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Abstract-Mining is an environment that demands increased
operational efficiency, sustainability, and cost reduction, where
digitalization is emerging as a crucial and strategic solution. The
purpose of this systematic review is to evaluate the use of machine
learning and digital twins in relation to the operational efficiency of
mining plant equipment. Methodologies such as PRISMA ensure the
effectiveness of the selection process for the articles considered,
allowing the analysis to be structured using the PICO strategy,
considering  equipment characteristics, ~ML-DT integration
mechanisms, and the results obtained after its implementation. The
search was conducted using search engines such as Scopus and
SciencieDirect, filtering publications that were not published between
the years 2019 and 2025, obtaining a total of 74 articles that met the
inclusion criteria. The findings revealed a growing trend in the use of
these technologies to optimize processes such as flotation, conveying,
predictive monitoring, and mill energy control. Overall, significant
improvements were identified in reducing energy consumption,
lowering maintenance costs, and increasing equipment availability
and  reliability. Furthermore, ML-based predictive models
demonstrated high accuracy in early fault detection and real-time
operational decision-making. In short, the integration of Machine
Learning and Digital Twin in mining plants represents a key advance
toward more efficient, safe, and sustainable operations. This
technological synergy not only optimizes equipment performance but
also paves the way for a more competitive and resilient mining
industry in the face of future challenges.
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Resumen-La mineria es un entorno que exige una mayor demanda

de eficiencia operativa, sostenibilidad y disminucion de costos, donde
la digitalizacién se inserta como una solucion crucial y estratégica.
La revision sistematica presente tiene como propdsito evaluar la
presencia del aprendizaje automético (machine learning) y los
gemelos digitales (digital twin) con respecto a la eficiencia operativa
de los equipos de planta minera. Las metodologias empleadas como
PRISMA, permiten garantizar la eficacia del proceso de seleccion de
los articulos considerados, permitiendo estructurar el analisis
mediante la estrategia PICO, considerando las caracteristicas de los
equipos, los mecanismos de la integracion ML-DT vy los resultados
encontrados después de su implantacion.
Con respecto a la busqueda se llevé a cabo en motores como Scopus,
ScienceDirect, filtrando publicaciones que no entre los afios 2019-
2025, obteniendo un total de 74 articulos que cumplian con los
criterios de inclusion. Los hallazgos revelaron una tendencia
creciente en el uso de estas tecnologias para optimizar procesos como
la flotacidn, el transporte por fajas, el monitoreo predictivo, y el
control energético de los molinos. En términos generales, se
identificaron mejoras significativas en la reducciéon del consumo
energético, la disminucion de costos de mantenimiento, y un
incremento en la disponibilidad y confiabilidad de los equipos.
Ademés, los modelos predictivos basados en ML demostraron alta
precision en la deteccion temprana de fallas y en la toma de
decisiones operativas en tiempo real.En sintesis, la integracion de
Machine Learning y Digital Twin en plantas mineras representa un
avance clave hacia operaciones més eficientes, seguras y sostenibles.
Esta sinergia tecnoldgica no solo optimiza el desempefio de los
equipos, sino que también abre camino hacia una mineria mas
competitiva y resiliente ante los desafios del futuro.

Palabras clave -- Machine learning, Digital twin, Eficiencia,
Mineria
I. INTRODUCCION

La mineria es un pilar esencial de la economia global y, en
el Per(, este sector representa uno de los mayores aportes al
Producto Bruto Interno (PBI) [1]. Sin embargo, su eficiencia
operativa se ve limitada por fallas recurrentes en los equipos de
planta, generando pérdidas econémicas y tiempos muertos [2].
Ante ello, tecnologias como Machine Learning (ML) y Digital
Twin (DT) vienen ganando protagonismo por su

capacidad de anticipar fallos, optimizar procesos y mejorar el
mantenimiento [3]. Los modelos predictivos con ML detectan
anomalias, mientras que los sistemas DT simulan condiciones
reales para facilitar decisiones mas precisas [4]. Gracias a estos
beneficios, su aplicacién en mineria estd en aumento, con

impactos positivos en la gestion de activos y la eficiencia
operativa [5].

Sin embargo, a pesar de los avances de la Industria 4.0,
muchas empresas mineras aun enfrentan dificultades para
anticipar fallas criticas en los equipos de planta, afectando
directamente la eficiencia y continuidad operativa [6]. Aunque
existen sensores industriales que generan grandes volimenes de
datos, estos no siempre se transforman en informacion Util para
tomar decisiones oportunas [7]. En el ambito nacional,
predomina el mantenimiento tradicional basado en registros
historicos e inspecciones manuales, lo que limita la respuesta
ante exigencias de competitividad [8]. Ademas, la integracion
entre Machine Learning (ML) y Digital Twin (DT) sigue siendo
restringida por problemas de estandarizacion, interoperabilidad
y procesamiento en tiempo real [9], [10]. Como resultado, el
desarrollo de modelos predictivos sdlidos y adaptables sigue
siendo incipiente, pese a propuestas hibridas alin poco aplicadas
en la industria [11]-[13].

En este contexto, la literatura especializada ha evidenciado
un creciente interés por integrar Machine Learning (ML) y
Digital Twin (DT) en el sector minero, especialmente para
abordar desafios relacionados con el mantenimiento predictivo
[14], [15]. No obstante, los estudios existentes presentan una
marcada fragmentacion: algunos se centran Unicamente en el
modelado digital [16], otros priorizan el monitoreo y control
basado en inteligencia artificial [17], [18], y varios se
desarrollan en contextos industriales distintos al minero [19],
[20]. Esta dispersion dificulta una comprension completa del
estado del arte, limitando la identificacion de patrones, desafios
comunes y oportunidades de mejora. Por ello, esta revision
sistematica busca aportar una vision integrada que oriente
futuras aplicaciones en equipos de planta minera.

Por lo tanto, esta revision tiene como objetivo identificar,
clasificar y analizar los estudios mas relevantes sobre la
integracion de ML y DT aplicados al mantenimiento predictivo
para mejorar la eficiencia operativa de equipos de planta en la
industria minera. El propdsito de esta revision es evaluar como
estas tecnologias han sido implementadas, qué resultados han
generado en términos de eficiencia operativa, tomando en
cuenta sus principales limitaciones como la disponibilidad de
datos confiables y los elevados costos de integracion. En
consecuencia, esta revision sistematica busca ofrecer una vision
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integral del estado actual del conocimiento, identificar vacios
en la literatura, y proponer lineas de investigacién futuras que
contribuyan a una integracion mas efectiva de estas tecnologias
en entornos reales del sector minero.

Este articulo se organiza en dos secciones principales: la
Seccion 2, Metodologia, presenta las preguntas de investigacion
formuladas bajo el enfoque PICO, la estrategia de bisqueda en
bases de datos como Scopus, Web of Science y EBSCOhost, y
la aplicacion del protocolo PRISMA para la seleccion de
estudios. La Seccidon 3, Resultados, expone los hallazgos
mediante tablas y figuras que permiten una lectura clara y
estructurada del panorama actual.

Il. METODOLOGIA

Esta seccién describe el enfoque sistematico seguido para
recopilar las publicaciones relevantes y filtrar un ndmero
practicamente manejable de publicaciones, minimizando al
mismo tiempo 10s sesgos.

A. Estrategia de Blusqueda

Esta seccién se elabor6 utilizando el modelo PICO, una
herramienta que facilita la formulacion de preguntas clinicas y
la bisqueda de informacion cientifica relevante. A partir de sus
cuatro componentes (Poblacion, Intervencion, Comparacion y
Resultados), se definieron los conceptos clave del estudio. La
Tabla I muestra la pregunta principal y sub-preguntas derivadas
que orientaron el enfoque tematico y metodoldgico de la
revision.

TABLA |
PREGUNTA PICO Y COMPLEMENTARIAS

COMPONENTES PICO

Componentes Keywords
Poblacion/ Equipos de planta en el |Mining sector, mining operations,
Problema sector minero industrial plant, extractive

industry, plant equipment.

Intervencion  [Machine Learning y Machine Learning, Digital Twin,

Digital Twin artificial intelligence, predictive
maintenance.
Comparacion |No aplica No aplica
Resultados Eficiencia Operational efficiency,
operativa optimization, equipment

availability, failure reduction

¢Como influye la integracion de Machine Learning y Digital Twin en la
eficiencia operativa de equipos de planta en el sector minero?

P ¢Qué tipo de caracteristicas usan estos equipos de planta que limitan

su eficiencia operativa?

' ¢Como se integran Machine Learning y Digital Twin para optimizar
y realizar el mantenimiento en equipos de planta?

No aplica

0 ¢Qué mejoras se observan tras la aplicacion de estas herramientas en
la eficiencia operativa de estos equipos?

B. Palabras clave especializadas

Asegurando una bisqueda bibliogréafica concreta, precisa y
alineada con las intenciones del estudio, se inicié con la
desintegracion de manera conceptual de las preguntas de
investigacion PICO. Esta aproximacion logré establecer
categorias del tema de interés, donde la seleccién de palabras
que fueron empleadas como guia para la exploracion de
literatura cientifica que guarde relacion con los temas
importantes para la investigacion,permitié delimitar un enfoque
que garantice la pertinencia del material recopilado. La tabla |1
muestra la descomposicion de la pregunta de investigacion
mediante el modelo PICO.

TABLA I

C. Seleccion de busqueda

Para asegurar la pertinencia de la informacion cientifica
recopilada, se realizé una busqueda manual complementaria en
motores especializados, 1o que permitio identificar estudios
adicionales clave para la tematica. Esta etapa también
profundizo en aspectos relevantes vinculados directamente con
el objetivo de la investigacion. Asimismo, se disefiaron
ecuaciones de busqueda especificas para refinar los resultados
y lograr una seleccién mas precisa y alineada con el enfoque del
estudio. Estas estrategias se aplicaron en bases de datos de alto
impacto como Scopus, Web of Science y EBSCOhost. La Tabla
Il presenta las ecuaciones empleadas, las cuales combinan
términos clave como Digital Twin, Machine Learning y
Artificial Intelligence, aplicados al contexto minero.

TABLA Il i
BASE DE DATOS Y ECUACIONES DE BUSQUEDA
Motores de Ecuacion de bisqueda
busqueda
Scopus ("Machine Learning" OR "Artificial Intelligence")

AND "Digital Twin" AND ("Mining Industry"
OR "Mineral Processing™) AND (“Efficiency" OR
"Optimization")

Web of Science TS=("digital twin" AND ("machine learning" OR
"artificial intelligence" OR "data analytics") AND

(mining OR "mining industry"))

EBSCOhost ("digital twin" AND ("machine learning" OR
"artificial intelligence" OR "data analytics") AND
(mining OR "mining industry" OR "mining

sector"))

Durante la etapa de identificacion, se aplicaron criterios de
inclusion y exclusion previamente definidos, lo que permitié
enfocar la revision en estudios relevantes y evitar aquellos
alejados del objetivo central de la investigacion. La Tabla 1V
resume estos criterios, los cuales garantizaron la seleccion de
investigaciones centradas en la aplicacion de tecnologias
avanzadas en mineria, asegurando asi la calidad y pertinencia
del contenido analizado.




TABLA IV
CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION

Criterios de Inclusion

Criterios de Exclusion

CEL: Estudios que NO abordan la
eficiencia de equipos en el sector
minero.

CE2: Estudios que no consideren
Machine Learning ni Digital Twin
de Machine Learning y Digital | como tecnologias para la mejora de
Twin en el sector minero. la eficiencia operativa y el
Cl3: Los estudios deben | mantenimiento predictivo.

contener la mejora de eficiencia | CE3: Estudios que no se centren en
operativa y el mantenimiento | equipos de planta o las tecnologias
predictivo de equipos de planta | para la eficiencia operativa.

en el sector minero. CE4: Estudios centrados en cadena
Cl4: Los estudios deben otorgar | de  suministro,  proyectos  de
resultados sobre la optimizacion | infraestructura y construccion.
operativa y la reduccién de
fallas en equipos de planta.

CI1: Los estudios deben estar
enfocados en el sector minero o
industrias relacionadas.

Cl2: Los estudios deben
centrarse en la implementacion

Tras la basqueda en Scopus, Web of Science y EBSCOhost,
se identificaron 663 publicaciones. Aplicando el diagrama
PRISMA, se eliminaron 29 duplicados, 3 por estar fuera del
rango 2020-2025, 260 por falta de acceso y 94 por no
corresponder a articulos cientificos o conferencias. Luego, se
descartaron 140 por no contar con titulo o resumen, 36 por tratar
temas ajenos como blockchain o coal, y finalmente, 27 por
abordar sectores no relevantes como construccion, manufactura
o0 cadenas de suministro.

[ Identificacicon de estudios a fravés de bases de datos y registros ]
—
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Fig. 1 Diagrama de flujo Prisma.

Finalmente, tras la aplicacion de los lineamientos definidos
para la inclusion y exclusion de material, se seleccionaron 74
articulos cientificos que fueron considerados pertinentes para
Ilevar a cabo el andlisis bibliométrico.

I11. RESULTADOS BIBLIOMETRICOS

La presentacion de resultados mostrara los hallazgos del
analisis bibliométrico, incluyendo el origen geogréfico de las
investigaciones, la evolucion temporal de las publicaciones y el
analisis de palabras clave, con el fin de identificar tendencias,
regiones productivas y conexiones tematicas en la literatura.

A. Origen geogréfico de investigaciones

La Figura 2 evidencia una marcada concentracion de
investigaciones originadas en Asia, siendo este el continente La
Figura 1 muestra una fuerte concentracién de estudios en Asia,
especialmente en paises como Rusia, India y Australia, con
importante desarrollo en tecnologias mineras. Europa también
aporta con trabajos provenientes de Alemania, Francia y el
Reino Unido. En América, destacan Estados Unidos, Canada y

Brasil, junto a Chile como Unicos representantes
sudamericanos. En  Africa, solo Sudafrica presenta
publicaciones relevantes, reflejando una distribucion

geogréfica diversa, pero con menor representacion en algunas
regiones. En pocas palabras, la produccion cientifica con
respecto a la tecnologia aplicada al sector minero,
especialmente sobre Gemelos Digitales y Machine Learning,
esta liderada por las potencias tecnoldgicas e industrial; caso
contrario a los paises aun en vias de desarrollo, las cuales
presentan una baja participacion.

i .

CANTIDAD ]

1 10.5 20

Fig. 2 Contribuciones cientificas por continente.

B. Paises clave en investigacion y desarrollo

La figura 3 muestra la distribucion de investigaciones por
pais en tecnologias aplicadas al sector minero. China lidera en
nimero de publicaciones, consolidandose como referente en
innovacion tecnolégica. Le siguen Canada, Espafia y Marruecos
con participacién moderada, mientras que Australia, India,
Sudafrica, Rusia y Polonia también destacan en temas como
automatizacion y mantenimiento predictivo. En cambio, paises
como Brasil, Turquia, Italia, Finlandia, Vietnam y Ghana
presentan una contribucion limitada, posiblemente por menor
inversion o capacidad en investigacion tecnolégica minera.
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g. 3 Publicaciones por pais.

En pocas palabras, los resultados demuestran que esta
distribucion nacional realiza esfuerzos de investigacion
concentrados en grupos de paises concretos, donde estos estan
posicionandose como referentes para el impulso de tecnologias
emergentes en el sector minero.

C. Tendencias de publicacién por afio

Con respecto a la figura 4, en los primeros afios 2020 y 2021
del periodo analizado (2020-2025), la cantidad de
publicaciones fue relativamente baja, dejando como reflejo el
bajo interés inicial limitado en el area. Posteriormente durante
el afio 2022, se visualiza un aumento progresivo en el nimero
de investigaciones, alcanzando 15% del total. Continuando con
el orden cronoldgico, ya para el afio 2023 continud este
aumento de manera notable, concentrando un 28% de las
publicaciones cientificas, y en el afio 2024 se consolidé la
maxima produccion cientifica con un 35% del total de articulos
analizados. Finalmente, el mismo interés sustancial se mantiene
con 12% en el afio 2025.

2020

2024

Fig. 4 Publicaciones por pais.

Este anélisis con base a la cantidad de investigaciones
realizadas por afio, presenta una evolucion considerable con
respecto a la produccion cientifica que guarda relacion con el
tema de estudio, enfatizando el crecimiento pronunciado entre
2022 y 2024, pues esto subraya un interés progresivo del campo
de estudio.

D. Malla de Co-ocurrencia de palabras clave

La figura 5 generada a través de Vosviewer, representa la
conexion tematica junto a la prominencia de los puntos clave
dentro de la literatura analizada. Desde este punto, se visualizan
varias relaciones que delinean los principales focos de
investigacion. Palabras clave como “Machine Learning” e
“Digital Twin” surgen como nodos centrales, con vinculos
robustos a términos como “Industry 4.0, “Mining Industry” y

“Artificial Intelligence”, sugiriendo la relevante interconexion
entre la industria minera y las tecnologias de vanguardia.
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Fig. 5 Co-ocurrencia de palabras clave-VOSviewer.

En sintesis, el mapa refleja la concurrencia de palabras clave
revelando la destacada presencia de "Industry 4.0" y "Machine
learning”, y su vinculo con "Atrtificial intelligence", "Digital
Twin", y otros conceptos. Asi como un concepto integrador que
conecta a diversas areas , “Digital Twin” y “Machine Learning”
como motor de conceptos relacionados al analisis y monitoreo
de datos.

IV. RESULTADOS DE INGENIERIA

Tras la revision y seleccién metodolégica de los estudios
relevantes, se inicid el andlisis exhaustivo de los resultados
vinculados a la ingenieria de vanguardia aplicados al entorno
minero industrial. Los resultados se presentan por categorias
clave, logrando una comprensidon de los motivos que afectan
en el rendimiento, monitoreo, mantenimiento y
automatizacion de la industria en estudio.

A. (Qué tipo de caracteristicas usan estos equipos de

planta que limitan su eficiencia operativa?

La maquinaria de planta en el sector minero posee varias
caracteristicas limitantes que perturban la eficiencia operativa,
tal y como se sefiala en la figura 6. En primer lugar, se
identificaron condiciones de monitoreo adversas, como polvo,
humedad y calor en fundiciones y minas subterraneas, que
deterioran los sensores y afectan la calidad de los datos
utilizados por los modelos de ML. [1], [2], [11], [18], [22], [48],
[51], [73]. Sumado a esto, las vibraciones, desgastes y cargas
mecanicas en equipos como molinos y bandas, provocan
sefiales inestables y ruido, perjudicando la exactitud de las
simulaciones digitales (DT) [13], [34], [43], [44], [64], [68]. Por
otro lado, se identifican retos que complican el modelo preciso
y disminuyen la capacidad de generacion de algoritmos ML y
DT, estos se desprenden de la complejidad geoldgica,
estrechamente ligada con la topografia inestable o mineralogia
fluctuante [9], [10], [27], [31], [52], [60], [61], [63]. Asimismo,
la iluminacion precaria limita el ingreso visual para algoritmos
de 1A, restringiendo el modelamiento visual de DT [12], [16],
[40], [49], [54].
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Fig. 6 Diagrama de Ishikawa sobre limitantes de la eficiencia operativa.

En segundo lugar, el mantenimiento reactivo y poco
automatizado son caracteristicas recurrentes en los equipos que
se encuentran a la espera de fallas para la intervencion sin una
planificaciéon anticipada, generando costos elevados y poca
disponibilidad operativa [1], [2], [11], [13], [18], [22], [30],
[33], [36], [42], [43], [47], [51], [69]. Sumado a ello, la escasa
digitalizacion y la falta de monitoreo en tiempo real limitan el
desarrollo de modelos ML y simulaciones DT, al no contar con
datos continuos y precisos. [6], [10], [12], [15], [16], [26], [31],
[34], [41], [46], [49], [55], [57], [59]. En este contexto, la
experiencia basada en acontecimientos que no empleen
instrumentos predictivos limitan la capacidad de los sistemas
inteligentes con respecto a la precision de los modelos [17],
[20], [25], [38], [45], [50], [52], [53], [61], [62], [63], [65], [67],
[71], en relacion a esto se integra la escasa implementacion de
sistemas predictivos, donde la carencia de modelos que
pronostiquen las fallas o modifiquen los parametros
automaticamente generan discrepancias entre el ML y las
operaciones reales [27], [29], [35], [44], [48], [54], [58], [60],
[64], [66], [68], [70], [72], [74]. Finalmente, la falta de
conectividad e integracion digital en la maquinaria comienza
por la desconexion entre sensores, SCADA, controladores y de
sistemas de analisis, imposibilitando la sincronizacion y control
uniforme de los datos, comprometiendo la renovacién en
tiempo real del DT [1], [6], [20], [31], [35], [48], [62], [64],
[66], [73]. Segun lo mencionado, esta separacion se ve
perjudicada por las limitaciones en el favorecimiento de datos,
debido a que la mayoria de los equipos no presentan sensores
adecuados lo que imposibilita el entrenamiento correcto de los
modelos ML vy reduce la precision de la prediccion de fallas
[12], [24], [26], [36], [37], [43], [45], [65]. También, las
limitaciones identificadas en los sistemas de DT se dan por no
encontrarse sincronizadas con los sistemas fisicos, ocasionando
que la utilidad se limite a simulaciones estéaticas sin la capacidad
del monitoreo en tiempo real [3], [17], [53], [55], [57], [59],
[67], [71], [72]. En ultima instancia, la dependencia de procesos
manuales 'y no inteligentes se mantiene resistente,
imposibilitando el cierre del bucle automético basado en datos,
dejando a ML y DT desconectados del proceso real de la toma
de decisiones [4], [42], [46], [49], [60], [63], [68], [70].

B. ¢Como se integran Machine Learning y Digital Twin
para optimizar y realizar el mantenimiento en equipos
de planta?

Machine Learning (ML) y Digital Twin (DT), mediante una
aplicacion conjunta en circunstancias industriales, han
provocado la mejora sustancial con respecto a la eficiencia
operativa de la maquinaria de planta en la industria minera. Se
observa como principal mejora la optimizacion del
mantenimiento a través de integracion en tiempo real, en
especial la interaccion entre ML, DT, sensores l0T y sistemas
SCAD que permiten una supervision habitual de la condicién
de los activos, lo que se traduce en una disminucién de tiempos
inactivos y mejor precisién para la toma de decisiones
operativas [1], [2], [3], [10], [25], [33], [63], [71], [74]. En este
sentido, la ejecucién conjunta potencia un monitoreo continuo,
percatindose de la condicién criticas como el desgaste,
vibraciones andmalas o fallos inminentes, generando una
respuesta anticipada y oportuna que reducen eventos
inesperados [11], [13], [28], [48], [57], [64]. Asimismo, se han
percibido beneficios en relacion con la actualizacion dindmica
del DT, donde los gemelos digitales se amoldan de forma
auténoma en relacion de los datos actuales e historicos,
incrementando la fidelidad las simulaciones y la precision del
control de operaciones [10], [21], [29], [52], [58], [71]. Esta
capacidad permite implementar estrategias adaptativas en
tiempo real, ajustando variables criticas sin afectar el proceso.
Ademas, los modelos predictivos facilitan la anticipacion de
fallas, la simulacion de escenarios y la mejora de la
confiabilidad  operativa, reduciendo los costos de
mantenimiento. [5], [18], [20], [27], [35], [44], [45], [50], [52],
[55], [59], [60], [62], [66], [67], [74].

Tomando un enfoque mas estructural, el ML actia como
motor de prediccion, que logra inspeccionar y analizar grandes
volimenes de datos histéricos y operacionales con el fin de
ejecutar alertas, recomendaciones o ajustes automaticos [1], [3],
[10], [11], [13], [18], [27], [28], [33]-[36], [39], [42], [43], [45],
[471, [501, [52], [53], [56], [60], [63], [65]-[671, [69]-[71], [73].
Junto a ello, el DT tiene el rol de simular escenarios donde se
evallan los comportamientos de los equipos bajo diversas
condiciones, rutas de mantenimiento o propuestas de decisién,
sin la necesidad de paralizar el sistema real [1], [3], [5]-[7],
[10], [11], [18], [23], [25], [27], [29], [33]-[39], [42]-{44],
[52]-[54], [56], [68], [70]. A partir de este enfoque se logra una
mejor planificacion, reduccion de riesgos operativos y la
agilizacion a los tiempos de respuesta de cambios 0
emergencias. Para finalizar, la incorporacion de arquitectura
modular y adaptable como 10T, Edge computing, visualizacion
y SCADA, junto a la comunicacién fluida entre ML y DT,
hacen mas robusta la adaptabilidad y eficiencia del
mantenimiento predictivo [5], [6], [15], [16], [18], [20], [22],
[24], [26], [29], [31], [32], [33], [38], [42], [43], [49], [51], [54],
[55], [57]-[60], [61], [62], [64], [71]-[74]. Tal y como se
muestra en la figura 7, se presenta un flujograma que resume el
orden de integracién entre Machine Learning y Digital Twin



con el objetivo de optimizar el mantenimiento de la maquinaria
minera. Donde se visualiza el flujo I6gico a partir de la
supervisién continua, la deteccién de situaciones criticas hasta
la simulacion de escenarios y la implementacion de medidas
correctivas.

(Coémo se integra ML y DT para
mantenimiento optimizado?

“< .......................................

v

Se continta
monitoreando y
recopilando datos.

(Predice fallas N
en los equipos .
de planta?

Se ejecutan recomendas
para mantenimiento optimizado

Fig. 7 Flujograma de sinergia entre ML y DT.

C. ¢Qué mejoras se observan tras la aplicacion de estas
herramientas en la eficiencia operativa de estos
equipos?

La integracion de ML y DT permitieron mejoras en la
eficiencia operativa para los equipos de planta en el sector
minero, las cuales se pueden segmentar en mejoras cualitativas
y cuantitativas.

La figura 8 describe las mejoras cualitativas, se observa que
la optimizacién operativa en el empleo de recursos criticos
como aire, energia y agua, donde gracias a los ajustes realizados
de manera automatica se redujo el consumo y desgaste de los
mismos equipos en cuestion [34], [50], [53], [54], [66], [71].
También, la mejora de las rutas y ciclos de operacion ha
permitido la disminucién de innecesarias operaciones,
reduciendo el deslizamiento de equipos y el consumo
energético [57], [61], [62], [68], [70], [73]. Con respecto al
mantenimiento predictivo, los programas con fundamento en el
ML permiten anticiparse a las fallas con modelos de prediccion,
dejando de las intervenciones que no son cruciales y mejoran la
planificacién preventiva [1], [6], [10], [11], [13]. La decisiéna
través de DT y la simulacidn genera la posibilidad de realizar
pre-modificaciones virtuales y validar escenarios, donde las

decisiones se toman en base a condiciones operativas, siendo
mas eficientes y facilitando el uso optimo de los recursos
disponibles [29], [47], [56], [67]. En esta misma sintonia, las
alertas predictivas potencial el reducir el riesgo operativo y
disminuir el tiempo de respuesta frente a anomalias al brindar
avisos a tiempo [42], [46], [51], [65]. En consecuencia, todo lo
mencionado permite acelerar la disponibilidad y confiabilidad
de los equipos, reduciendo fallas no planificadas y aumentando
los tiempos efectivos de operacion [29], [47], [56], [67],
traduciéndose en una mayor disponibilidad con respecto a la
maquinaria.

Ajustes automiticos en
\ energia y agua
| Optimizacion
operativa ~ -
Eliminacion de tareas

2 - Fallas anticipadas con
modelos ML
Mantenimiento
7 predictivo |

|
Reduccion de paradas

no programadas

. Ajustes virtuales antes
Simulacion de actuar
y decision

(DT)

Mejoras X
observadas tras la Mejoras

cualitativas

implementacion
de MLy DT

Validacion de
escenarios

3 = Mayor disponibilidad
\ técnica y mecinica
| Disponibilidad | -
| v confiabilidad
Aumento sostenido de la
confiabilidad del sistema

Alertas anticipadas (15—

( \ 30 min antes de la falla)
| Alertas

| predictivas |

3 Reduccion de daiios y

dependencia humana

Fig. 8 Diagrama de mejoras cualitativas.

La Figura 9 ilustra las mejoras cuantitativas percibidas tras
la integracion de Machine Learning (ML) y Digital Twin (DT)
en equipos de planta. Hablando desde la perspectiva de la
optimizacion operativa, se observa una reduccion del 7,62 % en
el consumo energético del molino SAG y del 19,80 % en el
proceso de flotacion, reluciendo de manera significativa un
ahorro en costos y energia, tanto en entornos de planta piloto
como en condiciones reales [34], [50], [53], [54], [66], [71].
Con respecto al caso de las cintas transportadoras, la eficiencia
operativa (medida a través de OEE) aument6 13,10 %,
favoreciendo la continuidad de procesos y la reduccion de
interrupciones [34], [50], [53], [54], [66], [71]. En cuanto al
mantenimiento predictivo, la adopcion de modelos ML,
principalmente redes neuronales y random forest integradas a
DT de fidelidad media, permitié una reduccion de hasta 50 %
en costos de mantenimiento de equipos criticos, evidenciando
la capacidad de anticipar fallas y optimizar intervenciones [1],
[6], [10], [11], [13]-[74]. La disponibilidad de planta
experimentd un incremento de 10%, esto es gracias a la
disminucion de fallas no planificadas y a una mejor
coordinacion de operaciones [1], [3], [4]-[74]. Finalmente, la
precision de los modelos predictivos alcanzdé 95 %,
fortaleciendo la automatizacion de decisiones y la operacion



segura y eficiente de los equipos [1], [2], [13], [16], [69]. Cabe
mencionar que, pese a la consistencia de estos resultados, la
heterogeneidad entre estudios, la variabilidad en condiciones
operativas y la fidelidad media de los Digital Twins representan
posibles fuentes de sesgo; por ello, la replicabilidad completa
requiere documentacién detallada de parametros de sensores,
frecuencia de muestreo y protocolos de integracion.
PRINCIPALES MEJORAS CUANTITATIVAS
OBSERVADAS CON ML Y DT
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Fig. 9 Mejoras cuantitativas observadas con ML y DT.
V. DISCUSION

En este estudio de revision se identificd que gran parte de
las limitaciones en la eficiencia operativa de los equipos en
plantas mineras se deben al uso ineficiente de energia, al
desgaste prematuro causado por operaciones fuera de los
parametros Optimos y a la ausencia de estrategias de
mantenimiento predictivo [10], [36]. Frente a los modelos
tradicionales, la integracion de Machine Learning (ML) y
Digital Twin (DT) demostro ser mas eficaz al permitir la
anticipacion de fallas, la optimizacion de condiciones
operativas y la reduccién de tiempos de inactividad no
planificados [2], [15]. En procesos como flotacién y molienda,
se registrod una disminucion del consumo energético del 7.62 %
mediante el ajuste de pardmetros operativos [50], mientras que
otros estudios reportaron reducciones de hasta 19.8% al
implementar ajustes automaticos basados en algoritmos
inteligentes [54].A diferencia de enfoques correctivos, esta
integracion posibilité una reduccion del 50 % en los costos de
mantenimiento al evitar fallas criticas y mantenimientos
innecesarios [39]. Asimismo, la velocidad de respuesta mejord
considerablemente: se detectaron fallas con més de 15 minutos
de anticipacién [1], y sistemas con visualizacion actualizada
cada dos segundos permitieron decisiones inmediatas [40]. En
términos de indicadores de rendimiento, algunos casos
mostraron un aumento del 21% en el OEE [64], y una
reduccion de hasta 283 minutos en el tiempo ocioso de
camiones por turno [38], lo que evidencia un impacto positivo
directo. No obstante, a diferencia de investigaciones empiricas,
ciertos trabajos sélo ofrecen beneficios proyectados, sin
validacion préctica ni medicién de KPIs [17], [47]. En conjunto,

los resultados consolidan el potencial del enfoque ML-DT para
transformar la eficiencia operativa minera mediante analisis
predictivo, operacidn informada y mantenimiento optimizado.

VI. CONCLUSION

Esta investigacion identifico los procesos dentro de las
plantas mineras que obtienen mayores beneficios al integrar
Aprendizaje Automatico (ML) y Gemelos Digitales (DT),
evidenciando mejoras sustanciales en la eficiencia operativa,
especialmente en las etapas de flotacion y en el uso de cintas
transportadoras. En el proceso de flotacion, se logréo una
disminucién del consumo energético entre 7.62% y 19.8%,
atribuida a la optimizacion en la dosificacion de reactivos y al
monitoreo continuo de variables criticas. Por su parte, las cintas
transportadoras incrementaron su eficiencia en un 13.10%
mediante el ajuste dinamico de velocidad y carga.

Asimismo, la combinacién de modelos predictivos con
simulaciones de fallas demostréd ser mas eficaz que el uso
aislado de estas tecnologias, permitiendo una reduccién del
50% en los costos de mantenimiento de equipos criticos. Esta
estrategia también incrementd la disponibilidad operativa en un
10%, al minimizar paradas inesperadas y fortalecer la
confiabilidad de los sistemas. Los modelos alcanzaron una
precision del 95%, lo que facilitdé la deteccion temprana de
anomalias y la implementacion de respuestas proactivas ante
posibles fallos.

En sintesis, la integracion de ML y DT result6
especialmente efectiva en equipos con condiciones operativas
variables y tiempos de respuesta exigentes, optimizando el
rendimiento  energético, mejorando la  gestion  del
mantenimiento y consolidando una operacién minera mas
digital, eficiente y sostenible
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