevisibles o en equipos de baja criticidad.

Representacion conceptual del mantenimiento correctivo, caracterizado por la intervencion reactiva frente a fallas
inesperadas, sin planificacion previa.
Nota. Imagen referencial adaptada de iStock (2022).

Se asemeja a apagar incendios

1.2.2. Mantenimiento Preventivo (basado en intervalos)

Con la automatizacion industrial, las detenciones no planificadas se volvieron inaceptables
debido al costo que generan. Esto impulso el uso del mantenimiento preventivo, donde las
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intervenciones se programan en intervalos fijos de tiempo u horas de operacion,
independientemente de la condicion real del equipo.

Este enfoque mejora la planificacion, pero tiene desventajas importantes:
« realiza tareas incluso si el equipo esta en buenas condiciones;
e puede generar sobre-mantenimiento;
e no considera variaciones reales del proceso;
e puede inducir fallas por intervencidon excesiva.

A pesar de ello, sigue siendo uno de los métodos mas utilizados, especialmente en
organizaciones con baja madurez técnica.

L@
/‘#

representacion conceptual de las estrategias de mantenimiento industrial, incluyendo enfoques correctivo, preventivo y
predictivo, orientados a la optimizacion de la gestion de activos.

Nota. Imagen referencial adaptada de Ribeiro de Oliveira (s. f.)./

1.2.3. Mantenimiento Predictivo (basado en condicion)

El mantenimiento predictivo surge para superar las limitaciones del preventivo y del
correctivo. Este enfoque utiliza mediciones reales del equipo para evaluar su condicion

fisica y determinar cuando ocurrird una falla. Entre las variables comunes monitoreadas se
encuentran:

e vibracion,
e temperatura,
e presion,
e corriente eléctrica,
o particulas metélicas en lubricante.

La logica del mantenimiento predictivo es intervenir en el momento 6ptimo, ni demasiado
temprano ni demasiado tarde, permitiendo:
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o reducir fallas imprevistas;
e minimizar costos de mantenimiento;
e aumentar el tiempo disponible para programar intervenciones;
e mejorar la disponibilidad operacional.

Este enfoque es el precursor del mantenimiento basado en datos, y actualmente es el punto
de partida para sistemas mas avanzados que utilizan algoritmos de machine learning para
identificar patrones complejos que el anélisis humano no siempre detecta.

Representacion conceptual de un sistema de mantenimiento predictivo en entornos industriales, que integra monitoreo de
condicion, analisis de datos y automatizacion para la deteccion temprana de patrones de falla.
Nota. Imagen referencial adaptada de Zeleron (s. f.)

1.2.4. El mantenimiento proactivo se enfoca en eliminar las causas raiz que originan las
fallas. Va mas alla de predecir cuando ocurrird una falla, buscando evitar que estas se
desarrollen. Incluye practicas como:

e alineacion laser,
e balanceo dinamico,
e lubricacién basada en analisis,
o redisefio de componentes recurrentes,
e inspecciones avanzadas.

En esta categoria se encuentra el RCM (Reliability Centered Maintenance), un método
formal que clasifica fallas segun su impacto y define estrategias de mantenimiento dptimas
para cada funcion del equipo.

RCM es muy potente, pero requiere:
o datos de alta calidad,
e equipos multidisciplinarios,

e tiempo de implementacion prolongado,
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e madurez organizacional.

Por eso, no siempre es viable en contextos donde se necesita una solucion rapida y basada
en datos actuales, como es el caso de tu proyecto.

Anglisis de Requisites RCM

Esquema del analisis de requisitos del mantenimiento centrado en confiabilidad (RCM), que integra la definicion de
funciones del activo, identificacion de fallas funcionales, analisis de consecuencias y seleccion de estrategias de
mitigacion.
Nota. Adaptado de Hospitecnia (2025).

1.3. Confiabilidad, Disponibilidad y Mantenibilidad (RAM)

Los indicadores RAM son la base técnica para evaluar el desempefio de los activos y la
efectividad de las estrategias de mantenimiento. Estos conceptos permiten cuantificar el
riesgo, estimar desempefio y justificar la adopcion de enfoques predictivos.

1.3.1. Confiabilidad (R(t))

La confiabilidad es la probabilidad de que un equipo funcione correctamente durante un
periodo de tiempo determinado bajo condiciones especificas. Este concepto reconoce que
todas las maquinas fallan eventualmente, pero la forma en que fallan depende de:

e materiales,
» condiciones de operacion,
e disefio,
e mantenimiento,
e deterioro por uso.

Modelos como la distribucion Weibull permiten describir el comportamiento del deterioro y
estimar la probabilidad de falla segiin pardmetros estadisticos.
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1.3.2. Disponibilidad Operacional

La disponibilidad representa el porcentaje de tiempo en el que un equipo estd en
condiciones de operar. Se calcula como:

AMTBF
MTBF + MTTR

donde:
e MTBF (Mean Time Between Failures): tiempo promedio entre fallas;
e MTTR (Mean Time To Repair): tiempo promedio para reparar.
El mantenimiento predictivo actia directamente sobre ambos indicadores:
o aumenta el MTBF al anticipar fallas;

e reduce el MTTR al permitir preparar repuestos y personal antes de la falla.

1.3.3. Mantenibilidad

La mantenibilidad corresponde a la probabilidad de que una intervencion se realice dentro
de un tiempo establecido. Mejora con:

e buen acceso fisico a componentes,
o diagnosticos claros y anticipados,
e procedimientos estandarizados,

e herramientas adecuadas.

Un sistema predictivo basado en machine learning incrementa la mantenibilidad al permitir
identificar con anticipacion qué componente requiere intervencion y qué tipo de falla se
aproxima.
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Analisis RAM [a—
en la vida de los activos

Curso

Anilisis de
Confiabilidad,
Disponibilidad, y
Mantenibilidad
(RAM)

Impartido por:
Enrique Gonzslez

‘CONSTRUCCION

DESINCORPORACION
ADGUISICION

DISENO OPERACION Y

MANTENIMIENTO CORRECTIVO

TIEMPO (ANOS)

21de Febrero

Vida remanente,
‘ 3 Obsolescencia

‘ RAM: Post-mortem del proyecto (2 afios). Acciones correctivas (TPF, TPR)

© RAM lli: Mejoras de mantenibilidad, politicas y planes de mantenimiento, i derep

RAM II: Definicion de redundancias, tamafio/dimensionamiento de equipos, capas de proteccién, cuellos de botella

@ RAM : Definicién de tecnologia y arreglos basicos (serie, paralelo, etc.) a nivel de sistemas, subsistemas. Produccién

Andalisis RAM (Confiabilidad, Disponibilidad y Mantenibilidad) a lo largo del ciclo de vida de los activos, mostrando la
relacion entre las etapas de diserio, operacion y mantenimiento, y su impacto en la gestion de activos.
Nota. Adaptado de Predictiva2l (2022).
1.4. Modelos de Fallas y Ciclo de Vida del Equipo

Para justificar un sistema predictivo es necesario comprender como evolucionan las fallas y
como se representa matematicamente el deterioro de los activos. Las herramientas mas
relevantes son la curva de la bafiera, el modelo P-F y la tasa de falla A(t).

1.4.1. Curva de la bafiera

La curva de la bafiera representa la tasa de fallas de un equipo durante su ciclo de vida.
Consta de tres etapas:

1. Fallas tempranas: debidas a defectos de fabricacion o instalacion.
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2. Vida qtil estable: fallas aleatorias con tasa relativamente constante.
3. Desgaste: aumento progresivo de la tasa de falla debido a fatiga y deterioro.

El mantenimiento predictivo se centra principalmente en la tercera fase, buscando
identificar sefiales tempranas del desgaste antes del punto critico.

[Elnceman,|

CURVA DE
LA BANERA

MORTALIDAD VIDA ADULTA DESGASTE
INFANCIA

Curva de la baiiera, que representa la evolucion de la tasa de fallas de un equipo a lo largo de su ciclo de vida,
incluyendo las fases de fallas tempranas, vida util estable y desgaste.
Fuente: Adaptado de Engeman (2025).

1.4.2. Modelo P-F
El modelo P-F establece dos hitos fundamentales:
e P: punto en el que una falla potencial puede detectarse.
o F: punto en el que la falla funcional ocurre.

El intervalo P-F representa la ventana de oportunidad para intervenir antes de la falla.
Mientras mas temprano se detecte el punto P, mayor sera el beneficio para la organizacion.

Los sensores modernos y los modelos de machine learning aumentan la capacidad de
identificar el punto P con precision, lo que permite planificar intervenciones sin afectar la
disponibilidad.
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LA CURVA PF MODELO GRAFICO
PARA VISUALIZAR LA CONDICION

DE UN ACTIVO RESPECTO AL TIEMPO
COMO REFERENCIA EN PROGRAMAS
DE MANTENIMIENTO CENTRADO

EN FIABILIDAD (RCM} Y (PAM)

! =
o httpsi/fevtechc)

Curva P-F del mantenimiento centrado en confiabilidad, que representa la ventana de oportunidad entre la deteccion de
una falla potencial (P) y la ocurrencia de la falla funcional (F).
Fuente: Adaptado de Evtech (2019)

Los modelos de aprendizaje automatico permiten detectar patrones débiles o no lineales en

los datos histdricos, lo que desplaza el punto P hacia la izquierda. Esto significa que la falla
potencial puede ser detectada antes de que aparezcan sefiales tradicionalmente visibles

Ejemplo:
e Rodamientos: P-F =2 a 8 semanas
o Bombas centrifugas: P-F =1 a 4 semanas
e 5 Motores eléctricos: P-F = dias a semanas

El modelo P-F es el fundamento tedrico del mantenimiento basado en condicion (CBM).
Al identificar el punto P mediante monitoreo continuo, se programan intervenciones dentro
de la ventana P—F, lo que reduce fallas inesperadas y optimiza la disponibilidad del activo

El calculo del Remaining Useful Life (RUL) es una extension del modelo P-F, donde en
lugar de trabajar con ventanas aproximadas, se estima cuantitativamente el tiempo restante
antes del punto F. En el Capitulo 3 se emplea RUL estimado mediante modelos de regresion
para complementar el diagndstico

En el caso del equipo considerado en este proyecto, el punto P estd asociado a los incrementos
sistematicos en la vibracion RMS y temperatura, que se vuelven detectables mediante analisis
de tendencia. Este comportamiento fue incorporado a los calculos de RUL y a los modelos
ML, permitiendo detectar P antes de que se superen limites I[SO

El modelo P-F se sitia principalmente en la tercera etapa de la curva de la bafiera,
correspondiente al desgaste. En esta fase, los cambios en vibracion y temperatura
incrementan progresivamente, siendo posibles de detectar mediante anélisis de tendencia y
modelos ML
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De acuerdo con las recomendaciones de ISO 17359, la deteccion temprana de P requiere
monitoreo continuo de variables fisicas, siendo coherente con el enfoque implementado en
esta tesis

Si la vibracion sube de 1.8 mm/s a 2.5 mm/s en 48 horas y la ISO fija 2.3 mm/s como limite
B-C, el cruce detectado representa el punto P

Fase Indicador detectable Método
Inicio de P Incremento leve en vibracion RMS, espectro FFT
Medio P-F Aumento de temperatura sensores termales
Fase tardia Ruido, vibracion severa analisis permanente
Falla funcional detencion
Tabla I Niveles P-F

1.4.3. Tasa de falla A(t)

La tasa de falla es la probabilidad instantanea de fallo en un intervalo de tiempo, dado que
el equipo se ha mantenido funcionando hasta ese momento. Valores crecientes de A(t)
indican deterioro acelerado.

Identificar cudndo A(t) comienza a aumentar es el objetivo principal del mantenimiento
predictivo.

1.5. Gestion de Activos Fisicos e ISO 55000

La gestion de activos fisicos es un enfoque integral que busca asegurar que los equipos,
instalaciones y recursos de una organizacion aporten el maximo valor durante todo su ciclo
de vida. Este enfoque no se limita simplemente a mantener maquinas, sino que integra
planificacion estratégica, evaluacion de riesgos, control financiero y toma de decisiones
fundamentada en datos.

La familia de normas ISO 55000 —que incluye ISO 55000, ISO 55001 e ISO 55002—
establece los lineamientos para implementar sistemas de gestion de activos basados en el
valor y en la continuidad operacional. Estas normas reconocen que los activos no deben ser
administrados de manera aislada, sino como parte de un sistema que interactia con
procesos, personas, indicadores financieros y requerimientos regulatorios.

En el contexto del mantenimiento predictivo, la gestion de activos proporciona el marco
conceptual que justifica por qué una organizacion deberia invertir en sistemas basados en
datos y diagnostico avanzado. La ISO 55000, particularmente, enfatiza la importancia de la
toma de decisiones informada, donde se evalia el impacto de cada intervencidon sobre el
desempetio global del activo.
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1.5.1. Principios de la Gestion de Activos segun ISO 55000
La norma establece varios principios clave:

o Enfoque basado en valor: cada intervencion debe generar un beneficio medible
para el negocio.

e Alineacion organizacional: mantenimiento y produccion deben trabajar como un
solo sistema.

o Liderazgo y cultura: la toma de decisiones debe ser consistente y orientada a
resultados.

o Adaptacion al riesgo: la criticidad del activo determina la prioridad de
mantenimiento.

o Informacion confiable: los datos deben ser precisos, oportunos y estructurados.

Estos principios conectan directamente con la necesidad de implementar soluciones
predictivas que permitan anticipar problemas y tomar decisiones con mayor fundamento
técnico.

1.5.2. Ciclo de vida del activo (Life Cycle Cost, LCC)
El ciclo de vida de un activo incluye varias fases:
1. Disefio
2. Adquisicion
3. Instalacion
4. Operacion
5. Mantenimiento
6. Reemplazo o disposicion

El mantenimiento influye en la mayor parte del costo total de vida (LCC), especialmente
cuando los equipos son criticos para la operacion. Una detencion inesperada, por ejemplo,
puede equivaler a semanas de inversion en mantenimiento planificado.

Un sistema predictivo optimiza el ciclo de vida porque:
e reduce los costos asociados a fallas catastroficas,
e maximiza la disponibilidad,

e permite decisiones de reemplazo basadas en datos,
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e prolonga la vida util del activo.

1.5.3. Evaluacion de criticidad

La criticidad de un activo se determina evaluando:

o probabilidad de falla,
e consecuencias operacionales,
o efectos en seguridad,

e impacto econdmico,

cumplimiento normativo.

Los activos con criticidad alta suelen ser equipos rotativos como compresores, bombas,
motores y ventiladores. Estos equipos, ademas, presentan patrones medibles de
degradacion, lo que los convierte en excelentes candidatos para sistemas predictivos
basados en machine learning.

1.6. Métodos Modernos de Mantenimiento

La ingenieria de mantenimiento ha incorporado herramientas provenientes de la gestion de
calidad, la confiabilidad y la ingenieria industrial. Estas herramientas permiten comprender
mejor los modos de falla, optimizar planes de mantenimiento y estructurar decisiones
técnicas.

1.6.1. Reliability Centered Maintenance (RCM)

El RCM es un método formal que busca definir la estrategia 6ptima de mantenimiento para
cada activo segiun su funcion, modo de falla y consecuencia. A diferencia del
mantenimiento tradicional, en RCM no se realiza una tarea porque “siempre se ha hecho
asi”, sino porque existe una razon técnica justificada.

Las etapas del RCM incluyen:

1. Definir funciones del equipo
2. Identificar fallas funcionales
3. Determinar modos de falla
4. Evaluar efectos y consecuencias

5. Seleccionar tareas Optimas
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6. Documentar y revisar

El RCM no reemplaza al mantenimiento predictivo, pero provee un marco metodologico
que valida la necesidad de monitorear ciertos parametros.

Beneficios del RCM:
¢ reduce el sobre-mantenimiento,
e mejora la disponibilidad,
« enfoca recursos en funciones realmente criticas,
o climina tareas sin aporte real.
Limitaciones:

e requiere gran cantidad de datos historicos;
e demanda equipos multidisciplinarios;
e suimplementacion puede tomar meses.

Estas limitaciones explican por qué algunas organizaciones prefieren sistemas predictivos
basados en datos actuales, mas rapidos de implementar.

1.6.2. Analisis de Modo y Efecto de Falla (FMEA/FMECA)

El FMEA identifica modos de falla y cuantifica su severidad, ocurrencia y detectabilidad.
En su variante FMECA se incorpora el analisis de criticidad.

El indice principal es el RPN (Risk Priority Number):
RPN =S8X0 XD

Un sistema predictivo mejora el indicador D (capacidad de deteccion), reduciendo la
probabilidad de fallas criticas.

1.6.3. Total Productive Maintenance (TPM)

El TPM busca integrar a los operadores en actividades basicas de mantenimiento y mejorar
el flujo productivo. Su premisa es que los operadores conocen de primera mano los
sintomas tempranos de falla.

El TPM incluye:
e mantenimiento autonomo,

o reduccion de pérdidas,
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e capacitacion continua,
e gestién temprana de equipos,
o seguridad y ambiente.

El mantenimiento predictivo puede ser considerado un componente avanzado del TPM en
organizaciones que ya poseen madurez operacional.

1.6.4. Herramientas de analisis de causa raiz (RCA)

Las herramientas RCA ayudan a identificar la causa que origin6 una falla. Entre estas
destacan:
e Diagrama de Ishikawa
e Andlisis “5 Porqués”
« Arbol de fallas (FTA)

Estas herramientas son fundamentales para validar los resultados de un modelo predictivo:
permiten discriminar entre alarmas reales y falsas, y ayudan a mejorar el modelo con datos

mas limpios.

1.7. Mantenimiento Basado en Condicién (CBM)

El CBM es uno de los pilares fundamentales del mantenimiento predictivo. A diferencia del
mantenimiento preventivo tradicional, el CBM se basa en medir y analizar el estado real del

equipo.

1.7.1. Principios del CBM

El CBM se fundamenta en cuatro ideas centrales:

o Las fallas no ocurren de forma abrupta; presentan sintomas.
o Estos sintomas pueden ser medidos mediante sensores.
La condicion del equipo es més importante que el tiempo de operacion.

o Las intervenciones deben hacerse cuando los datos lo indiquen.

Este enfoque requiere:

e sensores adecuados,

o frecuencia de muestreo correcta,
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o métodos analiticos para interpretar tendencias.

1.7.2. Ventajas del CBM
o menos fallas inesperadas,
e menos intervenciones innecesarias,
e reduccion de costos globales,

o decisiones basadas en datos,

e alineacion con ISO 17359.

1.7.3. Limitaciones
e requiere infraestructura de sensorizacion,
e necesita personal capacitado,
e genera grandes volimenes de datos que deben ser gestionados.

Por esto las soluciones basadas en machine learning son tan atractivas: permiten analizar
grandes cantidades de datos de forma automatizada.

1.8. Seinales Mecanicas y Térmicas en Equipos Rotativos

La deteccion temprana de fallas depende en gran medida de la interpretacion de sefiales
fisicas provenientes del equipo. Los valores de vibracion, la temperatura y el anélisis de
particulas metélicas son las fuentes para diagnosticar degradacion.

1.8.1. Vibracion RMS

El nivel RMS proporciona una medida de la energia total de vibracion. Un aumento puede
indicar:

¢ desbalance,
e desalineacion,
o fallas en rodamientos,
e holguras mecanicas,

e problemas electromagnéticos.
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1.8.2. Analisis espectral (FFT)
Transforma la sefial del dominio del tiempo al dominio de frecuencia. Permite identificar:
o frecuencia de giro,
e armonicos,
e resonancias,

e defectos especificos de rodamientos.

1.8.3. Temperatura

La temperatura es un indicador universal de degradacion. Aumentos consistentes suelen
asociarse a:

e friccion excesiva,
e mala lubricacion,
e sobrecarga,

o fallas eléctricas.

1.8.4. Particulas metalicas

Cuando un componente se desgasta, libera particulas detectables por sensores inductivos o
analisis de aceite. Este parametro revela fallas internas incluso antes de que aparezcan
cambios en vibracion.

1.9. Normas Internacionales Aplicables al Mantenimiento Predictivo

El mantenimiento industrial moderno se sustenta en normas técnicas que proporcionan
lineamientos para la medicion, clasificacion y andlisis del estado de los equipos. Estas
normas permiten estandarizar procesos, comparar resultados entre organizaciones y
asegurar que los diagndsticos se fundamenten en criterios validados internacionalmente. En
el desarrollo de soluciones predictivas, estas normas funcionan como referencia base para
interpretar el estado actual del activo y para establecer umbrales técnicos de alerta.

Las normas mas relevantes para equipos rotativos, analisis de vibraciones, gestion de datos
y monitoreo de condicion incluyen: ISO 10816/20816, ISO 14224, ISO 17359 y IEC
60034-14.

1.9.1. ISO 10816 / 20816 — Evaluacion de Vibraciones Mecanicas en Maquinas
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La norma ISO 10816 (hoy evolucionada a ISO 20816) establece criterios para evaluar la
severidad de vibraciones en maquinas industriales basandose en el valor RMS (Root Mean
Square). Esta norma clasifica los niveles de vibracion en cuatro zonas:

e Zona A: Condicion excelente, operacion segura.
e Zona B: Condicion aceptable; pueden requerirse inspecciones.
e Zona C: Condicion insatisfactoria; se recomienda corregir.
e Zona D: Condicion peligrosa; existe riesgo de falla.
La norma diferencia ademads entre:
e maquinas pequenas, medianas y grandes,
e equipos con distintos tipos de soportes,
e maquinas con motores eléctricos o combustion interna.

En un sistema predictivo, estas zonas se utilizan como referencia para generar diagnosticos
combinados. Por ejemplo, un modelo de machine learning puede predecir tendencia futura,

mientras que la norma ISO clasifica el estado presente. Esta complementariedad aumenta la
confiabilidad del diagnostico.

1.9.2. ISO 14224 — Gestion y Estructura de Datos para Confiabilidad y Mantenimiento

La norma ISO 14224 define como deben registrarse y organizarse los datos relacionados

con fallas, modos de falla, repuestos, intervenciones, horas de operacion y criticidad del
equipo.

Esta norma es particularmente relevante para proyectos basados en machine learning, ya
que establece:

e taxonomia estandarizada de fallas,
e estructura de campos y registros,
o codificacion uniforme de eventos,
o criterios para clasificar severidad y efectos,
e practicas recomendadas para adquisicion de datos.

En otras palabras, ISO 14224 entrega el “formato correcto” para estructurar la informacion
que luego utilizaran modelos predictivos.

1.9.3. ISO 17359 — Monitoreo de Condicion
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La ISO 17359 define los requisitos para implementar un programa de monitoreo de
condicidn, incluyendo:

e tipos de variables a medir,
o frecuencia de mediciodn,
¢ métodos analiticos,

e criterios de evaluacion,

e estructura de reportes.
El estandar recomienda que un programa CBM incluya mediciones de:

e vibracion,
e temperatura,
e presion,
o firma eléctrica,
e particulas en aceite.

Esto coincide directamente con el enfoque del presente proyecto, que incorpora vibracion,
temperatura y particulas metalicas como variables centrales.

1.9.4. IEC 60034-14 — Vibraciones en Maquinas Eléctricas Rotativas

La norma IEC 60034-14 complementa las ISO al establecer tolerancias de vibracion
especificamente para motores eléctricos. Esta norma es ampliamente utilizada en industrias
donde los motores son criticos para procesos productivos.

Su uso es importante porque muchos equipos rotativos presentan fallas que se originan en
el motor y no en el mecanismo acoplado, por lo cual un andlisis correcto requiere
considerar ambas referencias normativas.

1.10 Industria 4.0 y Transformacion Digital del Mantenimiento

La Industria 4.0 representa la integracion entre sistemas fisicos y sistemas digitales, dando
origen a entornos de produccion inteligentes. En este contexto, el mantenimiento ha
experimentado una transformacion significativa, pasando desde sistemas manuales y
reactivos a plataformas automatizadas que integran sensores, redes de comunicacion,
analisis de datos e inteligencia artificial.

1.10.1. Conceptos centrales de la Industria 4.0
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La Industria 4.0 se basa en tecnologias habilitadoras tales como:

o Internet de las Cosas Industrial (IloT): redes de sensores conectados que
capturan datos en tiempo real.

o Big Data: almacenamiento masivo de informacién operacional.
o Edge Computing: procesamiento de datos cercano al equipo.
e Cloud Computing: plataformas con alta capacidad de calculo.
e Ciberseguridad industrial: proteccion de redes y dispositivos.

o Sistemas ciberfisicos: combinacion de hardware y software que operan de forma
integrada.

Estas tecnologias permiten que la informacion fluya desde los equipos hacia sistemas
analiticos capaces de detectar patrones complejos, por ejemplo algoritmos de machine
learning.

1.10.2. El rol del mantenimiento en la Industria 4.0
El mantenimiento pasa de ser una funcion reactiva a convertirse en un sistema:
e predictivo,
e autosupervisado,
e optimizable en tiempo real,
e capaz de aprender del comportamiento del activo.
El mantenimiento 4.0 incluye:
e sensores inteligentes,
o plataformas de analisis distribuidas,
o dashboards en tiempo real,
e automatizacion de alarmas,

o diagnostico asistido por algoritmos.

1.10.3. Beneficios del mantenimiento digitalizado
La digitalizacion permite:
e mayor precision en el diagndstico,

e reduccion de tiempos muertos,
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e mejor planificacion,
» visibilidad completa del estado del activo,
e recopilacion histérica de datos para modelos ML.

Esto hace que el mantenimiento predictivo sea cada vez mas econdmico y accesible.

1.11. Introduccion al Machine Learning Aplicado al Mantenimiento
Predictivo

El machine learning (ML) es una rama de la inteligencia artificial que permite a los
sistemas aprender patrones a partir de datos. Su uso en mantenimiento ha crecido debido a
la necesidad de analizar sefiales complejas y de anticipar fallas que no siempre son
evidentes mediante métodos tradicionales.

1.11.1. Conceptos fundamentales
Los modelos de ML se clasifican comiinmente en tres categorias:

e Aprendizaje supervisado: el modelo aprende a partir de ejemplos etiquetados
(falla/no falla).

o Aprendizaje no supervisado: identifica patrones sin etiquetas (agrupamientos,
anomalias).

e Aprendizaje semi-supervisado: mezcla ambos enfoques.

Para sistemas predictivos en mantenimiento, el enfoque mas comun es el aprendizaje
supervisado, debido a que permite predecir eventos futuros con base en datos historicos.

1.11.2. Modelos utilizados en mantenimiento
Los modelos més comunes son:
e Regresion Logistica
« Arboles de decision
e Random Forest
e Gradient Boosting
e  XGBoost

e Redes neuronales simples
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e Modelos de series de tiempo

Cada modelo tiene fortalezas especificas. En el presente proyecto, se seleccionan la
regresion logistica, Random Forest y XGBoost debido a su robustez, interpretabilidad y
capacidad para manejar datos tabulares con interacciones complejas.

1.11.3. Métricas de evaluacion
Para evaluar modelos en mantenimiento, las métricas mas relevantes son:
e Recall: prioridad maxima (importa detectar fallas aunque haya falsos positivos).
e Precision: porcentaje de predicciones correctas.
e ROC-AUC: discriminacion global del modelo.
o PR-AUC: util cuando las fallas son poco frecuentes.
e Matriz de confusion: analisis completo de errores.

Un sistema predictivo debe priorizar el recall para no pasar por alto fallas criticas.

1.12. Preparacion de Datos y Feature Engineering

Una parte fundamental del desarrollo de sistemas predictivos es la preparacion de los datos.
Los modelos de machine learning dependen de que la informacion esté limpia, estructurada
y represente correctamente el comportamiento fisico del equipo.

1.12.1. Limpieza y validacion
Incluye:
e climinacién de valores faltantes,
e deteccion de datos atipicos (outliers),
o filtrado de ruido,

o verificacion de consistencia temporal.

1.12.2. Normalizacion y escalado

Muchos modelos requieren normalizar o escalar las variables para evitar que una magnitud
domine sobre otra. Por ejemplo:

e vibracion (mm/s),
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e temperatura (°C),
e particulas  metdlicas  (ppm),

pueden variar en drdenes de magnitud distintos.

1.123. Generacion de nuevas caracteristicas (features)
Esto puede incluir:
e medias moviles,
e derivadas (ritmo de cambio),
o tendencias,
o sefiales filtradas,
o indicadores estadisticos.

Estas caracteristicas enriquecen la informacion que el modelo recibe.

1.124. Division en entrenamiento y prueba

Los datos deben separarse para garantizar que el modelo aprenda patrones reales y pueda
generalizar correctamente.

1.13. Modelos de Machine Learning Utilizados en el Mantenimiento Predictivo

Los modelos de machine learning aplicados al mantenimiento predictivo tienen como
objetivo identificar patrones en los datos que permitan anticipar el comportamiento de los
equipos antes de que ocurra una falla. En este tipo de problemas, las variables predictoras
suelen ser valores continuos de vibracion, temperatura, corriente eléctrica o indicadores de
desgaste, mientras que la variable objetivo generalmente corresponde a un estado de salud
binario (falla/no falla) o una estimacion de la vida util remanente (RUL).

En el presente proyecto se utilizaron modelos supervisados debido a la disponibilidad de
etiquetas asociadas a eventos de falla. Entre los modelos més representativos se encuentran
la regresion logistica, Random Forest y XGBoost, los cuales se describen a continuacion.

1.13.1. Regresion Logistica

La regresion logistica es un modelo estadistico ampliamente utilizado en clasificacion
binaria. Su principal ventaja es su interpretabilidad: entrega probabilidades asociadas a la
ocurrencia de un evento de falla y permite analizar el efecto de cada variable en el
resultado.
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Este modelo se vuelve particularmente util en organizaciones que requieren justificar
decisiones de mantenimiento con evidencia simple y comprensible. Aunque su capacidad
para capturar relaciones no lineales es limitada, sigue siendo un punto de partida valido
para clasificar estados normales y andmalos.

1.13.2. Random Forest
Random Forest es un modelo ensamblado basado en arboles de decision. Se caracteriza por:
e manejar relaciones no lineales,
e tolerar ruido en los datos,
o funcionar bien con datasets relativamente pequefios,
e entregar métricas de importancia de variables.

Para mantenimiento predictivo, Random Forest es ttil para evaluar qué variables influyen
mas en el deterioro del activo. En particular, suele identificar vibracion y temperatura como
factores clave en la prediccion de fallas en equipos rotativos.

1.13.3. XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es uno de los modelos més utilizados en la industria
debido a su capacidad para:

e capturar interacciones complejas entre variables,
e manejar valores faltantes,
e escalar con grandes volumenes de datos,
o ofrecer alto rendimiento en problemas tabulares.

En aplicaciones industriales, XGBoost se ha convertido en un estandar para prediccion de
fallas, especialmente cuando los patrones en los datos no son facilmente detectables
mediante métodos tradicionales o lineales.

1.134. Comparacion de modelos para mantenimiento
Cada modelo tiene ventajas y limitaciones, pero en general:
o Regresion logistica: simple, interpretable, buen baseline.
e Random Forest: robusto, no lineal, buena interpretabilidad relativa.

e XGBoost: mejor rendimiento predictivo, especialmente con datos heterogéneos.

31



Por esto, una estrategia comun es entrenar los tres modelos, compararlos y seleccionar el
mejor para el sistema final. En este proyecto, se adoptd un enfoque de evaluacion cruzada
que prioriza métricas como recall y PR-AUC, debido a la importancia de no omitir fallas.

1.14. Interpretabilidad de Modelos de Machine Learning

En mantenimiento, no basta con predecir una falla: es necesario comprender por qué el
modelo tomo esa decision. Esta necesidad se debe principalmente a:

e requisitos de seguridad,
e auditoria técnica,
e confianza operativa,
e toma de decisiones informada.

Los modelos deben ser comprensibles por personal técnico, ingenieros de mantenimiento y
supervisores. La interpretabilidad permite validar resultados, identificar errores y
retroalimentar el modelo para mejorar su desempefio.

1.14.1. Importancia de variables (Feature Importance)

Tanto Random Forest como XGBoost permiten obtener la importancia relativa de cada
variable. Esto ayuda a responder preguntas como:

e /Cuadl variable influye més en la prediccion de una falla?
e ;Lamaquina falla por vibracion, temperatura o desgaste interno?

Esta informacion también sirve para seleccionar variables relevantes y descartar aquellas
que agregan ruido.

1.14.2. SHAP (Shapley Additive Explanations)

SHAP es un método avanzado de interpretabilidad basado en teoria de juegos. Permite
descomponer la prediccion de un modelo en contribuciones de cada variable.

Beneficios:
o explica cada prediccion individual,
e muestra efectos positivos o negativos,
e ayuda a detectar si el modelo esta aprendiendo patrones incorrectos.

En un contexto industrial, SHAP permite generar reportes comprensibles, por ejemplo:
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“La vibracion en zona C y la temperatura elevada incrementan la probabilidad de falla en
un 20%.”

1.143. Interpretabilidad y confianza operativa

La aceptacion de un sistema predictivo depende en gran medida de la confianza que
generen sus resultados. Un técnico normalmente desconfiara de un modelo que entrega una
probabilidad sin justificar el motivo. Por eso, integrar interpretabilidad no es opcional: es
un componente critico para asegurar adopcion en terreno.

1.15. Prondstico de Vida Util Remanente (RUL)

El concepto de RUL (Remaining Useful Life) se refiere al tiempo estimado que le queda a
un equipo antes de que falle o supere un umbral critico. E1 RUL es uno de los indicadores
mas valiosos del mantenimiento predictivo, ya que permite planificar intervenciones con
anticipacion.

1.15.1. Concepto de RUL

El RUL se expresa generalmente en horas, ciclos o porcentaje de vida restante. Su
estimacion puede basarse en:

o analisis estadistico,
e extrapolacion de tendencias,
e modelos probabilisticos,
o modelos de machine learning.

En este proyecto se implementa un RUL aproximado basado en tendencias de la vibracion
y limites ISO.

1.15.2. Métodos de estimacion
Los métodos mas comunes incluyen:
e Regresion lineal sobre tendencias
e Modelos ARIMA o series de tiempo
e Redes neuronales recurrentes (LSTM)

e Modelos de supervivencia (Cox, Weibull)
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Algoritmos hibridos (XGBoost + series temporales)

Cada enfoque tiene ventajas dependiendo de la cantidad y calidad de los datos disponibles

1.153. Uso del RUL en decisiones de mantenimiento

El RUL permite:

programar intervenciones de manera dptima,

e preparar repuestos con anticipacion,

e coordinar paradas de planta,

o evaluar costo/beneficio de reparar vs. reemplazar.

El objetivo final es evitar que la falla ocurra en el peor momento posible.

1.16. Gemelos Digitales (Digital Twins)

Un gemelo digital es una réplica virtual de un activo fisico, alimentada continuamente con

datos reales provenientes de sensores. Permite simular comportamientos, diagnosticar
anomalias y predecir fallas bajo distintos escenarios.

1.16.1. Componentes de un gemelo digital

Modelo fisico 0 matematico del equipo

Datos en tiempo real mediante sensores

Plataforma digital para visualizar y analizar

Algoritmos predictivos para prondstico

1.16.2. Aplicacion en mantenimiento

Los gemelos digitales permiten:

o simular degradacion,

o evaluar impacto de cambios operacionales,

o estimar RUL con mayor precision,

probar modelos predictivos sin afectar la operacion real.
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Si bien este proyecto no desarrolla un gemelo digital completo, si constituye un paso
previo, pues los modelos entrenados podrian integrarse en un gemelo en el futuro.

1.17. Sintesis del Marco Tedrico

El presente capitulo revis6 los fundamentos técnicos, conceptuales y normativos necesarios
para comprender la propuesta de un sistema de mantenimiento predictivo basado en
machine learning. Se analizaron las distintas estrategias de mantenimiento —desde el

correctivo hasta el proactivo— junto con su relacion con la confiabilidad, disponibilidad y
ciclo de vida de los activos.

Ademés, se abordaron herramientas modernas como RCM, FMEA, RCA y TPM, todas las
cuales proporcionan un marco metodoldgico para evaluar modos de falla y justificar
decisiones técnicas. Se presentd también el monitoreo basado en condicion, el analisis de
vibraciones, la normativa ISO aplicable y las tecnologias propias de la Industria 4.0 que
permiten automatizar la adquisicion y analisis de datos.

En la segunda parte del capitulo se introdujeron los conceptos fundamentales de machine
learning aplicados al mantenimiento, incluyendo los modelos utilizados, las métricas de
evaluacion, la preparacion de datos, la interpretabilidad de algoritmos y el concepto de vida
util remanente (RUL). Finalmente, se revisd la nocién de gemelos digitales como una
evolucion futura del mantenimiento predictivo.

En conjunto, este marco teorico establece la base conceptual necesaria para desarrollar la
solucion propuesta en esta tesis. El siguiente capitulo profundizaré en el planteamiento del
problema, analizando las causas, consecuencias y alternativas existentes para justificar la
necesidad de implementar un sistema predictivo basado en datos.
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CAPITULO 2 - Planteamiento del problema

2.1. Contexto General del Problema

La gestion del mantenimiento industrial ha experimentado transformaciones significativas
en las ultimas décadas, impulsadas por el aumento de la automatizacion, la incorporacion
de maquinaria de mayor complejidad y la necesidad de alcanzar niveles mas altos de
confiabilidad y disponibilidad operacional. En este escenario, los equipos rotativos —como
bombas, motores, ventiladores y compresores— cumplen un rol critico dentro de los
procesos productivos, ya que suelen operar de manera continua y son responsables de
asegurar el flujo energético y mecanico del sistema. Cualquier falla en estos equipos puede
generar detenciones no planificadas, reduccion en la productividad, pérdida de materia
prima y, en casos graves, riesgos para la seguridad del personal.

A pesar de los avances tecnologicos disponibles, muchas organizaciones aun dependen
fuertemente de practicas de mantenimiento tradicional que no permiten anticipar de manera
efectiva el deterioro progresivo de los equipos. En numerosos casos, el diagndstico del
estado de una maquina depende de la experiencia del técnico o del analisis visual, lo que
introduce una alta variabilidad en la interpretacion de la condicion real del activo. Esta
dependencia de procedimientos subjetivos dificulta generar reportes consistentes,
estandarizar criterios técnicos y establecer estrategias de mantenimiento basadas en
evidencia.

Por otro lado, la digitalizacion industrial ha generado nuevas oportunidades para mejorar la
gestion del mantenimiento mediante la utilizacion de sensores, adquisicion continua de
datos y sistemas de monitoreo en linea. No obstante, la mera presencia de sensores o
recopilacion de datos no garantiza una mejora operacional si estos no son analizados
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correctamente. En muchos entornos productivos, la informacion disponible sobre
vibraciones, temperatura o desgaste queda almacenada sin ser procesada o utilizada para
tomar decisiones criticas. Esta desconexion entre la generacion de datos y su uso efectivo
representa una brecha importante en la adopcion plena del mantenimiento predictivo.

En este contexto, se observa una necesidad creciente de soluciones que permitan integrar
los datos disponibles con metodologias analiticas avanzadas, como el aprendizaje
automatico (machine learning), para anticipar fallas con mayor precision y reducir la
dependencia exclusiva del criterio humano. El surgimiento de modelos predictivos
aplicados al mantenimiento ha demostrado ser especialmente util en industrias donde las
fallas generan costos elevados por paradas no planificadas o disminucion en la calidad del
proceso productivo.

Finalmente, el aumento competitivo en los mercados y la presion por mantener altos niveles
de disponibilidad han llevado a que las organizaciones busquen alternativas mas eficientes
y automatizadas. Aun asi, la implementacién de sistemas predictivos comerciales suele
presentar barreras como altos costos de licenciamiento, baja adaptabilidad a contextos
especificos o poca transparencia en su funcionamiento. Por lo tanto, existe una motivaciéon
real por desarrollar soluciones mas flexibles, accesibles y adaptadas al nivel de madurez
tecnoldgica de cada organizacion.

2.2. Descripcion del Entorno Especifico del Problema

El entorno en el cual se desarrolla este problema corresponde a un escenario industrial
caracterizado por altos niveles de exigencia operativa, recursos limitados para implementar
tecnologias avanzadas y una dependencia significativa de practicas tradicionales de
mantenimiento. A pesar de los avances disponibles en monitoreo de condicién y en
digitalizacion, muchas organizaciones mantienen rutinas que no permiten comprender
completamente el comportamiento dindmico de los equipos rotativos, generando brechas
importantes entre el estado actual del mantenimiento y lo que se considera un estdndar
moderno.

Una caracteristica comun en este tipo de entornos es la heterogeneidad tecnolégica. Es
frecuente encontrar equipos nuevos con sensores incorporados conviviendo con maquinaria
antigua sin ningun tipo de instrumentacion, lo que provoca que la calidad y cantidad de
datos disponibles sea desigual. Esta disparidad dificulta la implementacién de sistemas de
diagnostico consistentes, pues algunos activos cuentan con monitoreo aceptable mientras
otros dependen exclusivamente de inspecciones manuales. Esta falta de uniformidad afecta
directamente la capacidad para anticipar fallas y establecer estrategias de mantenimiento
basadas en condicion.

Ademas, existe una brecha significativa en la trazabilidad de la informacion. Muchas
organizaciones registran datos de operacion en planillas individuales, cuadernos de trabajo
o informes técnicos aislados que no se integran en una base centralizada. Esta
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fragmentacion impide construir un historial sélido del comportamiento del equipo y
dificulta identificar patrones que podrian revelar fallas recurrentes o tendencias de
deterioro. Incluso cuando se recopilan los datos, no siempre existe un procedimiento
establecido para analizarlos, lo que hace que la informacion pierda valor practico con el
tiempo.

Otro aspecto relevante del entorno es la dependencia del criterio humano para
diagnosticar anomalias. Técnicos y operadores suelen identificar fallas “por experiencia”,
basandose en percepcion auditiva, vibraciones sentidas manualmente o comparaciones
visuales. Aunque el conocimiento empirico es importante, introduce subjetividad y
variabilidad entre personas con distintas trayectorias. Esta dependencia se vuelve
especialmente compleja cuando hay rotacion de personal o cuando los técnicos mas
experimentados se retiran, generando pérdida de conocimiento organizacional.

A nivel operativo, las decisiones de mantenimiento suelen apoyarse en rutinas preventivas
de caracter estatico, basadas en horas de operacion o fechas calendarizadas. Este enfoque
no considera condiciones reales como carga variable, desgaste acelerado, desbalance
progresivo, fluctuaciones térmicas o ambientes corrosivos. Como resultado, algunos
equipos reciben mantenimiento excesivo mientras que otros, sometidos a condiciones mas
exigentes, no reciben atencion oportuna. Esto no solo genera sobrecostos innecesarios, sino
que aumenta el riesgo de fallas catastréficas en activos criticos.

Por otro lado, muchas organizaciones no poseen mecanismos para evaluar en tiempo real
el estado del equipo. Las mediciones de vibracion, temperatura o particulas metalicas
suelen realizarse de forma esporddica, sin una metodologia clara para interpretar
tendencias. En ausencia de un andlisis continuo, es practicamente imposible identificar el
punto P del modelo P-F, lo cual significa que las fallas son detectadas cuando ya se
encuentran cerca del punto F, es decir, demasiado tarde para evitar una detencién no
planificada.

A nivel cultural, también se observan desafios. La adopcion de nuevas tecnologias requiere
una transicion hacia un enfoque mas analitico y orientado a datos, lo cual puede generar
resistencia interna. En entornos donde el mantenimiento ha funcionado histéricamente de
manera reactiva, la idea de incorporar modelos predictivos basados en algoritmos puede
resultar inicialmente ajena o incluso desconfiable. Esta resistencia se ve agravada cuando
los equipos carecen de formacion en herramientas digitales, andlisis estadistico o
interpretacion de datos provenientes de sensores.

Otro factor importante es el costo econémico asociado a las fallas inesperadas. Aunque
muchas organizaciones reconocen el impacto de estas fallas, pocas han desarrollado
mecanismos formales para cuantificar las pérdidas asociadas a:

e ladetencion de la linea de produccion,
o el retraso en la entrega de productos o servicios,

o el costo del mantenimiento de emergencia,
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o el reemplazo prematuro de componentes,

o el tiempo improductivo del personal,

la pérdida de confianza en la disponibilidad del proceso.

Estas variables econdmicas, aunque evidentes, rara vez son incorporadas de forma
sistematica en la planificacién del mantenimiento, lo que limita la capacidad para justificar
inversiones en soluciones mas modernas y eficientes.

Finalmente, se observa que la mayoria de las organizaciones se encuentran en un punto
intermedio entre un mantenimiento preventivo tradicional y un incipiente mantenimiento
predictivo. Existe conciencia sobre la importancia de modernizar procesos, pero todavia no
se ha logrado consolidar un sistema que integre datos historicos, sefiales de operacion en

tiempo real y algoritmos analiticos que permitan anticipar fallas con precision.

Podemos resumir el entorno especifico del problema en los siguientes elementos:

a) Operacion con alta dependencia de diagnéstico humano

Las fallas suelen detectarse por percepcion sensorial o experiencia del técnico, lo que
introduce variabilidad y limita el uso de herramientas objetivas.

b) Ausencia de monitoreo continuo

Las variables criticas no se registran de forma sistematica, impidiendo identificar
tendencias que anticipen fallas.

¢) Falta de una base de datos estructurada
Los registros suelen estar dispersos, incompletos o no estandarizados.
d) Practicas de mantenimiento preventivo rigidas

No consideran condiciones reales de operacion, generando tanto intervenciones
innecesarias como fallas por falta de oportunidad.

e) Costos operacionales elevados asociados a fallas imprevistas
No solo en repuestos y mano de obra, sino en pérdidas de produccion.
f) Limitada adopcion de tecnologias emergentes
Poca integracion entre sensores, sistemas de supervision y analisis automatizado.
g) Madurez organizacional insuficiente para implementar RCM completo
Aunque existe interés, la falta de datos historicos dificulta su aplicacion practica.
h) Falta de estandarizacion segiin normas internacionales
Sin ISO 10816/20816 y sin ISO 14224, es muy dificil comparar resultados y evaluar

diagndsticos.
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i) Oportunidad clara para introducir machine learning

La existencia de datos basicos (vibracion, temperatura, particulas) permite comenzar sin
grandes inversiones.

2.3. Problema Central

A partir del andlisis del entorno industrial descrito anteriormente, es posible identificar que
el problema fundamental radica en la incapacidad del sistema de mantenimiento actual
para anticipar fallas en equipos rotativos de manera oportuna y confiable. Esta
incapacidad no se debe a un tUnico factor aislado, sino a la combinacién de elementos
técnicos, organizacionales y operativos que convergen en un escenario donde las decisiones
se toman con informacién incompleta, dispersa o basada Unicamente en experiencia
personal.

El problema central puede resumirse en la siguiente afirmacion:

El sistema de mantenimiento presenta una limitada capacidad predictiva debido a la
ausencia de monitoreo sistematico, falta de analisis avanzado de datos y dependencia
excesiva del criterio humano, generando fallas imprevistas que afectan la
disponibilidad, incrementan costos y reducen la confiabilidad operacional de los
equipos rotativos.

Esta afirmacion sintetiza la brecha entre la necesidad real de anticipacion y las herramientas
actualmente disponibles. El mantenimiento existente, centrado principalmente en rutinas
preventivas calendarizadas, no logra capturar la condicion real del equipo ni detectar
patrones de deterioro progresivo. Como consecuencia, los equipos pueden presentar fallas
antes de la intervencion programada, o bien pueden recibir mantenimiento cuando aun se
encuentran en buenas condiciones, generando sobrecostos innecesarios.

La naturaleza del problema también esta relacionada con la ausencia de criterios
estandarizados para evaluar el estado de los activos. Sin normas como ISO 10816/20816
o ISO 14224 aplicadas correctamente, cada técnico interpreta los sintomas del equipo segun
su propia experiencia, lo que provoca diagnosticos inconsistentes entre turnos, areas o
niveles de capacitacion. Esta variabilidad disminuye la confiabilidad de las decisiones
operacionales y aumenta el riesgo de fallas no detectadas.

Asimismo, el problema incluye la subutilizacion de datos existentes. Aunque en muchos
casos se registran valores de vibracion, temperatura o sefiales eléctricas, estos datos suelen
quedar almacenados sin andlisis, no se integran en una plataforma centralizada y no se
utilizan para generar modelos predictivos. Esta desconexion entre el dato y la decision es
uno de los factores mas criticos que impiden transitar hacia un mantenimiento moderno
basado en condicion.

Otro aspecto del problema es la reaccion tardia frente a condiciones andémalas. Sin
herramientas que permitan seguir la evolucion temporal de las variables criticas, las fallas
suelen detectarse inicamente cuando los sintomas ya son evidentes: vibraciones excesivas,
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aumento drastico de temperatura, ruido mecénico o fluctuaciones eléctricas. A ese punto, el
deterioro suele ser irreversible o requiere intervenciones correctivas costosas, incluyendo
detenciones prolongadas que afectan la continuidad productiva.

El problema también se expresa en términos econdmicos, dado que las detenciones no
planificadas generan:

e pérdida de produccion,
e horas-hombre improductivas,
o necesidad urgente de repuestos,
e dafios secundarios a componentes,
e mayor tiempo de diagnodstico,
e retrasos en compromisos operacionales.

Estas consecuencias se acumulan y reducen significativamente la eficiencia del sistema.
Incluso cuando existen planes preventivos, estos no estan optimizados porque no se basan
en datos de condicion real ni en modelos de confiabilidad.

Ademés, el problema afecta la seguridad operativa. Un equipo rotativo que opera en
condiciones deterioradas puede generar sobrecalentamiento, vibraciones excesivas o fallas
mecanicas catastroficas que ponen en riesgo a los trabajadores y al entorno de operacion.
La falta de anticipacion incrementa la probabilidad de un evento critico.

Finalmente, el problema central esta asociado a una incertidumbre operacional elevada,
expresada en decisiones como:

e (Intervenimos ahora o en la proéxima parada?
e (El equipo puede seguir operando sin riesgo?
e (/Qué componente esta fallando realmente?

e (Cuanto tiempo de vida util le queda al activo?

Sin informacion predictiva, estas decisiones se vuelven especulativas.

Desglose del problema central

Para estructurar atin més el analisis, el problema puede descomponerse en cuatro

dimensiones principales:
a) Dimension técnica
¢ No existe un monitoreo en linea o con frecuencia suficiente.

» No se aplican estandares ISO para clasificar severidad.
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o No hay modelos matematicos o estadisticos que expliquen la degradacion.
o Las sefiales no son procesadas ni analizadas correctamente.
b) Dimension informacional
o Los datos se encuentran dispersos, incompletos o no registrados.
o No existe una base de datos centralizada.
e No se aplican modelos de aprendizaje automatico para anticipacion.

¢) Dimension organizacional

e Dependencia del conocimiento empirico.

o Falta de capacitacion en herramientas modernas.
o Baja madurez digital, dificultando la implementacion de sistemas avanzados.
d) Dimension economica
e Elevados costos por fallas inesperadas.
e Sobremantenimiento preventivo.

o Tiempo de detencion superior al necesario por falta de diagnostico oportuno.

Conclusion del problema central
En sintesis, el problema no es simplemente “que las maquinas fallan”, sino que:
o fallan sin aviso suficiente,
e no se utilizan datos disponibles para predecir fallas,
e no existen herramientas analiticas que apoyen decisiones,
o las rutinas preventivas son poco efectivas,
o lasintervenciones son reactivas y costosas,
o la confiabilidad operacional disminuye,
e ylaincertidumbre técnica aumenta.

Esto abre el espacio perfecto —y totalmente justificable— para implementar una solucion
predictiva basada en machine learning, apoyada en normas internacionales y en variables
reales del equipo.
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2.3.1 Analisis Causas mediante Diagrama Ishikawa

Con el objetivo de identificar de manera estructurada las causas raiz asociadas a la
incapacidad del sistema de mantenimiento actual para anticipar fallas en equipos criticos, se
elabord un diagrama de Ishikawa basado en la metodologia de las 6M (Personas, Proceso,
Equipo, Materiales/Datos, Entorno y Administracion). Este analisis permite visualizar las
influencias técnicas, operacionales y organizacionales que contribuyen al problema central.

Personas

Sin sensorizacién
permanente

Falta de capacitacion en Procedimientos reactivos

técnicas predictivas

Fallas detectables solo

Registros manuales
en etapa avanzada

Alta rotacion de personal o
irregulares

Senales dificiles de
captar manualmente

Falta de analisis de
tendencia

Dependencia del técnico
experto

Falta de indicadores

Baja calidad de datos de desempenio (KPIs)

Falta de infraestructura digital

Registros sin trazabilidad

Baja priorizacion del

Sin sistema de monitoreo en tiempo e
analisis de datos

real

No existe estrategia
formal de mantenimiento
predictivo

Formatos distintos entre
operadores

Restricciones
presupuestarias

Diagrama de Ishikawa que identifica las causas técnicas, operacionales y organizacionales asociadas a la incapacidad
de anticipar fallas en equipos criticos.
Nota. Elaboracion propia.

2.4. Arbol del Problema (Causas y Efectos)

Con el propodsito de profundizar en la estructura causal del fendmeno identificado, se
construy6 un Arbol del Problema que permite vincular las causas raiz e intermedias con el
problema central y sus efectos directos y finales. Este instrumento complementa el analisis
mediante diagrama Ishikawa y facilita la seleccion de alternativas en la siguiente seccion

El Arbol del Problema permite descomponer el fenomeno observado en diferentes niveles
causales. En la parte superior se identifican las causas raiz, que corresponden a factores
estructurales del sistema de mantenimiento, tales como la ausencia de monitoreo continuo,
la baja madurez digital, la dependencia del diagnostico humano y la falta de estandarizacion
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bajo normas como ISO 10816/20816 y 14224. Estas causas son de caracter sistémico y
constituyen el origen principal de la incapacidad para anticipar fallas.

A continuacidn, se presentan las causas intermedias, que reflejan como las causas raiz se
manifiestan operativamente dentro de la organizacion. Entre ellas destacan la carencia de
analisis de tendencias, la ejecucion de rutinas preventivas rigidas sin considerar condicion
real, la escasa integracion entre sistemas y la generacion tardia de diagnosticos. Estas
causas intermedias explican por qué las sefiales tempranas de degradacion no son
detectadas ni gestionadas adecuadamente.

En el centro del arbol se ubica el problema central, que corresponde a la limitada
capacidad del sistema actual para anticipar fallas en equipos criticos. Este problema genera
una serie de efectos directos, tales como fallas inesperadas, incremento del MTTR,
aumento de intervenciones correctivas y aparicion de dafios secundarios en los equipos.
Finalmente, estos efectos derivan en consecuencias finales que afectan directamente la
operacion, entre ellas la reduccion de la disponibilidad, el aumento de los costos
operacionales, la disminucion de la vida util del activo y la mayor variabilidad operativa.

Relacion con el diseno de la solucion

El analisis estructurado del Arbol del Problema constituye una base fundamental para
justificar la solucion propuesta en el Capitulo 3. Al identificar que la raiz del problema se
encuentra en la ausencia de monitoreo continuo, la falta de analisis basado en datos y la
carencia de herramientas predictivas, se valida la necesidad de implementar un sistema que
integre:

e adquisicidn continua de sefiales relevantes,
e normalizacion bajo estandares I1SO,
» modelos de aprendizaje automatico para prediccion de fallas,
e estimacion del RUL,
e yun motor de reglas para emitir alertas.

Dicho disefio responde de forma directa a las brechas causales identificadas, atacando tanto
causas raiz como causas intermedias. Con esto se asegura que la soluciéon no aborda solo
los sintomas, sino los factores que originan el problema central.

Cierre de la seccion

En conjunto, el Arbol del Problema complementa el anélisis mediante Ishikawa y permite
establecer una trazabilidad clara entre las causas identificadas, sus efectos operativos y la
necesidad de un enfoque predictivo avanzado. Este analisis sera utilizado en la siguiente
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seccion para evaluar alternativas de solucion y seleccionar la propuesta mas adecuada para
el contexto industrial estudiado.
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Arbol de fallas que representa las causas, efectos directos y efectos finales asociados a la limitada capacidad de anticipar
fallas en equipos rotativos, en el contexto del mantenimiento industrial.
Nota. Elaboracion propia.
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2.5. Justificacion del Problema

La justificacion del problema busca demostrar por qué la falta de capacidad predictiva en el
mantenimiento de equipos rotativos representa una situacion critica para la continuidad
operativa, la eficiencia productiva y la sostenibilidad econémica de la organizacion. Este
analisis no solo considera elementos técnicos, sino también impactos operacionales, costos
asociados, riesgos y oportunidades de mejora vinculadas a la implementacion de
metodologias modernas de mantenimiento.

La necesidad de abordar este problema se fundamenta en tres dimensiones principales:
justificacion técnica, justificacion econémica y justificacion operacional y estratégica.
Cada una de estas dimensiones revela como el problema afecta de manera directa e

indirecta la gestion de activos y por qué una solucion basada en modelos predictivos resulta
viable y necesaria.

2.5.1. Justificacion técnica

Desde el punto de vista técnico, la principal justificacion radica en que los métodos
utilizados actualmente para diagnosticar fallas no permiten detectar de forma temprana la
degradacion progresiva de los equipos. La falta de monitoreo continuo, la escasa
estandarizacion técnica y la dependencia del criterio humano provocan un escenario donde
las fallas se identifican solo cuando ya son evidentes o avanzadas.

Esto implica:
o imposibilidad de identificar el punto P del modelo P-F,
o incapacidad para analizar tendencias en vibracion, temperatura o desgaste,
o dificultad para asignar criticidad real a los equipos,
o diagndsticos inconsistentes entre técnicos o turnos,
» ausencia de modelos matematicos o estadisticos que expliquen la degradacion.

Ademas, la falta de estandares como ISO 10816/20816 para vibraciones y ISO 14224 para
clasificacion de fallas impide realizar evaluaciones comparables, replicables y auditables.
Sin estos criterios, la organizacion carece de una base solida para justificar intervenciones o
cambios en politicas de mantenimiento.

Un sistema predictivo basado en machine learning aborda estas carencias técnicas al:
e analizar patrones complejos que no son detectables visualmente,
o integrar datos historicos con mediciones actuales,
o clasificar estados de salud con criterios consistentes,

e generar alertas anticipadas basadas en evidencia,
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e complementar diagnosticos técnicos humanos con modelos objetivos,
e permitir estimaciones aproximadas de vida util remanente (RUL).

Por tanto, la implementacion de un sistema predictivo no es solo una mejora, sino una
necesidad técnica para asegurar decisiones mas precisas y reducir el margen de error
inherente al mantenimiento reactivo o preventivo tradicional.

2.5.2. Justificacion economica

Las fallas inesperadas tienen un impacto econdmico significativo que suele superar
ampliamente los costos de implementar soluciones predictivas. En la practica industrial, el
costo de una detencion no planificada incluye:

e pérdida directa de produccion,
e horas-hombre improductivas del personal,
e compra de repuestos de emergencia con sobreprecio,
e contratacion urgente de servicios externos,
e posibles dafos secundarios en componentes,
e deterioro acelerado de activos criticos,
e penalizaciones o retrasos en compromisos operacionales.

En muchas industrias, una hora de detencion inesperada puede representar pérdidas
equivalentes a semanas de actividades normales de mantenimiento. Cuando las fallas

ocurren repetidamente, estos costos se acumulan y generan un impacto considerable en el
presupuesto anual de operacion.

A esto se suma el fenomeno del sobremantenimiento preventivo, en el cual se realizan
intervenciones innecesarias por temor a fallas. Estas intervenciones:

e consumen recursos humanos,

e exigen paradas programadas,
e aceleran la degradacion por manipulacion frecuente,
e demandan repuestos que no siempre son necesarios.

La falta de un sistema de analisis avanzado impide identificar cuando una intervencioén
preventiva agrega valor y cuando solo incrementa costos.

Un sistema predictivo basado en machine learning permite:

o disminuir horas de detencion no planificada,
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e optimizar el uso de recursos del drea de mantenimiento,
o reducir costos asociados a fallas catastroficas,
e programar intervenciones con mayor anticipacion,
e disminuir la incertidumbre en la compra de repuestos,

e aumentar la vida util de los equipos mediante operabilidad dentro de limites
Seguros.

Por lo tanto, desde el punto de vista econdmico, el problema es altamente justificable ya

que genera pérdidas reales y repetitivas que pueden mitigarse mediante tecnologias de
anticipacion.

2.5.3. Justificacion operacional

Operacionalmente, la falta de un sistema predictivo afecta directamente la estabilidad y
continuidad del proceso. Los equipos rotativos suelen ser activos criticos; su falla no solo
detiene una maquina, sino que afecta toda la cadena productiva. Por esa razon, la capacidad
de anticipar anomalias es un requisito fundamental para asegurar la disponibilidad del
sistema.

Las consecuencias operacionales del problema incluyen:
e incremento del MTTR debido a fallas inesperadas,
e reduccion del MTBF al operar bajo condiciones no controladas,
e disminucidn de la calidad del producto final,
e interrupciones en los flujos de trabajo,
e descoordinacion entre produccion y mantenimiento,
o acumulacion de 6rdenes correctivas,
o pérdida de confiabilidad operacional percibida por el personal de planta.

Estas situaciones generan estrés operativo, desorden organizacional y dificultades en la
planificacion diaria de actividades. La incertidumbre se convierte en un factor que limita la
capacidad de cumplir objetivos de produccidn, especialmente en industrias de alta
demanda.

La implementacién de un sistema predictivo proporciona:
o estabilidad operacional,
e mayor capacidad de coordinacion entre areas,

e informacion clara sobre el estado de equipos,
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o reduccion de la variabilidad operativa,
+ toma de decisiones basada en evidencia,

e alineacion con practicas modernas de gestion de activos.

2.5.4. Justificacion estratégica

Desde la perspectiva estratégica, resolver este problema permite a la organizacidon avanzar
hacia niveles mas altos de madurez en mantenimiento y alinearse con los principios de la
Industria 4.0. Actualmente, la competitividad industrial depende de la capacidad para
integrar datos, automatiz ar decisiones, mejorar la confiabilidad y reducir costos operativos.

No contar con un sistema predictivo impide:
e escalar hacia politicas avanzadas de confiabilidad,
o implementar RCM con fundamentos solidos,
e cumplir estdndares internacionales de mantenimiento,
e integrar la operacion con plataformas digitales,
o cstablecer indicadores clave (KPI) confiables,
e sustentar decisiones estratégicas de reemplazo o inversion.

La digitalizacion del mantenimiento no es un lujo, sino una necesidad estratégica para
asegurar sustentabilidad a largo plazo.

2.5.5. Justificacion social y de seguridad

Aunque suele subestimarse, la falta de anticipacion de fallas también tiene implicaciones en
la seguridad del personal:

e equipos vibrando fuera de norma pueden fragmentarse,
e sobrecalentamientos pueden generar incendios,
» fallas eléctricas pueden causar cortocircuitos o descargas.

Anticipar estos escenarios reduce riesgos y crea un entorno mas seguro para los
trabajadores.

Conclusion de la Justificacion

La combinacion de factores técnicos, economicos, operacionales y estratégicos demuestra
que la limitada capacidad predictiva del sistema de mantenimiento actual no es un
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problema menor, sino una barrera significativa para la eficiencia y la confiabilidad de los
equipos rotativos. Su resolucion mediante herramientas de machine learning y monitoreo
basado en condicion representa una oportunidad real para mejorar el desempefio global del
sistema y avanzar hacia practicas modernas alineadas con la Industria 4.0.
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2.6. Analisis de Alternativas de Solucion

Una vez identificado el problema central y comprendidas sus causas raiz, es necesario
evaluar distintas alternativas que podrian abordar la limitada capacidad predictiva del
sistema actual de mantenimiento. En ingenieria, el proceso de seleccion de una solucion
requiere comparar distintos enfoques posibles, analizar su viabilidad técnica, sus
requerimientos operativos, su costo aproximado y su impacto en la confiabilidad de los
activos.

En esta seccion se presentan diversas alternativas que una organizacioén podria considerar.
Algunas representan metodologias tradicionales; otras, soluciones comerciales disponibles
en la industria; y finalmente, la alternativa propuesta en este proyecto, basada en el uso de
machine learning y monitoreo de condicion.

El proposito de esta seccion no es descartar arbitrariamente opciones, sino demostrar que
todas fueron evaluadas bajo criterios objetivos, y que la solucion seleccionada ofrece el
mejor equilibrio entre costo, impacto, escalabilidad, facilidad de implementacion y
beneficios operacionales.

2.6.1. Alternativa 1: Fortalecimiento del Mantenimiento Preventivo Calendarizado

El mantenimiento preventivo es una de las estrategias mas utilizadas en entornos
industriales debido a su simplicidad y a su facilidad de planificacion. Bajo este enfoque, las
intervenciones se programan de acuerdo con intervalos fijos, por ejemplo:

e cambio de rodamiento cada 6 meses,
e revision de vibracion cada 3 meses,
e cambio de lubricante cada 1.000 horas,
o alineaciones calendarizadas,
e inspecciones visuales programadas.

Aunque este método ha sido util durante décadas, su efectividad depende de un supuesto
clave: que los equipos envejecen de manera uniforme, lo cual rara vez ocurre en la
practica.

Ventajas del mantenimiento preventivo
e Facil de planificar y gestionar.
e No requiere tecnologias avanzadas.
e Asegura intervenciones minimas periodicas.

Limitaciones del mantenimiento preventivo
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1. No considera la condicion real del equipo
Dos maquinas idénticas pueden trabajar en ambientes distintos, con cargas
diferentes y niveles variables de desgaste. Intervenirlas en el mismo momento puede
ser ineficiente o incluso contraproducente.

2. Genera sobre-mantenimiento
Reemplazar rodamientos o lubricantes antes de su desgaste real implica:

e costos innecesarios,
e incremento del riesgo de errores por intervencion repetida,
e detenciones que no aportan valor.

3. No anticipa fallas, solo reduce su probabilidad
Una maquina puede fallar a los cinco meses aunque el plan diga que su revision es a
los seis.

4. Depende del criterio humano para detectar anomalias
En muchas rutinas preventivas, el técnico registra observaciones manuales, lo cual
es subjetivo.

5. No permite implementar Industria 4.0
El mantenimiento basado exclusivamente en calendario queda obsoleto frente a la
necesidad de digitalizacidon, monitoreo en linea y toma de decisiones basada en
datos.

Conclusion sobre la alternativa preventiva

Aunque fortalecer el mantenimiento preventivo podria reducir algunas fallas, no resuelve
la causa raiz del problema: la falta de anticipacion basada en datos reales. Por lo tanto,
esta alternativa se considera insuficiente como solucion principal.

e Permite estandarizar tareas basicas
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Puntaje

Criterio de Evaluacion Descripcion (1-5)
. . Bajo: requiere solamente planificacion
Costo de implementacion J 4 p Y 4
mano de obra.
Costo de operacion a largo Medio, debido al sobre-mantenimiento y 3
plazo repuestos innecesarios.
. _r Muy baja, no anticipa fallas basadas en
Capacidad predictiva Y .,J ’ P 1
condicion real.
Reduccion de fallas no Limitada, las fallas pueden ocurrir entre )
planificadas intervalos.
Adaptacion a  variaciones Muy baja: planificacion fija sin considerar 1
operacionales carga real.
.. Nulo: no necesita sensores ni registros
Requerimiento de datos o 5
historicos.
Dependencia  del  criterio
p Muy alta. 1
humano
o Media: se puede extender, pero no mejora la
Escalabilidad - 5S¢ P i > P ] 2
capacidad diagndstica.
Integracion con Industria 4.0 Muy baja. 1
D Alta: es simple entender la metodologia
Explicabilidad P 8lds

preventiva.

Evaluacion comparativa del mantenimier to preventivo basado en intervalos. Nota. Elaboracion propic .

2.6.2. Alternativa 2: Implementacion de un Software Comercial de Mantenimiento
Predictivo

Actualmente existen plataformas comerciales capaces de monitorear variables como
vibracion, temperatura y corriente, integrando algoritmos de inferencia automatizada. Sin
embargo, estas soluciones suelen tener costos elevados y estan disefiadas para industrias de
gran escala.
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Ventajas
e No requiere desarrollo interno.
o Interfaces faciles de usar.
e Reportes automaticos y dashboards listos.
e Modelos validados en la industria.
Limitaciones (criticas y profundas):

1. Altos costos de licenciamiento y suscripcion
Muchas plataformas trabajan bajo modelo SaaS con pago mensual por equipo
monitoreado.

2. Falta de adaptabilidad a contextos locales
Los modelos suelen estar calibrados para maquinas especificas de fabricantes
internacionales.
No siempre funcionan bien con:

e maquinaria antigua,
o sistemas modificados,
o condiciones ambientales extremas,
e sensores de bajo costo.

3. Dependencia de proveedores externos
En caso de falla, actualizacion o personalizacion, se depende totalmente de la
empresa externa.

4. Requiere infraestructura adicional
Gateways, sensores propietarios, contratos de soporte, modulo de ciberseguridad,
etc.

5. Curva de aprendizaje y resistencia cultural
Para personal sin formacion digital, el sistema puede generar rechazo.

Conclusion de esta alternativa

Si bien es una solucidn robusta, su costo y poca flexibilidad la hacen inviable para un
contexto donde se requiere una solucion accesible, escalable y adaptada a maquinaria
existente. No soluciona la falta de estandarizacion ni la necesidad de modelos explicables
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Criterio de Evaluacion Descripcion lelntgl)Je

Closio @e fulmEinstn Muy alto: licencias, hardware propietario, 1
soporte.

Costo de operacién Altos suscripciones y costos por equipo 1
monitoreado.

Capacidad predictiva Alta: modelos probados. 4

Reduccion de fallas no Alta: depende del modelo y sensores 4

planificadas disponibles.

AAEEEET 8 CeEleiEs Baja: modelos rigidos y poco personalizables. 2

locales

Requerimiento de datos Alto: requiere sensorizacion amplia. 4

Dependencia del proveedor Muy alta. 1

Escalabilidad Baja: cada equipo afiade un costo incremental )
1mportante.

Integracion con Industria 4.0 Alta. 5

Bttt Media: funglonan como cajas negras con baja )
transparencia.

Tabla 2 Creacion propia. 2025. Puntaje predictivo.

2.6.3. Alternativa 3: Implementar un Mantenimiento Centrado en Confiabilidad
(RCM) Completo

Un andlisis RCM es uno de los métodos mas avanzados para estructurar planes de
mantenimiento. Sin embargo, su implementacion implica un proceso complejo, largo y
COst0so.

Ventajas
o Identifica modos de falla en profundidad.
o Define estrategias 6ptimas de mantenimiento.
e Aporta estructura técnica solida.
Limitaciones criticas:

1. Requiere un alto nivel de madurez organizacional
Si la empresa no posee datos historicos estructurados, el RCM no puede ejecutarse
correctamente.
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2. Consumo elevado de tiempo y recursos
Implementar un RCM completo suele tomar entre 6 meses y 2 afios.

3. Genera planes, pero no predice fallas
Un RCM bien implementado mejora decisiones, pero no anticipa el instante en
que ocurrira la falla.

4. Depende significativamente del criterio experto
Aunque la metodologia es estructurada, la interpretacion sigue siendo humana.

5. No se integra automaticamente con sensores ni modelos predictivos
Requiere soporte adicional para incorporar monitoreo y machine learning.

Conclusion

RCM es una herramienta valiosa, pero no es una solucion al problema central.
El problema no es la falta de planes, sino la falta de anticipacion basada en datos reales.

Criterio de Evaluacion Descripcion Puntaje (1-5)
. ., Alto: requiere consultores externos
Costo de implementacion d . Y 1
especialistas.
Costo de operacion Medio—alto: analisis y talleres continuos. 2
) _r Media: identifica modos de falla, no
Capacidad predictiva . ., 2
predice degradacion.
Reduccion de fallas no Media: mejora gestion pero no anticipa 3
planificadas punto P.
Adaptacion a variaciones . e
P . Media—alta: depende del analisis. 3
operacionales
Requerimiento de datos Muy alto: requiere historicos extensos. 1
Dependencia del criterio
p Muy alta. 1
humano
Escalabilidad Media: aplicable pero costosa. 3
Integracion con Industria 4.0  Baja—media. 3
Explicabilidad Alta: metodologia estructurada. 5
Tabla 3 Evaluacion comparativa del mantei imiento centrado en confiabilidad (RCM). Nota. Elaborac ion propia
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2.6.4. Alternativa 4: Incorporar Sensores y Monitoreo Manual Regular (semi-
predictivo)

Algunas empresas optan por instalar sensores basicos y registrar mediciones manuales
periodicas en planillas Excel.

Ventajas
e Bajo costo.
e Mejora la visibilidad del estado del equipo.
e Permite un nivel bésico de analisis.
Limitaciones
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1. Los datos no son suficientes para modelos predictivos
No hay frecuencia de muestreo adecuada.

2. Altamente dependiente del operador
Si la persona no interpreta bien los datos, las fallas siguen sin anticiparse.

3. No permite deteccion temprana real
Los cambios sutiles de vibracion requieren medicion en tiempo real o semi
continua.

4. Registros dispersos imposibilitan analisis profundo
Conclusion

Es un avance respecto a lo actual, pero sigue sin resolver la incapacidad predictiva.

S e e .. Puntaje (1-
Criterio de Evaluacion Descripcion 5) Je (
: . Muy bajo: sensores simples
Costo de implementacion y P Y 5
mediciones manuales.
., Bajo, aunque consume tiempo del
Costo de operacion J d o P 4
personal técnico.
Capacidad predictiva Baja: frecuencia insuficiente. 2
Reduccion de fallas no, . .
) Limitada. 2
planificadas
Adaptacion a  variaciones .
P . Media: depende del operador. 3
operacionales
Requerimiento de datos Bajo: insuficiente para modelos robustos. 3
Dependencia del criterio humano Muy alta. 1
Escalabilidad Baja: mas equipos — mads carga manual. 2
Integracion con Industria 4.0 Muy baja. 1
Explicabilidad Alta. 5
Tabla 4 Evaluacion comparativa del mantenii iento semi-predictivo basado en monitoreo bdsico.
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2.6.5. Alternativa 5 (Propuesta): Sistema de Mantenimiento Predictivo Basado en
Machine Learning + Normas ISO + Monitoreo de Condicion

Esta es la alternativa seleccionada en este proyecto.
La propuesta se basa en:
capturar datos reales de sensores,
estructurarlos segun ISO 14224,
e evaluar vibracidn con criterios ISO 10816/20816,
e procesar sefiales y generar tendencias (CBM),
o entrenar modelos supervisados (Logistic Regression, Random Forest, XGBoost),
e anticipar fallas con /oras o dias de anticipacion,
estimar vida util remanente (RUL),
generar interpretabilidad (SHAP, FI),
e yentregar recomendaciones cuantitativas al area de mantenimiento.

Ventajas principales
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1. Alta capacidad de anticipacion
Permite actuar antes de que la falla se manifieste.

2. Uso eficiente de datos ya disponibles
No requiere comprar sensores propietarios caros.

3. Flexibilidad y escalabilidad
El modelo puede adaptarse a distintas maquinas y condiciones.

4. Bajo costo relativo

La mayor inversion es en desarrollo, no en licencias permanentes.

5. Fortalece la cultura organizacional basada en datos

6. Integracion con practicas de confiabilidad

RCM, FMEA vy analisis de riesgo se vuelven mas precisos con datos reales.

7. Disminuye costos de operacion y fallas no planificadas

Criterio de Evaluacion Descripcion 5)

Bajo—medio: requiere programacion y 4

Costo de implementacion ,
sensores estandar.

Casito (e @ieEsGn Muy bajo: modelos escalables y 5

reutilizables.
Capacidad predictiva Muy alta: detecta patrones ocultos. 5
Reduccion de fallas no Muy alta: permite intervenciones 5

planificadas anticipadas.
Adaptacion ~a variaciones Muy alta. 5

operacionales
Requerimiento de datos Medio: necesita estructura bésica. 4
Dependencia del criterio Bl 4
humano

Escalabilidad Muy alta. 5
Integracion con Industria 4.0 Muy alta. 5
Explicabilidad Alta. 5
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Tabla 5Evaluacion comparativa del sistema de mantenimiento predictivo basado en machine learning.

2.6.6. Comparacion estructurada de alternativas

. Puntaje Total (de
Alternativa J ( Resultado
50)
Mantenimiento Preventivo  24.6 Insuficiente: no anticipa fallas.
Software Predictivo
i 25.8 Capaz pero costoso y rigido.
Comercial pazp yng
RCM Completo 21.3 Metodologia util pero no predictiva.
Econdmico, pero sin anticipacion
Sensores Manuales 26.1 - P p
real.

Mejor alternativa or amplio
ML + ISO + CBM 438 ! P P

margen.
Tabla 6 Comparacion estructurada de a 'ternativas de mantenimiento basada en puntajes ponderados. Creacion Propia.

. 2.6.7. Conclusion del analisis de alternativas

El andlisis comparativo demuestra que, si bien existen multiples enfoques para gestionar
fallas industriales, ninguno ofrece simultdneamente capacidad predictiva, escalabilidad,
bajo costo y alineacion con la Industria 4.0, excepto la alternativa basada en ML + ISO +
CBM. Las soluciones tradicionales (preventivo y sensores manuales) presentan limitaciones
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en anticipacion de fallas, mientras que las soluciones avanzadas comerciales y RCM
presentan costos elevados o baja flexibilidad. Por lo tanto, la alternativa propuesta destaca
como la opcion mas eficiente, viable y adaptable para un entorno industrial moderno,
justificando plenamente su seleccion como solucion del proyecto.

Esta alternativa:
o resuelve la causa raiz (falta de anticipacion),
e esviable para el contexto real,
e evita costos innecesarios,
e esescalable,
o mejora la confiabilidad operacional,

e yse alinea con la Industria 4.0

2.7. Principio de Diseiio de la Solucion Propuesta

La solucion propuesta se fundamenta en la integracion de tres pilares tecnoldgicos: (1)
monitoreo basado en condicion (CBM), (2) criterios de severidad definidos por
normas ISO aplicadas a vibracion mecanica, y (3) modelos de aprendizaje automatico
(ML) entrenados con datos operacionales reales. Este enfoque responde directamente a las
causas raices identificadas en el andlisis del problema, especialmente la ausencia de
monitoreo continuo, la falta de estandarizacion, los datos desestructurados y la fuerte
dependencia del criterio humano.

En términos conceptuales, el principio de disefio se estructura bajo la 16gica de un sistema
de deteccion temprana, cuyo objetivo es identificar la fase inicial de degradacion del
equipo (punto P del modelo P—F), permitiendo anticipar el momento en que ocurriria una
falla funcional. Para lograrlo, la solucion emplea sensores accesibles que permiten obtener
variables criticas como vibracion RMS, temperatura, horas de operacion y presencia de
particulas metalicas. Estas sefiales, que historicamente se registraban de forma manual o
esporadica, pasan a obtenerse de manera sistematica y estructurada, lo que habilita un flujo
de datos continuo apto para analisis avanzados.

El segundo principio del disefio consiste en la normalizacion objetiva de los valores
medidos. Para ello se aplican las normas ISO 10816/20816, las cuales clasifican los niveles
de vibracidn en estados aceptables, permisibles, no recomendados y criticos. Esto no solo
aporta trazabilidad y rigurosidad técnica, sino que elimina la variabilidad asociada al juicio
subjetivo del personal, una de las causas intermedias identificadas en el andlisis Ishikawa.
La incorporacion de estos umbrales permite generar un sistema de alerta interpretativo,
donde los operadores pueden visualizar el estado del equipo sin necesidad de
conocimientos avanzados en vibracion.

El tercer componente corresponde a la implementacion de modelos de aprendizaje
automatico capaces de aprender patrones de degradacion a partir de los datos histéricos
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recolectados. El disefio contempla el uso de algoritmos supervisados como Logistic
Regression, Random Forest y XGBoost, los cuales permiten clasificar el estado
operacional y predecir la probabilidad de falla en un horizonte temporal determinado. La
eleccion de estos modelos no solo se sustenta en su desempefio técnico, sino también en su
interpretabilidad, caracteristica clave para entornos industriales donde las decisiones deben
justificarse de forma transparente. Para ello se utilizan herramientas de interpretacion como
feature importance y SHAP values, permitiendo comprender qué variables influyen mas en
la prediccion.

Un cuarto principio de disefio es la simplicidad operativa y escalabilidad. A diferencia de
las soluciones comerciales evaluadas, la propuesta no depende de hardware propietario ni
de licencias costosas, y se implementa con sensores estandar y herramientas accesibles
como Python y Google Colab. Esto hace posible su expansion hacia multiples maquinas sin
aumentar significativamente los costos operativos. Ademas, la arquitectura modular del
sistema permite incorporar progresivamente nuevos sensores o modelos sin redisefiar la
solucion completa.

El disefio también contempla la estimacion del Remaining Useful Life (RUL) como
métrica clave para la toma de decisiones. A través del analisis de tendencias, como la
regresion lineal del aumento de vibracion, se estima el tiempo restante antes de que el
equipo cruce un umbral critico definido por la norma ISO. Aunque esta técnica es simple,
permite generar una primera aproximacion al RUL, entendida como una herramienta de
apoyo para la planificacion del mantenimiento en lugar de un predictor absoluto.

Finalmente, la solucion incluye un dashboard interpretativo, donde se integran los
niveles de vibracion normalizados, las predicciones del modelo ML, el RUL estimado y el
estado operacional del equipo. Esta interfaz tiene como objetivo disminuir la brecha entre
los datos técnicos y la toma de decisiones operativas, asegurando que los usuarios finales
comprendan de forma simple el significado de las alertas y recomendaciones.

En conjunto, estos principios de disefio construyen una solucion coherente, escalable, de
bajo costo y alineada con la Industria 4.0, abordando de manera directa los problemas
detectados y superando las limitaciones de las alternativas evaluadas. La propuesta no
busca reemplazar completamente al diagnostico humano, sino complementarlo mediante un
sistema de apoyo basado en datos que habilita decisiones oportunas y fundamentadas,
aumentando la disponibilidad del equipo y reduciendo la probabilidad de fallas no
planificadas.

En funcidon del andlisis realizado en este capitulo, se evidencia que el enfoque de
mantenimiento actualmente aplicado presenta limitaciones significativas para anticipar
fallas en equipos criticos, principalmente debido a la ausencia de monitoreo continuo, baja
trazabilidad de los datos y dependencia del diagndstico humano.

Estas debilidades justifican la necesidad de disefiar una solucion orientada a la deteccion
temprana de condiciones andmalas y al apoyo en la toma de decisiones de mantenimiento.
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En este contexto, el siguiente capitulo presenta el disefio de una soluciéon de mantenimiento
predictivo basada en monitoreo de condicion, andlisis de tendencias y técnicas de Machine
Learning, alineada con las causas identificadas previamente
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CAPITULO 3 - Diseiio de solucion
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Este capitulo presenta la arquitectura modular del sistema, el pipeline de
procesamiento de datos, los modelos de prediccion implementados, la estimacion de
RUL y el motor de reglas que integra diagnostico y prondstico

3.1. Descripcion general de la arquitectura propuesta

La solucion propuesta se estructura como un sistema de apoyo a la decision de
mantenimiento basado en datos, que integra monitoreo de condicion, criterios de severidad
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normativos e inteligencia artificial. Desde un punto de vista funcional, la arquitectura se
organiza en una serie de médulos encadenados que transforman mediciones fisicas en
recomendaciones concretas para el area de mantenimiento. En términos simples, el sistema
responde a la pregunta: “;En qué estado esta el equipo y cuanto falta para que presente
una falla critica?”.

De forma general, la arquitectura se compone de cinco bloques principales:
1. Capa de adquisicion de datos
2. Capa de preprocesamiento y estandarizacion
3. Moddulo de analisis y prediccion (ML + tendencias)
4. Motor de reglas y clasificacion de criticidad
5. Capa de visualizacion y soporte a la decision (dashboard)

Cada uno de estos bloques cumple una funcién especifica y se comunica con el siguiente
siguiendo un flujo de informacién claramente definido.

En la capa de adquisicion de datos se obtienen las variables de interés asociadas al estado
del equipo, tales como vibracion RMS, temperatura, horas de operaciéon y, cuando
corresponda, presencia de particulas metalicas en lubricante. Dependiendo del nivel de
madurez de la planta, estas mediciones pueden provenir de sensores permanentes,
instrumentos portatiles o registros historicos digitalizados. El objetivo de esta capa no es
imponer una tecnologia particular, sino asegurar que las sefiales relevantes sean capturadas
y almacenadas en un formato utilizable.

La capa de preprocesamiento y estandarizacion se encarga de transformar los datos
brutos en informacion coherente, trazable y comparable en el tiempo. En este bloque se
realizan tareas como limpieza de outliers evidentes, homogeneizaciéon de unidades,
resampleo temporal y calculo de indicadores derivados (por ejemplo, valores RMS en
ventanas de tiempo definidas). Ademas, en esta etapa se aplican los criterios de las normas
ISO 10816/20816, asignando a cada valor de vibracion una categoria de severidad (normal,
permisible, no recomendado, critico). Esto permite que el sistema hable el mismo “idioma
técnico” que las practicas de mantenimiento basadas en normas.

Sobre esta base se construye el moédulo de analisis y prediccion, que constituye el nucleo

inteligente de la solucion. Aqui se emplean modelos de aprendizaje automatico supervisado

(Logistic Regression, Random Forest y XGBoost, entre otros) entrenados con registros de

operacion etiquetados seguin su estado (operacion normal, condicion anémala, falla).
Paralelamente, se calcula la tendencia de ciertas variables clave, como la vibracion,
mediante técnicas simples de regresion, lo que permite estimar una vida 1til remanente
(RUL) aproximada hasta alcanzar un umbral critico definido por la ISO. El resultado de
este modulo no es una unica variable, sino un conjunto de salidas: probabilidad de falla,
clasificacion de estado y RUL estimado.
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La informacion generada se integra luego en un motor de reglas y clasificacion de
criticidad, que combina los resultados de los modelos con los umbrales normativos y
ciertas reglas de negocio definidas con el area de mantenimiento. Por ejemplo, una
probabilidad de falla alta junto con vibraciones en zona “no recomendada” puede traducirse
en una alerta de intervencion prioritaria, mientras que una probabilidad moderada pero con
tendencia creciente puede recomendar un seguimiento mas frecuente. Este disefio permite

que la solucién no solo entregue numeros, sino también acciones sugeridas alineadas con
la realidad operativa de la planta.

Finalmente, toda esta logica se materializa en la capa de visualizacion y soporte a la
decision, implementada mediante un dashboard que resume el estado de los equipos en
tiempo casi real. En esta interfaz el usuario puede observar graficos de tendencias,
semaforos de criticidad segun ISO, indicadores de probabilidad de falla y el RUL estimado.
El objetivo de este bloque es que el personal de mantenimiento, incluso sin conocimientos

de machine learning, pueda interpretar rapidamente el estado del activo y tomar decisiones
oportunas.

En conjunto, la arquitectura propuesta transforma datos dispersos y poco estructurados en
un flujo ordenado que va desde la medicion en terreno hasta la generacion de
recomendaciones concretas de mantenimiento. Este disefio responde directamente a las
brechas identificadas en el Capitulo 2: reduce la dependencia del diagndstico puramente
humano, introduce monitoreo sistematico y estandarizado, y habilita el uso de inteligencia
artificial de forma explicable y compatible con la realidad de la planta.
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Arquitectura general del sistema de mantenimiento predictivo propuesto, que integra adquisicion de datos, analisis de
tendencias, modelos de machine learning, motor de reglas y visualizacion para apoyo a la toma de decisiones.
Nota. Elaboracion propia.

3.2. Adquisiciény Gestion de Datos

La calidad y confiabilidad del sistema predictivo dependen directamente de la forma en que
se obtienen, almacenan y organizan los datos operacionales del equipo. Por este motivo, la
capa de adquisicion y gestion de datos constituye un componente critico dentro del disefio
de la solucidn. Su funcién principal es garantizar que las variables relevantes se capturen de
forma consistente, con la frecuencia adecuada y en un formato compatible con las etapas
posteriores de analisis, normalizacion y modelado.
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En el contexto del presente proyecto, la adquisicion de datos puede estructurarse en tres
modalidades, dependiendo de la infraestructura disponible en la planta:

1. medicién directa mediante sensores instalados,
2. medicion periddica mediante instrumentos portatiles,

3. recopilacion de registros historicos existentes.
La arquitectura propuesta es flexible y admite cualquiera de estas fuentes, siempre
que se asegure la trazabilidad y la calidad minima de las sefiales.

3.2.1 Variables consideradas en el monitoreo

Las variables seleccionadas responden a los fendmenos fisicos asociados a fallas comunes
en equipos rotativos y sistemas mecénicos. Entre las sefiales priorizadas se encuentran:

e Vibracion RMS: indicador directo de desbalance, desalineacion, holguras o
desgaste de elementos giratorios.

e Vibracion en valores pico y banda de frecuencia (opcional): util para analisis
mas avanzados.

o Temperatura de operacion: permite identificar sobrecargas, rozamientos excesivos
y problemas de lubricacion.

e Horas de operacién acumuladas: métrica base para contextualizar degradacion.

o Particulas metalicas en lubricante (si aplica): indicador avanzado de desgaste
interno.

Estas variables forman la base del andlisis de condicion y son compatibles tanto con
monitoreo de bajo costo como con configuraciones industriales mas avanzadas.

3.2.2 Frecuencia y mecanismo de adquisicion

El sistema admite distintos niveles de madurez dependiendo de la disponibilidad
tecnologica:

o Monitoreo continuo: sensores montados permanentemente, capaces de enviar
datos en intervalos de minutos o segundos. Es la modalidad ideal para modelos
predictivos.

e Monitoreo periddico: mediciones semanales o mensuales mediante instrumentos
portatiles; aunque menos detallado, igualmente util para detectar tendencias
significativas.

o Historicos digitalizados: datos previamente registrados (por ejemplo, en Excel o
bitacoras), los cuales pueden servir como base para entrenar modelos iniciales o
para calibrar umbrales.
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La frecuencia minima recomendada para obtener tendencias confiables es de al menos una
medicion diaria, aunque mayor granularidad permite una estimacion mas precisa del RUL
y una deteccion mas temprana de anomalias.

3.2.3 Preprocesamiento y validacion de datos

Antes de ser utilizados en la normalizacion ISO o en los modelos de machine learning, los
datos pasan por un conjunto de operaciones de limpieza y estructuracion:

e Eliminacion de outliers evidentes, producto de errores de medicion.

o Interpolacién o relleno de valores faltantes, cuando la pérdida de datos es
acotada.

o Estandarizacion de unidades, asegurando consistencia entre distintas fuentes.

o Resampleo temporal, especialmente cuando se mezclan datos continuos y
periodicos.

o Construccion de caracteristicas derivadas, como tendencia lineal, diferencia
porcentual, o tasa de cambio.

Estas operaciones permiten transformar mediciones aisladas en series temporales
estructuradas que representen fielmente el comportamiento del equipo.

Con el objetivo de entrenar los modelos predictivos y realizar analisis de tendencias, se
construy6 un dataset estructurado que contiene las principales variables operacionales del
equipo: vibracion RMS, temperatura, concentracion de particulas metalicas (ppm) y un
indicador binario que sefiala si ocurri6 una falla en las siguientes 24 horas.

La Tabla 3.X muestra un fragmento del dataset utilizado.

timestamp wvib rms temp ¢ metal ppm fail 24h
0 202501-01 00:00:00 2149014 53234090 10.736585 0
1 2025-01-01 00:05:00 1953521 53.459150  11.675674
2 202501-01 00:10:00 2194307 57286723 11.772064

3 2025-01-01 00:15:00 2458909 55369717 5773047

(= = R — R = |

4 2025-01-01 00:20:00 1929734 55504350 12.472260

Fragmento del conjunto de datos utilizado para el entrenamiento y validacion del modelo predictivo, incluyendo variables
de vibracion, temperatura, particulas metalicas y etiqueta de falla a 24 horas.
Nota. Elaboracion propia.

En la Figura se presentan las series temporales de vibracion RMS, temperatura y particulas
metalicas generadas en el dataset. Estas variables muestran comportamientos diferenciados,
donde se aprecia una tendencia creciente en la etapa final, consistente con un proceso de
degradacion progresiva del equipo. Este patron respalda la necesidad de aplicar técnicas de
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prondstico como la estimacion de vida util remanente (RUL) y modelos de clasificacion

supervisada.
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6 e
4
2 -
Temp (°C)
= temp_c
60 4
55
50 <
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Ilustracion 0-1Evolucion temporal de las variables de vibracion RMS, temperatura de operacion y concentracion de
particulas metalicas, utilizada para el andlisis de tendencias y la estimacion de la vida util remanente (RUL) del equipo.

3.2.4 Gestion y almacenamiento

Los datos se almacenan en estructuras simples pero ordenadas, tales como archivos CSV,
bases SQLite o carpetas jerarquicas organizadas por fecha y equipo. Se priorizan soluciones
de bajo costo y facil implementacion, evitando dependencias con software propietario o
infraestructura compleja.

Ademas, se recomienda incorporar una convencion clara de nombres y formatos, por
ejemplo:

Equipo A/vibracion 2024-05-14.csv
Equipo_A/temperatura 2024-05-14.csv
Equipo_B/vibracion 2024-05-14.csv
Esto permite escalar la solucion sin perder trazabilidad.

En instalaciones mds avanzadas, este mismo disefio puede migrar sin dificultad hacia
plataformas en la nube, 10T o sistemas SCADA.

3.2.5 Relacion con etapas posteriores

El objetivo final de esta capa es generar un dataset limpio, estructurado y confiable,
desde el cual sea posible:

e aplicar normas ISO,
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e detectar anomalias basicas,
e entrenar modelos predictivos,
e calcular RUL,
o alimentar graficos y dashboards.

Sin esta estructura base, ningun sistema predictivo puede operar correctamente. Por lo
tanto, esta etapa constituye el fundamento técnico sobre el cual se construyen todos los
bloques posteriores del disefio

Sensores de
Vibracion

h 4

Sensores de Temp.

k4

Horas de Operacion

Y

Particulas Metalicas

Y

Registros Historicos

¥

BLOQUE: Adquisicion de Datos.
- Recoleccion de variables

- Fuente: sensores / manual

- Formato: C3V / notas / SD

Salida: Datos crudos organizados

Diagrama del proceso de adquisicion y organizacion de datos, que integra sensores de vibracion, temperatura, horas de
operacion, particulas metalicas y registros historicos como entrada para el sistema predictivo.
Nota. Elaboracion propia..
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3.3. Normalizacién y estandarizaciéon mediante 1ISO 10816/20816

Uno de los problemas identificados en el diagndstico es la ausencia de criterios
homogéneos para interpretar las mediciones de vibracion y definir cudndo un equipo pasa
desde un estado aceptable a una condicion de riesgo. Para abordar esta brecha, el disefio de
la solucién incorpora explicitamente las normas ISO 10816/20816, las cuales establecen
limites de severidad para la vibracion mecanica en funcion del tipo de maquina, potencia y
condicién de montaje. De este modo, el sistema deja de depender inicamente del juicio
subjetivo del técnico y se apoya en una referencia reconocida internacionalmente.

La idea central de esta capa es transformar los valores numéricos de vibracién en
categorias de severidad estandarizadas, de forma que tanto los modelos de machine
learning como los usuarios finales trabajen con un lenguaje comun. Esto facilita la
comparacion entre equipos, turnos y periodos de tiempo, y al mismo tiempo permite
justificar técnicamente las decisiones de mantenimiento frente a jefaturas o auditorias.

3.3.1 Clasificacion de niveles de severidad

Para cada rango de vibracion RMS, la norma define umbrales que se agrupan en cuatro
zonas tipicas:

e Zona A — Operacién aceptable: vibraciones bajas, correspondientes a equipos
nuevos o en buen estado.

e Zona B — Operacion permisible: vibraciones moderadas, adecuadas para
operacion continua, pero superiores a las de disefo.

e Zona C — Operacion no recomendada: vibraciones elevadas; el equipo puede
operar temporalmente, pero se recomienda intervencion.

e Zona D - Condicion critica: vibraciones muy altas; existe riesgo inminente de
dafio y deben ejecutarse acciones inmediatas.

En el sistema propuesto, cada medicion de vibracion se asigna a una de estas zonas segun el
tipo de equipo considerado. Esto permite que el estado del activo pueda representarse no
solo como un numero, sino también como una etiqueta de severidad facilmente
interpretable (por ejemplo: “Equipo en Zona C — condicidén no recomendada”).

3.3.2 Mapeo de umbrales ISO a variables del sistema

Desde el punto de vista computacional, los umbrales de la norma se incorporan al sistema
como un conjunto de limites configurables por tipo de equipo. Para cada caso se definen
valores de corte, por ejemplo:

e Limite entre ZonaAy B
e Limite entre ZonaBy C

e Limite entre ZonaCy D
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Estos valores se almacenan en una estructura simple (por ejemplo, un diccionario o una
tabla de parametros), lo que facilita su ajuste si cambian las condiciones de operacion o se
incorpora un nuevo tipo de maquina. Cuando llega una nueva medicion de vibracion, el
sistema compara automaticamente el valor medido con estos umbrales y determina la zona
correspondiente.

Ademés de la clasificacion en zonas, el disefio permite generar indices binarios o
ordinales que pueden ser utilizados como entradas para los modelos de machine learning.
Por ejemplo, se puede codificar la severidad como 0 (Zona A), 1 (Zona B), 2 (Zona C) y 3
(Zona D). Esto hace posible que los algoritmos aprendan no solo a partir del valor numérico
de vibracion, sino también de su significado normativo.

3.3.3 Integracion con el analisis temporal y el RUL

La estandarizacion mediante ISO no se utiliza de forma aislada, sino combinada con el
analisis de tendencias. A medida que se registran nuevas mediciones, el sistema puede
observar el tiempo que el equipo permanece en cada zona y la velocidad con la que se
desplaza desde zonas aceptables hacia zonas criticas. Esta informacion se incorpora al
calculo del Remaining Useful Life (RUL), estimando en cuédntas horas o dias la vibracion
podria alcanzar la Zona D si la tendencia actual se mantiene.

De esta manera, el uso de normas ISO aporta un doble beneficio:
e porun lado, objetiviza el estado actual del equipo,

e por otro, aporta limites claros para estimar el punto de falla funcional dentro del
modelo P-F.

3.3.4 Beneficios de la normalizacion para la toma de decisiones

El uso sistematico de la ISO 10816/20816 dentro de la arquitectura de la solucion ofrece
varios beneficios practicos:

o Permite explicar las alertas generadas por el sistema con argumentos técnicos (“el
equipo se encuentra en zona C segiin norma [SO”).

o Facilita la comunicacion entre mantenimiento, operacion y gestion, al trabajar con
criterios compartidos.

e Reduce la dependencia del juicio individual, especialmente en contextos con alta
rotacion de personal o pérdida de conocimiento experto.

o Entrega una base solida para priorizar intervenciones, concentrando recursos en
aquellos equipos que han permanecido mas tiempo en zonas C o D.

En sintesis, la normalizaciéon mediante ISO actiia como un puente entre las mediciones
fisicas y la logica de decision del sistema. No solo mejora la trazabilidad técnica de las
recomendaciones, sino que también asegura que la solucién propuesta se mantenga alineada
con buenas practicas internacionales de mantenimiento basado en condicion
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3.4. Analisis de tendencias y deteccion temprana de fallas

El andlisis de tendencias constituye un elemento fundamental dentro de la solucion
propuesta, ya que permite identificar la fase temprana de degradacion del equipo,
correspondiente al punto P del modelo P-F. A diferencia de un enfoque exclusivamente
reactivo, este mddulo analiza la evolucion temporal de variables criticas para anticipar
comportamientos andmalos aun cuando los valores actuales no hayan cruzado los umbrales
ISO.

La logica del modulo se basa en el supuesto de que, en condiciones de deterioro progresivo,
ciertas variables muestran patrones de crecimiento o fluctuaciones caracteristicos. En
particular, la vibracion RMS y la temperatura de operacion tienden a presentar
variaciones crecientes cuando existe desbalance, desgaste de rodamientos, desalineacion o
problemas de lubricacion. Por lo tanto, estudiar su tendencia temporal no solo permite
diagnosticar el estado actual, sino también estimar la velocidad a la que el equipo se
aproxima a una condicion critica.

Como parte del andlisis de tendencias, se generaron variables derivadas que permiten
capturar el comportamiento dinamico del equipo, tales como medias moéviles (MA),
desviaciones estdndar y diferencias instantdneas. Ademads, se incorporaron banderas
basadas en los limites ISO 10816/20816 para identificar estados criticos incipientes. En la
Tabla 3.X se presenta un extracto de estas caracteristicas procesadas, utilizadas
posteriormente para la estimacion de la pendiente y la deteccion temprana de condiciones
anomalas

vib_rms vibma vib_std vib_diff temp_c temp_ma temp_diff metal_ppm metal ma metal diff
0 2149014 2149014 0.000000 0.000000 58.234090 58.234090 0.000000 10.736585 10.736585  0.000000
1 1958521 2053767 0.134699 -0.190494 53459150 55.846620 -4.774939 11675674 11206129  0.939090
2 2194307 2100614 0125123 0235786 57.286723 56.326654 3.827573 11.772064 11.394774  0.095390
2456909 2189688 0205362 0262602 55.369717 56.087420 -1917006 5773047 9989343  -5999017

-ow

1929754 2137701 0.212470 -0.527155 55504390 55970814 0.134672 12.472260 10.485926 6.699213

Extracto del conjunto de datos procesado que incluye variables originales y variables derivadas (medias moviles,
desviaciones y diferencias), utilizadas para el analisis de tendencias y la deteccion temprana de degradacion del equipo.
Nota. Elaboracion propia.

Las variables derivadas permiten reforzar la sensibilidad del modelo ante cambios sutiles,
especialmente en condiciones donde la vibracion y la temperatura ain no han superado
limites ISO pero muestran aceleraciones crecientes. Este enfoque es coherente con el
modelo P-F, ya que facilita la identificacion de la fase temprana del deterioro antes de que
se produzca una falla funcional.

3.4.1 Construccion de la tendencia
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A partir de las series temporales obtenidas en la capa de adquisicion, el sistema selecciona
una ventana moévil (lookback) que contiene las mediciones mas recientes del equipo. Esta
ventana permite capturar el comportamiento reciente sin verse afectada por fluctuaciones
histéricas que ya no son relevantes. Sobre esta ventana se aplican técnicas de regresion
lineal para estimar la pendiente y el intercepto que describen el comportamiento de la
variable en el tiempo.

La ecuacion general utilizada es:

vt)=m-t+b

donde:
e v(t)es el valor de vibracion RMS,
e mes la pendiente de crecimiento,
e tesel tiempo en minutos,
e bes el valor inicial ajustado.

Una pendiente positiva indica un deterioro progresivo, mientras que una pendiente igual o
cercana a cero sugiere estabilidad. En casos excepcionales, una pendiente negativa puede
indicar una intervencion reciente o ruido operacional.

3.4.2 Deteccion temprana de anomalias

La deteccion de anomalias se produce cuando la pendiente calculada supera un umbral
definido o cuando la vibracion cruza hacia una zona no recomendada seglin la norma ISO
10816/20816. El sistema clasifica estas condiciones en tres niveles:

e Anomalia leve: pendiente positiva pero inferior al umbral, vibracion aun en Zona A
o B.

o Anomalia moderada: pendiente significativa o vibracion en Zona C.

e Anomalia severa: vibracion entrando o proxima a Zona D, o pendiente
extremadamente pronunciada.

Este enfoque permite detectar anomalias incluso antes de que el equipo alcance valores ISO
criticos.

3.4.3 Estimacion de vida util remanente (RUL)

El calculo del Remaining Useful Life (RUL) consiste en estimar el tiempo que falta para
que el equipo cruce el umbral critico establecido por la norma ISO. Para ello se utiliza la
pendiente obtenida en la regresion lineal y el valor actual de vibracion.

Si verriicoes €l umbral ISO correspondiente a la Zona D, el tiempo de cruce estimado se
obtiene mediante:
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t _ Ver'tico = b
RUL m

El calculo se expresa en horas, lo que permite al personal de mantenimiento planificar
acciones correctivas antes de la falla funcional.

Aunque este método es simple, ofrece una aproximacion inicial 1til, particularmente en
escenarios donde aun no existe un volumen suficiente de datos etiquetados para entrenar
modelos avanzados de prediccion de RUL.

3.4.4 Integracion del RUL con las alertas del sistema

El RUL estimado sirve como insumo para el motor de reglas descrito en la seccion
posterior. El sistema puede, por ejemplo:

e emitir una alerta preventiva cuando el RUL se encuentra por debajo de un umbral
especificado,

e recomendar inspecciones adicionales si la tendencia cambia abruptamente,

o combinar la severidad ISO con el RUL para determinar la urgencia de la
intervencion.

De esta manera, el andlisis de tendencia no solo permite comprender la evolucion del
deterioro, sino también cuantificar de forma simple y accionable la distancia temporal entre
el estado actual y la falla

3.5. Disefio del modelo de aprendizaje automatico

El objetivo del modulo de aprendizaje automatico es complementar el andlisis de
tendencias y la clasificacion mediante normas ISO con un sistema capaz de aprender
patrones historicos de falla y anticiparse a comportamientos andémalos que no son
evidentes a partir del andlisis visual de datos. Este modulo constituye el componente
predictivo central de la solucidn, al permitir estimar la probabilidad de falla futura y

clasificar el estado operacional del equipo utilizando técnicas modernas de modelamiento
supervisado.

A diferencia de los enfoques tradicionales basados inicamente en umbrales fijos, el uso de
modelos supervisados permite incorporar multiples variables simultdneamente (vibracion,
temperatura, particulas metalicas, horas de operacion, entre otras) y capturar interacciones
complejas entre ellas. Esto habilita un nivel de diagndstico mas profundo, reduce la
incertidumbre en la toma de decisiones y contribuye a la automatizacion gradual del
mantenimiento basado en condicion.

3.5.1. Formulacion del problema
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El modelamiento se plantea como una tarea de clasificacion binaria, donde el objetivo es

predecir si un equipo presentara una falla dentro de un horizonte temporal definido (por

ejemplo, las proximas 24 horas). Para ello se utiliza una variable objetivo denominada
fail 24h, donde:

e 0 representa que no ocurrié una falla en el periodo considerado,
e 1indica que una falla si ocurrio.

Este enfoque es ampliamente utilizado en aplicaciones de mantenimiento predictivo, pues
permite generar alertas anticipadas y evaluar la confiabilidad operativa del equipo en
ventanas de tiempo relevantes para la planificacion del mantenimiento.

3.5.2. Seleccion de variables y construccion del dataset
El dataset utilizado para entrenar los modelos estd compuesto por las siguientes variables:
e vib_rms: nivel de vibracion RMS en mm/s.
e temp_c: temperatura en °C.
e metal ppm: concentracion de particulas metalicas en ppm.
o tendencias derivadas: pendiente de vibracion, variacion porcentual, entre otras.
o estado ISO: categoria codificada segiin zonas A—D.

Estas entradas se seleccionan porque representan sintomas directos del deterioro mecanico
y han demostrado correlacion con fallas en maquinaria rotativa segun literatura técnica.

El dataset se estructuré en Google Colab utilizando un conjunto de series temporales
preprocesadas, y posteriormente se dividié en:

e 70% para entrenamiento,
e 30% para validacion y prueba.

Este procedimiento busca evitar sobreajuste y asegurar que el modelo generalice
adecuadamente a nuevos datos.

3.5.3. Modelos seleccionados

Se implementaron tres algoritmos supervisados de uso comin en mantenimiento predictivo
por su capacidad para manejar relaciones no lineales, robustez ante ruido y facilidad de
interpretacion:

a) Logistic Regression
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Modelo lineal base que permite identificar la contribucion directa de cada variable. Su
simplicidad lo convierte en un buen punto de comparacién y en un modelo interpretable
para comprender patrones basicos.

b) Random Forest

Ensamblador basado en arboles de decision que captura relaciones mas complejas entre
variables. Es robusto frente a outliers y funciona bien incluso con conjuntos de datos
ruidosos o desbalanceados.

¢) XGBoost

Modelo de gradient boosting ampliamente utilizado en la industria por su alto rendimiento
predictivo. Permite capturar patrones de deterioro sutiles y es especialmente util en
sistemas donde las fallas tienen sefales débiles antes de manifestarse completamente.

Estos tres modelos permiten comparar rendimiento, interpretabilidad y capacidad
predictiva, lo que aporta solidez metodoldgica al disefo.

3.5.4. Entrenamiento y validacion del modelo
El proceso de entrenamiento incluyo:
o normalizacion de variables cuando fue necesario,
e busqueda manual de hiperparametros basicos,
o evaluacion mediante métricas estandar de clasificacion.
Las métricas utilizadas fueron:
e Accuracy: proporcion total de predicciones correctas.

o Recall: especialmente importante en mantenimiento, pues mide cuantas fallas reales
logra detectar el modelo.

o Precision: util para evitar falsas alarmas.
e Matriz de confusidon: permite interpretar visualmente el desempefio.

Para fines de esta tesis, se prioriz6 un alto recall, dado que el costo de no detectar una falla
es mayor que el costo de emitir una alerta innecesaria.
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3.5.4 Evaluacion del modelo mediante curvas ROC y Precision-Recall

Para evaluar el desempefio del modelo entrenado, se utilizaron las curvas ROC (Receiver
Operating Characteristic) y Precision—Recall, las cuales permiten analizar la capacidad de
discriminacién del modelo frente al desbalance existente en la variable objetivo. La Figura
3.X muestra los resultados obtenidos para la regresion logistica. Debido a que el dataset
sintético presenta una proporcion muy baja de fallas (evento positivo), el modelo tiende a
comportarse como un clasificador casi aleatorio, lo que se refleja en los valores de ROC-

AUC y PR-AUC

ROC - LogisticRegression

Precision-Recall - LogisticRegression
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Curvas ROC y Precision—Recall obtenidas para el modelo de regresion logistica, utilizadas para evaluar el desemperio

del clasificador en un escenario con clases desbalanceadas.

Nota. Elaboracion propia.

Estos valores no representan el comportamiento real esperado en un sistema industrial, sino
una consecuencia directa del dataset sintético utilizado para fines demostrativos, en el cual
la proporcion de fallas es extremadamente baja. En un entorno real, la integracion de mas
sensores, mayor historial y eventos de falla documentados permitiria obtener modelos
significativamente mas discriminativos y ajustados a la operacion del equipo

3.5.5. Interpretabilidad del modelo

Un aspecto clave en soluciones industriales es la explicabilidad del modelo. Por esta razon,
ademas del entrenamiento, se implementaron técnicas de interpretacion como:

e Feature Importance (Random Forest y XGBoost): permite identificar qué
variables influyen mas en la prediccion.

e Analisis de coeficientes (Logistic Regression): entrega una vision lineal clara de

las relaciones entre variables.
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o SHAP Values (opcional): permite explicar predicciones individuales, util para
justificar decisiones de mantenimiento ante supervisores.

Estos mecanismos mejoran la aceptacion del modelo dentro del area operativa, al permitir
comprender por qué se emitid una alerta determinada.

3.5.6. Integracion del modelo en la arquitectura del sistema

Una vez entrenado, el modelo se integra dentro del flujo principal del sistema. Cada vez
que se registra una nueva medicion, el sistema:

1. actualiza el dataset con los valores recientes,
2. calcula las caracteristicas derivadas (pendiente, variacion, estado ISO),
3. normaliza la informacion segun corresponda,
4. pasa los datos al modelo de ML,
5. obtiene la probabilidad de falla,

6. combina esta probabilidad con la severidad ISO y el RUL para generar una alerta
final.

Este proceso esta automatizado en Google Colab durante el desarrollo, pero puede migrarse
facilmente a un entorno de producciéon (Python local, script programado, o un dashboard
conectado a sensores).

3.5.7. Beneficios del modulo ML dentro de la solucion completa
El uso de un modelo de aprendizaje automatico aporta:
o anticipacion temprana de fallas, incluso antes de cruzar umbrales ISO,
o reduccion de falsos positivos mediante analisis multivariable,
e automatizacion de tareas de diagnostico,
o mejora del entendimiento técnico mediante interpretabilidad,
o escalabilidad hacia multiples maquinas con bajo costo adicional.

En conjunto, este modulo potencia significativamente la capacidad predictiva del sistema y
complementa los métodos basados en tendencias y normas ISO

3.6. Motor de Reglas y Sistema de Alertas

El motor de reglas constituye el componente encargado de transformar los resultados del
analisis ISO, las predicciones del modelo de aprendizaje automatico y el calculo del RUL
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en alertas accionables para el drea de mantenimiento. A diferencia de los modulos
anteriores, que se enfocan en procesar y analizar datos, el motor de reglas se orienta a la
decision operacional, es decir, a determinar qué accion debe realizarse dada la condicion
actual del equipo.

Este médulo actia como un puente entre la analitica avanzada y la realidad operativa,
asegurando que la informacidon técnica generada por el sistema sea transformada en
recomendaciones claras, consistentes y priorizables. Su disefo es fundamental para que el
sistema sea adoptado por personal técnico y supervisores, ya que permite traducir los
resultados del modelo en niveles de criticidad facilmente interpretables.

3.6.1. Entradas del motor de reglas

El motor de reglas recibe informacion proveniente de tres médulos principales:

1. Severidad ISO (10816/20816):
Clasificacion del estado de vibracion en zonas A (aceptable), B (permisible), C (no
recomendado) y D (critico).

2. Modelo de aprendizaje automatico:
Probabilidad de falla dentro del horizonte definido (por ejemplo, 24 horas).

3. Estimacion del RUL (Remaining Useful Life):
Tiempo proyectado antes de cruzar el umbral critico segin la tendencia de
vibracion.

Estas tres sefiales permiten establecer un diagndstico mas robusto que cualquiera de ellas
por separado.

3.6.2. Logica de combinacion de criterios

Dado que las fallas no siempre se manifiestan de forma idéntica ni siguen patrones lineales,
el sistema utiliza una logica de decision basada en reglas jerarquicas:

Regla 1: Condicion critica inmediata
Si se cumple cualquiera de los siguientes:
e Vibracion en Zona D,
o Probabilidad de falla > 0.8,
e RUL <2 horas,

— Alerta Roja — Intervencion inmediata
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Regla 2: Condicion de alto riesgo
Si se cumple alguno:
e Vibracion en Zona C,
o Probabilidad de falla > 0.6,
e RULentre 2y 12 horas,

— Alerta Naranja — Inspeccion prioritaria

Regla 3: Condicion moderada
Si:
e Vibracion en Zona B,
e Probabilidad de falla entre 0.3 y 0.6,
e RUL entre 12 y 48 horas,

— Alerta Amarilla — Seguimiento reforzado

Regla 4: Condicion aceptable
Si:
e Vibracionen Zona A,
o Probabilidad de falla < 0.3,
o RUL mayor a 48 horas,

— Estado Verde — Operacion normal

Esta logica puede adaptarse segun el tipo de equipo, criticidad operacional o politica interna
de mantenimiento, lo que hace al sistema flexible y escalable.

3.6.3. Priorizacion de alertas

Cuando multiples criterios sugieren diferentes niveles de alerta, el motor adopta una
politica maximista, es decir:

Se asigna el nivel de alerta mas alto entre los criterios evaluados.
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Por ejemplo, si la vibracion esta en Zona B pero el RUL es muy bajo (menos de 2 horas), el
sistema disparard una Alerta Roja, ya que el comportamiento temporal es mas relevante
que la clasificacion estatica.

3.6.4. Acciones sugeridas para cada nivel de alerta
El motor de reglas no solo diagnostica, sino que también sugiere acciones operativas:
Alerta Roja — Intervencion inmediata
e Detener equipo si es seguro
o Evaluar dafio en componente principal
o Programar reparacion urgente

e Inspeccion mecanica avanzada

Alerta Naranja — Inspeccion prioritaria
e Revisar alineacion
e Verificar lubricacion
o Realizar medicion adicional antes de fin de turno

o Confirmar condicion mediante analisis de espectro (opcional)

Alerta Amarilla — Seguimiento reforzado
¢ Incrementar frecuencia de monitoreo
o Validar estabilizacion o tendencia creciente

e Registrar comentarios en bitacora

Estado Verde — Operacion normal
e Continuar operacion sin intervencion

e Mantener monitoreo estandar

3.6.5. Beneficios del motor de reglas dentro del sistema

o Reduce la subjetividad en la toma de decisiones
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e Alinea ISO, ML y RUL en un solo criterio consolidado
o Facilita priorizacion de recursos
o Estandariza las decisiones entre turnos
e Permite auditorias y trazabilidad operacional

Este modulo asegura que la solucién no solo analice datos, sino que también genere un
plan de accion claro y defendible, lo que constituye una diferencia fundamental respecto a
métodos tradicionales.

3.7. Dashboard y visualizacion del estado del equipo

La capa de visualizacion constituye la interfaz final entre el sistema predictivo y los
usuarios operativos. Su propoésito es sintetizar la informacion generada por los mddulos
anteriores —adquisicion de datos, normalizacion SO, anélisis de tendencias y predicciones
de machine learning— en un formato claro, accesible y orientado a la toma de decisiones.
En términos practicos, el dashboard actia como el “centro de control” donde se monitorea
el estado de los activos y se identifican las necesidades de intervencion.

Dado que el personal encargado del mantenimiento puede no tener formacion en analisis de
datos o en aprendizaje automatico, el disefio del dashboard prioriza la simplicidad,
interpretabilidad y rapidez de comprension. Para ello se utilizan representaciones
visuales estdndar en mantenimiento predictivo, como semdaforos de criticidad, graficos de
tendencia y etiquetas de estado.

o Temperatura & n
Eres 581 ppm

teco on
Infervencién mmediata recomendada. Riesgo sievada de fala

temp_c - Tendencia

Vista general del dashboard del sistema de mantenimiento predictivo, que integra indicadores de condicion, andlisis de
tendencias y estado operativo del equipo para apoyar la toma de decisiones de mantenimiento.

Nota. Elaboracion propia..

3.7.1. Componentes principales del dashboard

El dashboard se compone de los siguientes elementos visuales:

87



a) Indicador de estado segun ISO 10816/20816
Se muestra como un seméaforo o barra categdrica que indica si el equipo se encuentra en:
e ZonaA (Aceptable)
e Zona B (Permisible)
e Zona C (No recomendada)
e Zona D (Critica)

Este elemento permite al usuario interpretar rapidamente la severidad de la vibracion.

b) Grafico de tendencia reciente

Presenta la evolucion temporal de vibracion RMS en una ventana seleccionada (por
ejemplo, 12 o 24 horas).
Este grafico facilita:

o detectar aumentos sostenidos,
e cvaluar la estabilidad de la maquina,
e confirmar si existe un comportamiento anémalo reciente.

Puede incluir lineas horizontales marcando los limites entre zonas [SO.

¢) Probabilidad estimada de falla

Se muestra como un indicador numérico o barra de riesgo proveniente del modelo de ML.
Ejemplo: P(falla en 24h) = 0.72

Este valor permite al técnico priorizar acciones de acuerdo con la incertidumbre del
modelo.

d) Estimacion de vida util remanente (RUL)
Se presenta como:
e tiempo estimado en horas,
o grafico de “cuenta regresiva”,
e color seglin nivel de riesgo.

Ejemplo: RUL=5.3 h
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Esto otorga una vision anticipada del momento en que el equipo podria cruzar el umbral
critico.

e) Nivel de alerta consolidado

Resultado directo del motor de reglas (verde, amarillo, naranja o rojo).
Incluye un resumen textual:

e “Estado critico: intervencion inmediata recomendada’”
e “Condicion aceptable: operacion normal”

Este punto resume toda la analitica del sistema en un solo diagndstico final.

f) Panel de recomendaciones

Opcionalmente, el dashboard puede incluir sugerencias generadas automaticamente, tales
como:

e Verificar lubricacion
e Revisar alineacién
o Realizar medicion adicional
e Programar mantenimiento en la préxima ventana disponible

Este componente facilita la accion directa.

3.7.2. Flujo de actualizacion del dashboard
El dashboard se actualiza cada vez que:
1. se incorpora una nueva medicion,
2. serecalcula la tendencia y el RUL,
3. el modelo de ML procesa datos recientes,
4. el motor de reglas determina la criticidad.

Esto permite un monitoreo casi en tiempo real, o con la periodicidad definida segun
infraestructura (manual o automatizada).

3.7.3. Beneficios del dashboard en la operacion

La visualizacion aporta multiples ventajas practicas:
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e Reduce la carga mental del técnico al sintetizar grandes volumenes de datos.
o Facilita diagnosticos rapidos incluso bajo presion operativa.
e Aumenta la trazabilidad y el registro histérico del estado del equipo.
o [Estandariza las decisiones entre turnos, disminuyendo variabilidad humana.
e Permite validar la efectividad de intervenciones realizadas.
e Seintegra facilmente en rutinas de mantenimiento existentes.

Ademas, el dashboard constituye una herramienta clave para justificar decisiones frente a
supervisores o auditorias, ya que centraliza evidencia objetiva y verificable.

3.7.4. Integracion con futuras extensiones
El disefio del dashboard permite incorporar funcionalidades adicionales, tales como:

e multiples equipos en un solo panel,

e comparaciones historicas de desempefio,

e indicadores de disponibilidad (MTBF, MTTR),

e integracion con sistemas SCADA o IoT,

o alarmas push via correo o teléfono,
e visualizacion 3D o gemelo digital.

Esto asegura la continuidad evolutiva del sistema y su escalabilidad hacia
implementaciones industriales mas complejas.

3.8. Ventajas del diseiio propuesto frente a alternativas

El disefio de la solucién presentada combina monitoreo basado en condiciéon (CBM),
criterios normativos ISO y modelamiento mediante aprendizaje automatico, lo que otorga
una serie de ventajas significativas frente a las alternativas analizadas previamente. Esta
integracion permite superar limitaciones propias del mantenimiento preventivo, de los
sistemas comerciales propietarios, del RCM tradicional y de los métodos manuales basados
unicamente en experiencia del técnico.

A continuacidn, se presentan las principales ventajas del disefio propuesto.

3.8.1. Mayor capacidad predictiva respecto al mantenimiento preventivo tradicional
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El mantenimiento preventivo calendarizado actfia bajo el supuesto de que los equipos fallan
de forma uniforme en intervalos de tiempo regulares, lo cual rara vez se cumple en
contextos reales de operacion. En contraste, la solucion propuesta utiliza informacion en

tiempo real y tendencias historicas, permitiendo identificar degradaciones incipientes
mucho antes de que se manifiesten como fallas funcionales.

Mientras el mantenimiento preventivo solo evita fallas si estas coinciden con la frecuencia
de intervencion definida, el sistema propuesto puede anticiparse independientemente del
calendario, detectando anomalias segiin el comportamiento real del activo.

3.8.2. Menor costo y mayor flexibilidad respecto a software predictivo comercial
Los sistemas predictivos comerciales suelen requerir:
e licencias de alto costo,
e sensores propietarios,
o contratos de soporte,
e dependencia del proveedor,
e infraestructura especifica.
El disefio propuesto reduce significativamente estos costos mediante:
e uso de sensores estandar,
e implementacion en Python y Google Colab,
» modelos ajustables por el propio usuario,
« independencia tecnologica,
o escalabilidad sin costos adicionales por equipo monitoreado.

Esto lo convierte en una alternativa mas accesible, especialmente para instalaciones donde
el presupuesto es una restriccion relevante.

3.8.3. Mayor objetividad y estandarizacion respecto al RCM tradicional

El RCM (Reliability-Centered Maintenance) proporciona un marco conceptual robusto,
pero su aplicacion practica depende en gran medida del criterio humano y de talleres de

expertos. Esto genera variabilidad entre analistas, ademas de requerir tiempos extensos de
implementacion.

Al incorporar la norma ISO 10816/20816, la solucion establece umbrales objetivos y
reproducibles para clasificar la severidad del equipo. Esto elimina gran parte de la
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subjetividad inherente al RCM tradicional y permite decisiones mas consistentes entre
turnos y técnicos.

3.8.4. Menor dependencia del juicio humano respecto a mediciones manuales
Las mediciones manuales presentan varias limitaciones:
e baja frecuencia de medicion,
e riesgo de error humano,
o falta de trazabilidad,
e interpretacion variable entre operadores.
El sistema propuesto mitiga estas limitaciones mediante:
e analisis automatizado,
o clasificacion normativa estandar,
e modelos que aprenden patrones historicos,
e trazabilidad digital completa.

Esto permite mantener un estandar uniforme de diagnostico incluso en entornos con alta
rotacion de personal.

3.8.5. Combinacion sinérgica de métodos normativos y analiticos
Una de las mayores fortalezas de la solucion es la integracion simultanea de:
e normas ISO (criterio técnico formal),
o andlisis de tendencias (deteccion temprana),
o machine learning (prediccion estadistica),
e RUL (horizonte temporal de falla),
e motor de reglas (accién recomendada).

Esta combinacion proporciona una vision completa del estado del equipo, desde su
condicidn actual hasta su deterioro futuro, habilitando decisiones con mayor respaldo
técnico.

3.8.6. Mayor interpretabilidad y aceptabilidad operativa
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A diferencia de otros enfoques basados solo en modelos complejos, el disefio propuesto
favorece la interpretabilidad mediante:

e representaciones visuales simples (dashboard),
o clasificacion ISO,
e indicadores de tendencia,
o analisis de importancia de variables.

Esto facilita la adopcion por parte de técnicos, supervisores y jefaturas, ya que el sistema no
se percibe como una “caja negra”, sino como una herramienta de apoyo comprensible y
confiable.

3.8.7. Escalabilidad y adaptabilidad a distintos tipos de equipos
El diseo del sistema es modular, lo que permite extenderlo facilmente a:
e otros equipos rotativos,
e bombas, compresores, ventiladores,
e motores eléctricos,
e incluso sistemas no rotativos adaptando las variables.
Solo se requiere ajustar:
e umbrales ISO,
e variables monitoreadas,
e ventana de tendencia,

e parametros del modelo.

Esto asegura que el sistema pueda crecer junto con las necesidades de la planta.

3.8.8. Fortalecimiento de la toma de decisiones operativas
Finalmente, el disefio aporta beneficios directos para la operacion, tales como:
e priorizacion objetiva de intervenciones,
o reduccion del riesgo de fallas inesperadas,
e mayor disponibilidad operacional,

e soporte argumentado en auditorias,
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o planificacion de mantenimiento basada en evidencia.

En conjunto, estas ventajas posicionan la solucion como una alternativa técnica robusta,
econémica y escalable, capaz de resolver de manera efectiva el problema central
identificado en esta tesis.

El disefio presentado en este capitulo aborda de manera directa las causas identificadas en
el analisis del problema, integrando monitoreo de condicion, andlisis de tendencias,
estimacion de vida 1til remanente y un sistema de apoyo a la decision para el
mantenimiento de equipos criticos.

No obstante, para que la solucidon propuesta sea viable en un contexto industrial real, resulta
necesario evaluar su conveniencia econdmica. Por esta razon, el siguiente capitulo
desarrolla una evaluacion economica del sistema, comparando el escenario actual de
operacion con el escenario propuesto, con el fin de determinar su impacto financiero y
justificar su implementacion.
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CAPITULO 4: EVALUACION ECONOMICA DEL
SISTEMA PROPUESTO
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4.0 Supuestos y alcance de la evaluacion econémica

La evaluacion econdmica desarrollada en este capitulo considera la implementacion del
sistema de mantenimiento predictivo en dos equipos criticos de caracteristicas similares,
seleccionados por su impacto en la disponibilidad operacional y los costos asociados a su
falla. Esta aproximacion refleja de mejor manera un escenario industrial real, donde los
costos de desarrollo, infraestructura de software y visualizacion se comparten entre
multiples activos, mientras que los costos de sensorizacion corresponden principalmente a
costos marginales por equipo.

Los valores utilizados corresponden a estimaciones técnicas conservadoras, obtenidas a
partir de referencias de mercado, experiencia profesional y literatura especializada en
mantenimiento industrial. Asimismo, los beneficios econémicos considerados se limitan a
aquellos cuantificables de forma directa, tales como la reduccion de paradas no
planificadas, horas de mantenimiento correctivo y pérdidas productivas. Otros beneficios
relevantes, como mejoras en la confiabilidad operacional, seguridad y planificacion del
mantenimiento, no son cuantificados monetariamente, por lo que los resultados presentados
deben interpretarse como conservadores.

4.1 Objetivo y alcance de la evaluacion econdomica

El presente capitulo tiene como objetivo evaluar la viabilidad econdémica de la
implementacion del sistema de mantenimiento predictivo propuesto en el Capitulo 3. La
evaluacion se centra en determinar si la inversion asociada a la sensorizacidn,
infraestructura de software y desarrollo del sistema se justifica en funcion de los beneficios
economicos derivados de la reduccion de fallas no planificadas, disminucion de horas de
detencion y optimizacion de las actividades de mantenimiento.

El analisis considera un horizonte de evaluaciéon de mediano plazo y compara el escenario
actual de operacion, basado principalmente en estrategias reactivas y preventivas, con el
escenario propuesto que incorpora técnicas de monitoreo de condicion, andlisis de
tendencias, estimacion de vida util remanente (RUL) y apoyo a la toma de decisiones
mediante un sistema predictivo.

Cabe destacar que la evaluacion econdmica no pretende reflejar con exactitud los costos
reales de una instalacion industrial especifica, sino entregar una estimacion representativa
que permita analizar la conveniencia econdmica del enfoque propuesto en un contexto
industrial tipico.
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4.2 Descripcion de los escenarios evaluados

Para el desarrollo de la evaluacion econdmica se definieron dos escenarios de analisis, los
cuales permiten comparar el desempefio econémico del sistema actual con el sistema
propuesto.

4.2.1 Escenario A: Operacion sin sistema de mantenimiento predictivo

Este escenario representa la situacion actual de muchas instalaciones industriales, donde el
mantenimiento se basa principalmente en estrategias correctivas y preventivas
programadas. En este contexto, las fallas suelen ser detectadas cuando el equipo ya presenta
un deterioro avanzado o cuando ocurre una falla funcional, lo que genera paradas no
planificadas y mayores tiempos de reparacion.

Los principales costos asociados a este escenario incluyen:
e Horas de detencion no programadas del equipo.
e Costos de reparacion de emergencia.
e Mayor tiempo medio de reparacion (MTTR).
o Pérdidas productivas asociadas a la indisponibilidad del equipo.

o Uso ineficiente de repuestos y recursos humanos.

4.2.2 Escenario B: Operacion con sistema de mantenimiento predictivo

Este escenario considera la implementacion del sistema de mantenimiento predictivo
propuesto en dos equipos criticos de caracteristicas similares, el cual incorpora monitoreo
continuo de variables criticas, analisis de tendencias, estimacion de vida util remanente
(RUL) y un motor de reglas basado en normas ISO y modelos de aprendizaje automatico.
En este caso, la deteccion temprana de condiciones anémalas permite planificar
intervenciones de mantenimiento antes de que ocurra una falla funcional, reduciendo las
paradas no planificadas y optimizando el uso de recursos.

Los beneficios econdmicos esperados en este escenario incluyen:

* Reduccion de fallas imprevistas.

* Disminucién de horas de detencion.

* Reduccion del tiempo medio de reparacion (MTTR).
» Mejor planificacion de repuestos y personal.

* Extension de la vida util de los equipos criticos.

Los beneficios econdmicos asociados al Escenario B se derivan directamente de los modulos
técnicos descritos en el Capitulo 3. En particular, el andlisis de tendencias, la estimacion de

vida util remanente (RUL) y la prediccion de fallas mediante modelos supervisados permiten
anticipar eventos de detencion antes de que se materialicen fallas funcionales. Esta capacidad
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de anticipacion se traduce en una reduccion de paradas no planificadas, un menor tiempo
medio de reparacion (MTTR) y una planificaciéon mas eficiente del mantenimiento, cuyos
impactos econdmicos se cuantifican en las secciones siguientes.

4.3 Costos de implementacion del sistema

Los costos de implementacion del sistema de mantenimiento predictivo se agrupan en
cuatro categorias principales: hardware de sensorizacion, infraestructura de software,
desarrollo del sistema y capacitacion del personal.

4.3.1 Costos de hardware

Incluyen la adquisicion e instalacion de los sensores necesarios para el monitoreo de
condicidn, tales como sensores de vibracion, temperatura y particulas metdlicas, ademas de

ftem Descripcion Cantidad Costo unitario Costo  total
(CLP) (CLP)
Sensor de Acelerémetro 1 450000 450000
vibracion RMS, montaje
industrial permanente
Sensor de Termocupla o 1 80000 80000
temperatura ~ PT100 industrial
Sensor de Sensor inductivo 1 600000 600000
particulas / analizador
metalicas simple
Dispositivo de  Gateway 1 300000 300000
adquisicion industrial 0
microcontrolador
Accesorios y Cables, soportes, 1 150000 150000
montaje cajas IP65
Total hardware 1580000
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Tabla 7Costos estimados de hardware para el monitoreo de condicion de un equipo critico. Fuente: Elaboracion propia a
partir de referencias de mercado y literatura técnica en mantenimiento industrial

Los costos de hardware consideran una configuracion basica para un equipo critico,
orientada a obtener informacion suficiente para la deteccion temprana de fallas sin
incurrir en soluciones comerciales de alto costo.

4.3.2 Costos de software e infraestructura

Consideran los costos asociados al almacenamiento de datos, procesamiento en la nube,
visualizacion mediante dashboard y herramientas necesarias para la ejecucion de los
modelos predictivos.

ftem Descripcion Horizonte Costo estimado
(CLP)
Servidor en lanube  Almacenamiento y Anual 240000
procesamiento de
datos
Herramientas de Dashboard open Unico 0
visualizacion source
Almacenamiento de  Base de datos Anual 120000
datos historica
Comunicaciones Transferencia de Anual 100000
datos
Total software anual 460000

Tabla 8Costos estimados de software e infraestructura del sistema de mantenimiento predictivo. Fuente: Elaboracion propia
a partir de referencias de mercado y herramientas de software de codigo.
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4.3.3 Costos de desarrollo e integracion

Incluyen las horas de ingenieria requeridas para el disefio, implementacion y validacion del
sistema, asi como la integracion con los procesos de mantenimiento existentes.

Actividad Horas Costo hora Costo total
estimadas (CLP) (CLP)

Disefio del sistema 20 25.000 500.000

Implementacion de pTeprocesamiento Yss 75.000 625.000
tendencias

Desarrollo modelo ML y RUL 30 25.000 750.000

Implementacion motor de reglas ISO 15 25.000 375.000

Desarrollo dashboard 20 25.000 500.000

Total desarrollo 2.750.000

Tabla 9Costos estimados de desarrollo e integracion del sistema de mantenimiento predictivo. Fuente: Elaboracion propia
a partir de estimaciones de horas de ingenieria y costos referenciales de proyectos de mantenimiento

4.3.4 Costos de capacitacion

Corresponden a la formacion del personal encargado de la operacion e interpretacion del
sistema, incluyendo técnicos de mantenimiento y personal de supervision

ftem Descripcion Costo estimado (CLP)
Capacitacion técnica Uso del sistema y analisis 300000
de alertas
Capacitacion operativa Interpretacion del 200000
dashboard
Total capacitacion 500000

Tabla 10Costos estimados de capacitacion para la operacion del sistema de mantenimiento predictivo. Fuente: Elaboracion
propia a partir de estimaciones de actividades de formacion técnica y operativa en mantenimiento industrial.

Tabla 4.5 — Resumen de costos de implementacion

Categoria Costo total (CLP)
Hardware 1580000
Software (anual) 460000
Desarrollo e integracion 2750000
Capacitacion 500000

Inversidn inicial total 5290000

Tabla 11Resumen de los costos de implementacion del sistema de mantenimiento predictivo. Fuente: Elaboracion propia
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4.4 Costos de operacidon y mantenimiento del sistema

Los costos de operacion y mantenimiento corresponden a aquellos gastos recurrentes
necesarios para asegurar el correcto funcionamiento del sistema de mantenimiento predictivo
durante su vida util. A diferencia de los costos de implementacion inicial, estos costos se
presentan de forma periddica y estan asociados principalmente al soporte del sistema,
reemplazo de componentes y operacion de la infraestructura tecnologica.

En el caso del sistema propuesto, los costos de operacion se consideran moderados, dado que
gran parte de la solucidon se basa en herramientas de software de cddigo abierto y en una
arquitectura escalable que permite distribuir costos entre multiples activos monitoreados.

Los principales costos considerados en esta seccion incluyen el mantenimiento de sensores,
operacion de la infraestructura en la nube, soporte técnico y eventuales actualizaciones del
sistema.

ftem Descripcion Costo anual estimado (CLP)

Mantenimiento de sensores  Calibracion y  revision 200000
periddica

Reemplazo de sensores Fallas 0 desgaste 150000
(prorrateado)

Servicios en la nube Procesamiento y 460000
almacenamiento de datos

Soporte técnico Horas de supervision y 300000
ajustes

Actualizaciones de software Mejoras y  correcciones 200000
menores

Total costos operacion anual 1310000

Tabla 12Costos anuales estimados de operacion y mantenimiento del sistema de mantenimiento predictivo. Fuente:
Elaboracion propia

Los costos anuales de operacion del sistema representan una fraccion menor en comparacion
con los costos asociados a fallas no planificadas en equipos criticos, lo que refuerza la
conveniencia economica del enfoque predictivo en el mediano y largo plazo.
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4.5 Costos asociados al escenario actual (sin sistema predictivo)

El escenario actual de operacion corresponde a un esquema de mantenimiento
predominantemente reactivo y preventivo, donde las fallas son detectadas cuando el
deterioro del equipo ya se encuentra avanzado o cuando ocurre una falla funcional. Este
enfoque genera una serie de costos directos e indirectos que impactan negativamente la
disponibilidad operacional y los costos totales de mantenimiento.

Los costos mas relevantes en este escenario estan asociados a paradas no planificadas,
mayores tiempos de reparacion, uso de repuestos de emergencia y pérdidas productivas
derivadas de la indisponibilidad del equipo.

Para efectos de esta evaluacion, se considera un equipo critico representativo, cuyas fallas
generan impactos econdmicos significativos en la operacion.

Concepto Descripcion Costo anual estimado (CLP)
Paradas no planificadas Horas de detencion por 2500000
fallas imprevistas
Horas de mantenimiento Mano de obra adicional 1200000
correctivo
Repuestos de emergencia Compras no planificadas 900000
Pérdidas productivas Impacto por 1800000
indisponibilidad del equipo
Total costos escenario 6400000
actual

Tabla 13Costos anuales estimados asociados al escenario actual de operacion sin sistema de mantenimiento predictivo.
Fuente: Elaboracion propia

Los costos asociados al escenario actual evidencian que una parte significativa del gasto
anual se origina en eventos no planificados, los cuales podrian reducirse mediante la
implementacion de estrategias de mantenimiento predictivo. La alta proporcion de costos por

paradas no programadas y pérdidas productivas justifica el analisis del ahorro potencial que
puede generar el sistema propuesto, el cual se aborda en la siguiente seccion.
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4.6 Estimacion de beneficios econdmicos del sistema propuesto

El ahorro anual estimado corresponde al impacto econdmico agregado de la implementacion
del sistema de mantenimiento predictivo en dos equipos criticos, considerando la reduccion
de fallas no planificadas, horas de detencion y costos de mantenimiento correctivo en ambos
activos..

Dado que el sistema permite detectar condiciones de deterioro en etapas tempranas, es
posible programar intervenciones antes de que ocurra una falla funcional, reduciendo
significativamente los costos asociados a paradas imprevistas y pérdidas productivas. Para
efectos de este analisis, se considera una reduccion conservadora de los costos mas relevantes
del escenario actual.

4.6.1 Reduccion de fallas y horas de detencion

En base a experiencias reportadas en literatura técnica y aplicaciones industriales de
mantenimiento predictivo, se considera una reduccion estimada del 40 % en las paradas no
planificadas y del 30 % en los costos asociados al mantenimiento correctivo de emergencia.
Estos valores se consideran conservadores y coherentes con sistemas basados en monitoreo
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Concepto Costo escenario Reduccion estimada Ahorro anual total

actual (CLP) (%) (CLP)
Paradas no 5000000 40 2000000
planificadas (2
equipos)
Horas de 2400000 30 720000
mantenimiento
correctivo 2
equipos)
Repuestos de 1800000 30 540000
emergencia (2
equipos)
Pérdidas 3600000 40 1440000
productivas (2
equipos)
Total ahorro anual 4700000
estimado

Estimacion del ahorro anual asociado a la reduccion de fallas y horas de detencion para dos equipos criticos. Fuente:
Elaboracion propia.

4.6.3 Interpretacion del beneficio econémico

El ahorro neto anual obtenido indica que la implementacion del sistema de mantenimiento
predictivo genera un beneficio econdmico positivo desde el primer afio de operacion. Este
resultado se explica principalmente por la reduccion de paradas no planificadas y pérdidas
productivas, las cuales representan los costos de mayor impacto en el escenario actual de
operacion.

Cabe destacar que este andlisis considera la aplicacion del sistema en dos equipos criticos
de caracteristicas similares. En una implementacion a mayor escala, donde el sistema se
extienda a un mayor numero de activos, los beneficios econdmicos tenderian a incrementarse,
mientras que los costos de operacion y soporte se mantendrian relativamente constantes. Esta
relacion refuerza la rentabilidad y escalabilidad del sistema propuesto en contextos
industriales reales.
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4.7 Evaluacion economica mediante indicadores financieros

Con el objetivo de evaluar la viabilidad econdmica del sistema de mantenimiento predictivo
propuesto, se aplican indicadores financieros comunmente utilizados en la evaluacion de
proyectos de ingenieria. Estos indicadores permiten analizar la conveniencia del proyecto
desde una perspectiva econémica, considerando la inversion inicial, los flujos de beneficios
esperados y el horizonte de evaluacion.

Para este andlisis se consideran los costos de implementacion inicial definidos en la seccion
4.3 y el ahorro neto anual estimado en la seccion 4.6. El horizonte de evaluacion seleccionado
es de cinco afios, periodo razonable para sistemas de monitoreo y software industrial,
considerando su vida util tecnologica.

4.7.1 Periodo de recuperacion de la inversion (Payback)

El periodo de recuperacion de la inversion, o Payback, corresponde al tiempo necesario para
recuperar la inversion inicial a partir de los flujos de ahorro generados por el proyecto. Este
indicador permite evaluar de forma simple la rapidez con la cual el proyecto comienza a
generar beneficios econdmicos netos.

El Payback se calcula como la razdn entre la inversion inicial y el ahorro neto anual estimado.

Inversion inicial

Payback =
Ahorro neto anual

Tabla 4.10 — Calculo del periodo de recuperacion de la inversion

Para el célculo del periodo de recuperacion de la inversion se considera el ahorro neto anual,
obtenido a partir del ahorro bruto estimado menos los costos anuales de operacion del sistema de
mantenimiento predictivo.

Concepto Monto (CLP)
Inversion inicial total 5290000
Ahorro neto anual 3390000
Payback (afios) 1,56

Calculo del periodo de recuperacion de la inversion (Payback) del sistema de mantenimiento predictivo. Fuente: Elaboracion propia
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Analisis del Payback

El periodo de recuperacion estimado es de aproximadamente 1,6 afios, lo cual se considera
altamente favorable para proyectos de mejora en mantenimiento industrial, especialmente en
aplicaciones sobre equipos criticos con impacto directo en la disponibilidad operacional.

4.7.2 Valor Actual Neto (VAN)

El Valor Actual Neto permite evaluar la rentabilidad del proyecto considerando el valor del
dinero en el tiempo. Un VAN positivo indica que el proyecto genera valor econémico y, por
tanto, resulta financieramente viable.

Para el calculo del VAN se considera una tasa de descuento del 10 % anual, valor
representativo del costo de capital en proyectos industriales de mediana escala.

La expresion general utilizada es:

Ft
VAN=Z(1+l,)t—Io EE—

t=1

donde:
e Ficorresponde al flujo de caja anual,
e ies latasa de descuento,
e nes el horizonte de evaluacion,

e Joes la inversion inicial.
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Tabla 4.11 — Calculo del VAN (horizonte 5 aiios)

Ao Flujo de caja (CLP) Flujo descontado (CLP)
1 3390000 3081818
2 3390000 2801653
3 3390000 2546967
4 3390000 2315424
5 3390000 2104931
VAN total 7560793

Calculo del Valor Actual Neto (VAN) del sistema de mantenimiento predictivo para un horizonte de 5 afios. Fuente: Elaboracion

Analisis del VAN
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El VAN obtenido es positivo, lo que indica que el proyecto no solo recupera la inversion
inicial, sino que ademas genera un beneficio economico adicional durante el horizonte de
evaluacion considerado. Este resultado confirma la viabilidad economica del sistema de
mantenimiento predictivo propuesto bajo las condiciones y supuestos establecidos.

4.7.3 Retorno sobre la Inversion (ROI)

El Retorno sobre la Inversion (ROI) permite evaluar la relacion entre el beneficio total
obtenido y la inversion realizada. Este indicador es util para comparar el proyecto con otras
alternativas de inversion o mejora operativa.

El ROI se calcula mediante la siguiente expresion:

Beneficio total — Inversion inicial

ROI = —
Inversion inicial

Tabla 4.12 — Calculo del ROI

Concepto Monto (CLP)
Beneficio acumulado (5 afos) 11.660.000
Inversion inicial 5290000
ROI (%) 220

Calculo del Retorno sobre la Inversion (ROI) del sistema de mantenimiento predictivo para un horizonte de evaluacion de 5 afios.
Fuente: Elaboracion propia

Fuente: Elaboracion propia.

Interpretacion del ROI

El valor positivo del ROI confirma la conveniencia econdmica del sistema cuando se
considera su implementacion sobre méas de un equipo critico. Este resultado refleja la
naturaleza escalable de la solucion propuesta, donde los costos de desarrollo y software se
distribuyen entre multiples activos, mientras que los beneficios econdémicos aumentan de
forma proporcional. Lo anterior refuerza la viabilidad del sistema en contextos industriales
reales, donde es habitual aplicar soluciones de mantenimiento predictivo a conjuntos de
equipos con caracteristicas similares.
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Cierre del Capitulo 4

Por lo anterior, los resultados obtenidos representan un escenario base conservador, orientado
a evaluar el orden de magnitud del impacto econémico del sistema propuesto.

La evaluacion econdmica desarrollada en este capitulo permite concluir que el sistema de
mantenimiento predictivo propuesto resulta econdémicamente viable cuando se considera su
implementacion sobre mas de un equipo critico. El andlisis comparativo entre el escenario
actual de operacion y el escenario propuesto evidencia una reduccion significativa de los
costos asociados a paradas no planificadas, mantenimiento correctivo de emergencia y
pérdidas productivas.

Los resultados obtenidos muestran un periodo de recuperacion de la inversion reducido, asi
como un Valor Actual Neto positivo y un Retorno sobre la Inversion favorable, lo que
confirma la conveniencia econdémica del sistema bajo los supuestos definidos. Estos
indicadores reflejan la naturaleza escalable de la solucion, donde los costos de desarrollo e
infraestructura se distribuyen entre multiples activos, mientras que los beneficios econdmicos
aumentan de forma proporcional.

Cabe destacar que el andlisis realizado se basa en supuestos conservadores y considera
unicamente beneficios econémicos directos. Por lo tanto, los resultados presentados pueden
interpretarse como una estimacion minima del impacto real del sistema, sin considerar otros
beneficios relevantes tales como mejoras en la confiabilidad operacional, seguridad y
planificacion del mantenimiento.

En este contexto, la implementacion del sistema de mantenimiento predictivo propuesto se
presenta como una alternativa técnica y econdmicamente justificada para la gestion de
equipos criticos en entornos industriales, sirviendo ademds como base para futuras
ampliaciones y mejoras del sistema.
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