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Contexto y Evoluciéon
» Transicion hacia el Mantenimiento Predictivo (PdM) en la Industria 4.0 impulsado por loT y
analitica.

« Decisiones basadas en la condicion real del equipo para maximizar su disponibilidad.

Limitaciones Actuales
 EI AMEF clasico es estatico, subjetivo y genera retrasos en la toma de decisiones.
* Los modelos predictivos (Machine Learning) actuan como "cajas negras" que no explican las

causas de las fallas.

Rol de la IA Explicable (XAl)
+ Latécnica SHAP "abre la caja negra" mostrando el impacto exacto de cada variable operativa.

+ Permite actualizar la evaluacion de fallas algoritmicamente y en tiempo real.

Brecha y Objetivo
* Brecha: Faltan marcos que unan la gestion de confiabilidad con IA explicable.
*  Objetivo: Desarrollar un marco hibrido (XGBoost + SHAP) para actualizar dinamicamente el

AMEF en la manufactura inteligente.
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e MARCO TEGRICO

AMEF Tradicional vs. Dinamico

+ ElI AMEF clasico (Riesgo = Severidad x Ocurrencia x Deteccidn) es estatico, manual y se vuelve

obsoleto rapidamente.

* EIAMEF Dinamico soluciona esto conectando datos de sensores para actualizar la probabilidad

de falla de forma continua.

Modelos Predictivos y XGBoost

+ Los algoritmos de ensamble de arboles son los mas efectivos para analizar datos tabulares

industriales.
+ XGBoost destaca por su alta capacidad para predecir fallas modelando relaciones complejas con

gran eficiencia computacional.

Inteligencia Artificial Explicable (XAI y SHAP)

* La XAl traduce algoritmos complejos a un formato comprensible para los ingenieros de

mantenimiento.

+ El método matematico SHAP calcula el impacto exacto de cada variable, permitiendo identificar

visualmente la causa-efecto de la falla.
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¥ METODOLOGIR

Q Enfoque v Diseiio de Ia Investigacion

« Estudio de enfoque cuantitativo, de tipo aplicado VARIABLES PARAMETRICAS DEL SISTEMA E INGENIERIA DE
CARACTERISTICAS DERIVADAS.

TABLA1

y diseno experimental-computacional mediante

simulacion (l N-sil iCO) Tipo de Denominaci6é Unidad Descripcién e Impacto
’ Variable n Técnica Operativo
« Uso del dataset abierto Al4l 2020 Predictive Predictora Temperatura K Medicion del entorno
Directa del Aire térmico de la
Maintenance, compuesto por 10,000 registros operacion.
Predictora Temperatura K Temperatura asociada
multivariados de una maquina industrial CNC. Directa del Proceso al proceso de
manufactura.
Predictora Velocidad de rpm Variable cinematica del
. = T o = Directa Rotacion husillo principal.
Fase I: Preprocesamiento e Ingenieria de Caracteristicas | pooe o S
Directa aplicada al componente
.. . . . L. motor.
+ Creacion de variables con significado fisico: predictora Desgaste de min Tiempo acumulado de
. . . . . L. Directa Herramienta operacion del utillaje.
Diferencial térmico (AT) y Potencia Mecanica _ S PR :
Predictora Diferencial K Diferencia entre
Estimada ( ») m) Derivada Térmico (AT) temperatura de proceso
) v temperatura del aire.
« Division estratificada de los datos: 70% para Predictora  Potencia w Indicador de
Derivada Mecanica sobreesfuerzo y carga
entrenamiento y 30% para pruebas. Estimada (Pm) operativa.
Variable Estado del Binario Clasificacion:
+ Aplicacion de la técnica SMOTE para corregir el Objetivo Activo ;)Tra(cll;ﬁnNormal ©/
alla .

desbalance de clases en los datos de

entrenamiento.
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Fases Il y lli: Benchmarking Predictivo y XAl

+ Comparacion de algoritmos (Regresion
Logistica, Random Forest y XGBoost)
utilizando Validacion Cruzada Estratificada.

* Seleccion del modelo ganador priorizando
la métrica de Recall (sensibilidad) para
evitar falsos negativos.

* Aplicacion del método SHAP para "abrir la

caja negra"y calcular la contribucion de

datos de telemelria
industrial
N=10,000

Ingenieria de caracteristicas.
Diferencial Termico (AT),
Polencia Mecanica Estimada (Pm)

conjunto de

Particion
de datos

Conjunto de

entrenamiento,

Balanceo sentetico de
clases (SMOTE)

Normalizacion Min-max

Evaluacion del desempefio
Exactitud ,Presicion ,

\ pruebas (30%) /
1
(" Fase li: P ¥y g g ™
Rregresion Logistica Random Forest XGboots (Ensamble
A W (Linea Base) (Ensamble Bagging) Gradieng Boosting)
g Alg
Cruzada Estratificada K= 5 | v | 1
Y
Oplimizacion de Hiperparametros (GridSearchCwV) I
Fase de modelos e interp (XAl) B

Seleccion de modelo

> ganador (Priorizacion -

Marco de inteligencia
Artificial Explicable

Extraccion de valoreg

PISHAP: Contribucion

L Sensibilidad y F1-Score de sensibilidad/Recall) (XAl harginal de variableg
( Fase IV: RCM AMEF basado en datos h
Integraccion de Actualizacion de Parametrizacion de Automtizacion de - U iy I
l ' - - o ] resultados al AMEF de |~ ocurrencia (0) por Deteccion (D) en 5| causa Raiz sequn del numero de
' ases v [ Inamlco e mnac 0 RCM Probabilidad de falla funcion de impacto (SHAP prioridad de riesgo
(XGBoot) (recall)
A s J

Fase V: Proyeccion de Impacto operativo (OEE)

* Modificacion de la ecuacion de riesgo: La |

Optimizacion de la Efectividad total de los
equipos (OOE). Incremento de disponibilidad

-

Proyeccion de impacto industrial

6" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2026:

"Ocurrencia" pasa a ser una probabilidad
dinamica en tiempo real (O dindmica = P (F |
X 1)

* Proyeccion del impacto operativo para
reducir paradas no planificadas y mejorar la

Disponibilidad en el OEE.

J/

Fig. 1. Diagrama de flujo computacional del marco hibrido de
mantenimiento predictivo explicable.
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RESULTADOS

Benchmarking Algoritmico Evaluacion en Conjunto de Prueba

Comparacion del Recall Medio de los Modelos Matriz de Confusion - XGBoost

o - 2836
g
—
Logistic Regression Random Forest XGBoost
Modelo
0 1

Prediccion

- 2500

- 2000
1500
1000
500

Recall Medio

Fig. 2. Comparacion del Recall medio obtenido por los modelos

evaluados Fig. 3. Matriz de confusién del modelo XGBoost.
El modelo XGBoost alcanzé el mayor nivel XGBoost logré una exactitud global del 97.40% y
de sensibilidad (Recall) en validacién cruzada un Recall del 84.31%. La matriz demuestra solo
con un 88.24%, superando ampliamente a 16 falsos negativos, lo cual reduce drasticamente
Random Forest y Regresion Logistica en la el riesgo de que una anomalia latente se
deteccion de fallas. convierta en una averia no planificada.
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RESULTADOS

Importancia Global de Variables Rnalisis de Falla en Tiempo Real
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Fig. 4. Importancia global de variables mediante SHAP Summary Plot. Fig.5. Baplicaritilocal mediatite STIAR Watstfall Plot.

El desgaste de la herramienta es la variable mas En instancias individuales, el operador puede
influyente, seguida por variables derivadas identificar visualmente qué mecanismos fisicos
como la potencia mecanica estimada (Pm)y el exactos (como temperatura o torque)
diferencial térmico (AT), validando el éxito de la impulsaron la alerta de riesgo, facilitando la
ingenieria de caracteristicas previa. validacion causal aproximada.
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wc¥" DISCUSIONES - ESCALABILIDAD SECTORIAL

Mapa tematico de la literatura

Clasifica las tendencias de investigacion actuales sobre

mantenimiento predictivo e |A explicable segun su

centralidad y densidad, evaluando un corpus de 659

L O documentos. Este mapeo permite validar la escalabilidad

Grado de desarrollo
(Densidad)

] ¥y W de la propuesta técnica (XGBoost-SHAP) hacia

aplicaciones en otros sectores criticos como el

1A explicable

energético, minero y automotriz.

Grado de relevancia
(Centralidad)

. . . ) - —— CAMPOS IDENTIFICADOS EN EL MAPA TEMATICO (ANALISIS
Fig. 6. Mapa tematico de la literatura sobre Mantenimiento Predictivo e IA. BIBLIOMETRICO)
= mgm P Nuimero de Descrineion del i .
Gampos Identificados en el mapa tematico Campo e delcanpe  Defiicionde l categora
campo del campo
Eje fundamental de la
1 “Mantenimiento Tema industria 4.0; constituye la
Sintetiza las 4 areas prioritarias de la revision. predictivo™ Bésico base operativa de la
gestion de activos.
. . . - . Area de alta relevanci
Posiciona al "Diagnostico de fallos" como Tema o o do ala feievancia y
2 Diagnostico de Tema Motor desarrollo, critica para la
L. . fallos™ toma de decisiones
Motor por su alta relevancia industrial, y técnicas en tiempo real.
Tendencia creciente que
destaca a la "lIA explicable (XAl)" como un Tema “IA explicable Tema  buscadotar de
3 (XAD” Emergente transparencia a los
. . modelos de aprendizaje
Emergente crucial para resolver la opacidad e e,
- . . Especializacion técnica
algoritmica en la Industria 4.0. o con alta densidad de
“Inteligencia Tema de d oll
4 rificial (TA)” Nicho esarre o, pero
an centrada en aplicaciones
especificas.
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LIMITAGIONES

» El estudio presenta una
naturaleza experimental (in-silico)
fundamentada en un conjunto de
datos estandarizado (Al4l 2020).

« Porello, no captura la variabilidad
dindmica ni los fenébmenos de
degradacién Unicos de entornos
de manufactura especificos.

*  Enun entorno real, factores
ambientales y operacionales
exdgenos podrian alterar el

comportamiento de los sensores.

6" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2026: “Capability-Based Entrepreneurship: Artificial Intelligence and

TRABAJOS FUTUROS

Transiciéon hacia una implementacion
fisica en tiempo real mediante
arquitecturas de Edge Computing y
nodos loT, incluyendo una evaluacion
técnica del coste computacional y la
latencia esperada en estos dispositivos.
Integracién de técnicas de Transfer
Learning para adaptar los modelos
entrenados en entornos controlados hacia
plantas especificas.

Evolucionar el marco de AMEF Dinamico
hacia una herramienta de gestién
auténoma capaz de auto-calibrarse frente

a la singularidad de cada activo.

Innovation for Scaling into the New Global Economy”. December 1 — 3, 2026
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GONGLUSIONES

La transicién hacia marcos hibridos en la gestidén de activos resuelve las limitaciones del
mantenimiento tradicional, garantizando una alta sensibilidad predictiva para la deteccién

temprana de anomalias operativas.

La integracién del método SHAP deconstruye la opacidad algoritmica de los modelos de "caja
negra", transformando las predicciones en validaciones causales transparentes y accionables para

los ingenieros.

La actualizacién continua y algoritmica del factor de Ocurrencia permite que el Analisis de Modos
y Efectos de Falla (AMEF) evolucione de un registro documental pasivo a un sistema prescriptivo

dinamico.

La anticipacién de averias mitiga las paradas no programadas y reduce la dependencia del
mantenimiento reactivo, generando un impacto positivo directo sobre la Efectividad Global de los

Equipos (OEE) en la manufactura inteligente.
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