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ABSTRACT

e Predictive maintenance (PdM) is a set of actions and techniques
to early detect failures and defects on machines before they
occur, and the usage of machine learning and deep learning
techniques in predictive maintenance has increased during

the last years. Even with this increase of the literature, there

is still a gap concerning the application of such techniques

for PdM in the industry, as there are no clear guidelines about
which information to use for a PdM system, how to process
the information, and what machine learning techniques should
be used in order to obtain acceptable results. This scoping
review is performed in order to observe the current status on
the use of Machine Learning and Deep Learning in predictive
maintenance in academia and provide answer to the questions
related to these guidelines. For this purpose, a literature review
of the last five years is carried out, using those articles that
cover information about sources of information used for PdM,
the treatment given to such data and the machine learning
(ML) methods or techniques used.

The Web of Science: Core Collection database is used as a
source of information, specifically the Science Citation Index
Expanded (SCIE). The review shows that there are different
information sources used for machine learning and deep
learning in PdM, depending on the origin of the data and the
availability of it, and as well whether the data sets are private
or public. Also, we can observe that data used for both training
and making predictions does not only use traditional pre-
processing techniques, but that about one fifth of the articles
even propose new techniques in this field. Additionally, we
compare a wide range of techniques and algorithms which

are used in Deep Learning -being ANN the most used- and in
Machine Learning, being SVM the most used algorithm, closely
followed by Random Forest. Based on the results, we provide
indications about how to apply ML for PdM in industry.
Keywords: machine learning, predictive maintenance, artificial
intelligence, deep learning, data processing, data collection.
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RESUMEN

El mantenimiento predictivo (PdM) es un conjunto de acciones
y técnicas para detectar tempranamente fallos y defectos en ma-
quinas antes de que ocurran. El uso de técnicas de aprendizaje au-
tomatico y aprendizaje profundo en el mantenimiento predictivo
ha aumentado en los ultimos afos. A pesar de este aumento en la
literatura, todavia existe una brecha en cuanto a la aplicacion de
tales técnicas en la industria, ya que no existen pautas claras so-
bre qué informacion utilizar en un sistema de PdM, como procesar
la informacion y qué técnicas de aprendizaje automatico se deben
usar para obtener resultados aceptables. Esta revision de alcance
se realiza para observar el estado actual del uso del aprendizaje
automatico y el aprendizaje profundo en el mantenimiento pre-
dictivo en la academia y proporcionar respuestas a las preguntas
relacionadas con estas pautas. Para este proposito, se lleva a cabo
una revision de la literatura de los ultimos cinco anos, utilizando
los articulos que cubren informacion sobre las fuentes de informa-
cion utilizadas para el PdM, el tratamiento dado a dichos datos y
los métodos o técnicas de aprendizaje automatico (ML) utilizados.

La base de datos Web of Science: Core Collection se utiliza
como fuente de informacion, especificamente el Science Citation
Index Expanded (SCIE). La revision muestra que existen diferentes
fuentes de informacion utilizadas para el aprendizaje automatico
y el aprendizaje profundo en el PdM, dependiendo del origen de
los datos y su disponibilidad, asi como si los conjuntos de da-
tos son privados o publicos. Ademas, podemos observar que los
datos utilizados tanto para el entrenamiento como para realizar
predicciones no solo utilizan técnicas de preprocesamiento tradi-
cionales, sino que aproximadamente una quinta parte de los arti-
culos incluso proponen nuevas técnicas en este campo. Ademas,
comparamos una amplia gama de técnicas y algoritmos que se
utilizan en el Aprendizaje Profundo, siendo las Redes Neuronales
Artificiales (ANN) las mas utilizadas, y en el Aprendizaje Automa-
tico, siendo el SVM (Maquinas de Soporte Vectorial) el algoritmo
mas utilizado, seguido de cerca por Random Forest. Basandonos
en los resultados, proporcionamos indicaciones sobre cdmo aplicar
el Aprendizaje Automatico para Mantenimiento Predictivo en la
industria.

Palabras clave: aprendizaje automatico, mantenimiento pre-
dictivo, inteligencia artificial, aprendizaje profundo, procesamien-
to de datos, recoleccion de datos.
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1. INTRODUCCION

El mantenimiento predictivo es un conjunto de acciones y téc-
nicas realizadas con el objetivo de detectar posibles fallos y defec-
tos de las maquinas en sus etapas iniciales, con el fin de prevenir
que estos fallos se manifiesten de manera mas significativa du-
rante la operacion, causando paradas de emergencia y tiempo de
inactividad. Su misién es mantener un cierto nivel de servicio en
el equipo programando revisiones en el momento mas oportuno.

Mientras que el mantenimiento predictivo actual reduce las
averias en un 70% y disminuye los costos de mantenimiento en
un 25% [1], todavia existe margen de mejora en este campo. Los
avances recientes han llevado a la instalacion de sensores que re-
copilan informacion en tiempo real sobre el estado de la maquina-
ria, y aqui es donde el aprendizaje automatico puede proporcionar
una ventaja significativa: utilizando los datos recopilados por esos
sensores y entrenando modelos que ayudarian a anticiparse a los
accidentes y errores imprevistos.

Uno de los problemas a los que se enfrentan las empresas que
deciden incorporar el mantenimiento predictivo en su negocio es
la falta de un proceso claro sobre cdmo integrarlo. Un problema
adicional que podemos identificar es la falta de pautas sobre coémo
integrar este mantenimiento en un flujo de trabajo junto con algo-
ritmos de aprendizaje automatico. Si bien la integracion del man-
tenimiento predictivo en una empresa utilizando el aprendizaje
automatico puede parecer una tarea compleja, podemos dividirla
en siete etapas que generalmente abarcan cualquier proyecto de
aprendizaje automatico:

1. Recopilacién de datos
Preparacion de datos
Seleccién del modelo
Entrenamiento del modelo
Evaluacion del modelo
Ajuste de parametros
Realizacion de predicciones

No g

Mientras que existe una gran cantidad de literatura sobre
coémo entrenar, evaluar y ajustar un modelo concreto una vez que
este ha sido elegido, identificamos una laguna en las tres etapas
iniciales en el ambito de los problemas de mantenimiento predic-
tivo. Como resultado de esta situacion, podemos transformar cada
uno de estos puntos en preguntas clave a las cuales nos gustaria
proporcionar respuestas en este articulo:

Q1. ¢Qué fuentes de informacion se utilizan cominmente en

mantenimiento predictivo?

Q2. (/Qué tratamiento se le da a la informacion que se utiliza

en mantenimiento predictivo?

Q3. ¢Qué tipo de métodos de aprendizaje automatico se uti-

lizan en mantenimiento predictivo?

La relacion de las secciones en las que este articulo cubre las
contribuciones y respuestas a estas preguntas se puede ver en la
Tabla 1.

Debido a los requisitos de formato, las referencias utilizadas en
las diferentes secciones de contribuciones se proporcionan en los
materiales adicionales.

Q1 3.4 4.1
Q2 3.5 4.2
Q3 3.6 4.3

Tabla 1. Preguntas de investigacion y discusion.

160 | ISSN-L: 0012-7361 | 159-165 | Vol. 99 n°2 | Marzo-Abril 2024 | Dyna

Revision de alcance: evaluacion de técnicas de aprendizaje automatico en el mantenimiento predictivo
Daniel Campos-Olivares, Alejandro Carrasco-Mufioz, Mirko Mazzoleni, Antonio Ferramosca y Amalia Luque-Sendra

La maquinaria industrial y los equipos producen una gran can-
tidad de informacién que se puede recopilar a través de sensores y
a través de los registros propios del equipo. La pregunta es que, de
toda esta informacion disponible, es necesario identificar cudl es la
mds interesante para realizar tareas de mantenimiento predictivo,
asi como la relacion de esta informacion con las posibles interrup-
ciones que pueden afectar el funcionamiento normal del equipo.

Ademas, no solo es importante qué tipo de informacion se se-
lecciona para realizar esta tarea, sino también como se tratara, lo
que dependera en gran medida de como se recopilan los datos, qué
modelos de aprendizaje automatico se utilizaran para hacer las
predicciones, asi como el procesamiento necesario de los datos en
caso de que el conjunto de datos tenga valores faltantes debido a
la pérdida de datos u otras razones.

Finalmente, una vez que hemos seleccionado y procesado los
datos que deseamos utilizar, es importante seleccionar los mode-
los que funcionen mejor para este problema en particular y que
ofrezcan niveles aceptables de precision para que la inclusion del
mantenimiento predictivo en los flujos de trabajo de la organiza-
cion tenga un retorno de inversion positivo para la organizacion.

Esta revision de literatura busca proporcionar respuestas a las
preguntas presentadas, utilizando como base los estudios cienti-
ficos realizados durante los ultimos cinco afos. Antes de llevar a
cabo esta revision sistematica, se realiz una busqueda de revisio-
nes previas que pudieran proporcionar una respuesta completa a
las preguntas planteadas. Para la busqueda de revisiones previas,
se utilizo la plataforma Web of Science y Scopus. Dentro de esta
busqueda, se encontraron algunos articulos relevantes que cubren
parcialmente las preguntas de investigacion planteadas. El prime-
ro de ellos, publicado en 2020 por un equipo de investigadores de
la Republica Popular de China, muestra una revision exhaustiva y
una hoja de ruta de las técnicas de aprendizaje automatico aplica-
das al diagndstico de fallas hasta 2020 [2], pero como veremos en
la seccion 3.1, la cantidad de literatura sobre este tema en los ulti-
mos dos aflos ha aumentado considerablemente, siendo el niumero
de publicaciones mayor que en los diez afios anteriores. Debido
a esto, consideramos que se necesitaba una revision mas actua-
lizada. Por otro lado, hay un articulo mas reciente publicado en
marzo de 2021 por un equipo de investigadores del Instituto Na-
cional de Tecnologia Warangal en India, que revisa los algoritmos
de aprendizaje automatico mas comunmente utilizados [3], pero
no profundiza en la tipologia de los datos que deben recopilarse ni
en el tratamiento que debe darse a los datos para maximizar los
resultados de los algoritmos. Ademas, en la investigacion sobre los
ultimos articulos que realizaron una revision previa de las técnicas
de aprendizaje automatico aplicadas al mantenimiento predictivo,
encontramos articulos sobre el disefio de algoritmos de aprendi-
zaje automatico basados en los datos [4], la visualizacion de re-
sultados de clasificacion [5] o las consideraciones de problemas de
diagndstico de fallas para un campo concreto como los actuadores
electromecanicos aéreos [6], que también analizan la literatura
sobre este tema, pero para responder a diferentes preguntas de
investigacion.

El objetivo principal de proporcionar respuestas a las pregun-
tas de investigacion previamente presentadas es conocer cual es
el estado actual de la investigacion con respecto a la aplicacion de
metodologias y técnicas de aprendizaje automatico en el manteni-
miento predictivo, para que sirva como base para futuras investi-
gaciones con el fin de proporcionar un marco funcional y confiable
para la industria en este tema.
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2. MATERIALES Y METODOS

2.1. PROTOCOLO
Como estrategia de busqueda en el indice SCIE, buscaremos los
dos temas principales de los cuales deseamos obtener resultados:
Aprendizaje Automatico (Machine Learning)
Mantenimiento Predictivo (Predictive Maintenance)
Por lo tanto, consultaremos la interseccion entre la literatura
sobre ambos temas (en inglés):

PREDICTIVE MAINTENANCE C MACHINE LEARNING

De acuerdo con las fuentes de informacion seleccionadas,
marcaremos el indice SCIE (o SCI-EXPANDED) como el unico indi-
ce de busqueda y, de acuerdo con los criterios de exclusion, solo
seleccionaremos entradas de los tltimos 5 afos.

Con base en esto, los términos de busqueda vy filtros a utilizar
son los siguientes:

Topic :PREDICTIVE MAINTEI\'IIANCE" AND
MACHINE LEARNING

Time span Last 5 years

Indexes SCI-EXPANDED

Para el proceso de seleccion, primero realizamos un filtrado
adicional teniendo en cuenta otros criterios de exclusion:
E1. Descartar resultados que no sean articulos
E2. Descartar resultados que no traten sobre aplicaciones de
aprendizaje automatico para mantenimiento predictivo

Para descartar resultados basados en el criterio de exclusion
E2, 1a selecciéon de los resultados con respecto al tema que cubren
se realizara manualmente en funcion del contenido del resumen
de estos. Este proceso de seleccion consta de dos pasos, en los
cuales inicialmente dos de los autores realizan una seleccion con
una cantidad reducida de los mismos resultados. Posteriormente,
se comparan los resultados de la seleccion y, en caso de que la
diferencia entre las selecciones individuales sea minima, un unico
revisor continua realizando la seleccidn de los articulos restantes.
Por otro lado, si las diferencias entre |a literatura seleccionada son
considerablemente distintas, se Ileva a cabo una discusion interna
para alinear el alcance de la revision.

El objetivo de este proceso, aunque pueda parecer redundante
al principio, es reducir los recursos necesarios para realizar la se-
leccidn inicial, ya que las revisiones de alcance requieren un pro-
ceso agil para ser oportunas y relevantes.

La recuperacion de informacion de los articulos se llevara a
cabo mediante una tabla de extraccion que contenga elementos
que cubran informacion relevante para las preguntas de investiga-
cion previamente propuestas:

Los elementos que se recuperaran de los articulos son los si-
guientes:

. Nombre del articulo.

Autores del articulo.

Afo de publicacion.

Tema del estudio. (Tabla 3)

Método de adquisicion de datos. (Seccion 3.4)
Tratamiento de datos. (Seccion 3.5)

Mecanismos de aprendizaje profundo utilizados.
(Tabla 4)

Mecanismos de aprendizaje automatico utilizados.
(Tabla 5)
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Figura 1. Proceso de seleccion utilizando los criterios de exclusion definidos.

Esta recuperacion se realiza de manera ciclica, en la que se
realiza una lectura inicial de todos los articulos involucrados en
una primera iteracion y luego se revisa en iteraciones sucesivas la
lista de articulos para comparaciones o clasificaciones con respec-
to a los diferentes elementos mencionados anteriormente.

Los resultados mas relevantes de la extraccion de cada ele-
mento se ofrecen en este articulo.

3. RESULTADOS

Esta seccion se ocupa de los resultados de la revision biblio-
grafica y bibliométrica de los articulos seleccionados.

Como se puede observar en la Figura 1, el filtro inicial aplica-
do a la herramienta de refinamiento (E7) reduce la cantidad de
literatura analizada de 210 a 179 entradas (aproximadamente un
14.76%), mientras que la exclusion basada en la revision manual
de los resumenes (E2) concluye con un total de 108 articulos, que
son los que se cubren en esta revision de alcance.

En primer lugar, abordamos la revision bibliométrica, que in-
cluye secciones como las tendencias de publicacion sobre este
tema a lo largo de los afos y cuales son las areas de investigacion
mas involucradas.

3.1. ANOS DE PUBLICACION

Como se puede observar en la Figura 2, existe una clara ten-
dencia creciente en la publicacion de articulos sobre este tema,
siendo el aflo 2021 el afo con el mayor numero de articulos.

El creciente interés en el tema por parte de la academia re-
fuerza la idea de que la propuesta de llevar a cabo una revision
de la literatura relacionada sera de gran utilidad para los futuros
investigadores.

3.2. AREAS DE INVESTIGACION

Dentro de las areas de investigacion en cuyo contexto se han
publicado los articulos mencionados, podemos observar en la Ta-
bla 2 un predominio en el campo de Ingenieria, seguido por el
campo de Ciencias de la Computacion.

Como se puede observar, la suma de todos los articulos segun
las categorias es mayor que el nimero de articulos revisados, lo
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Figura 2. Publicaciones durante los arios.
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Ingenieria 120 M bof2 Vari
Ciencias de la C taci 61 oto.r’tur ofan arios 14
|e'nc_|as £ 8 “omputacion Estacion de bombeo Vibracion 3
Quimica 27 Temperatura 1
Telecomunicaciones 20 Presion 1
Fuentes de Energia 19 Aerogenerador Varios 4
Instrumentos e Instrumentacion 17 Vibracién _ 1
Ciencia de los Materiales 17 Pruebas ultrasonicas !
— Datos SCADA 4
Fisica 17 Ferrocarril Varios 3
Investigacion Operativa y Ciencias de la Gestion 16 Aceleracion 1
Automatizacion y Sistemas de Control 14 Magquinaria rotativa Varios . 4
Ciencia y Tecnologia (otros temas) 10 Imagenes infrarrojas 1
C onvT loaia de Edifici Carretera Varios 1
.onst_ruccnon_y ecnologia de Edificios 5 Imagenes 1
Ciencias Ambientales y Ecologia 5 Vehiculo (coches) Varios 3
Termodinamica 5 Buque de carga Varios 2
Oceanografia 4 Herramienta de corte de metal Varios 2
Matematicas 5 Tren Temperatura 1
— - Instalacion de HVAC Varios 1
Ciencia y Tecnologia Nuclear 3 Maquina de rectificado Fallo en el rodamiento 1
Optica 2 Intercambiador de calor Varios 1
Robotica 2 Bulldozer Vibracion 1
| , . . . Pala mecanica Vibracion 1
Tabla 2. Numero de articulos segun drea de investigacion. Retroexcavadora Vibracion 1
Puente Estado del tablero 1
Clima interior Varios 1
que sugiere que es posible que los articulos pertenezcan a mas de  |Herramienta de corte por chorrode 1, . 1
, . L, agua
un area de investigacion. Adsorbente Varios ]
Motor de transportador Imagenes 1
3.3. SUJETOS DE ESTUDIO Bobina calefactora Varios 1
Lo mas importante al identificar las fuentes de datos utilizadas ~[ventilador radial Varios . !
. . . e . CEDM Corriente de la bobina 1
en los estudios revisados es identificar el tema del estudio. Ade- Forma de onda de
: ; ; e : ‘ot Sov . 1
mas, es importante identificar si los modelos predictivos se basan corriente alterna
en un fendmeno o medicion especifica, como la vibracion de una  |Motor de corriente continua sin esco- |, . .o 1
parte de la maquinaria [7], o si se tiene en cuenta la relacion entre ~ [tillas B
. .. . ., Dimensiones de aran-
un conjunto de mediciones, conocidas o no, como la relacion entre  |PTU dela 1
la temperatura y el flujo de liquido en el tanque de un intercam-  [apsS Varios 1
biador de calor, como se describe en [8]. VIA Vibracion 1

En la Tabla 3, se puede observar la informacion relacionada
con los temas de estudio, asi como el fendmeno que estudian.
Esta tabla no incluye todos los resultados de la revision, ya que
muchos de ellos no contemplan temas de estudio especificos, sino
propuestas de marcos y metodologias para la recopilacién de in-
formacidn o la aplicacion de modelos de aprendizaje dentro de un
campo especifico.

3.4. METODOS DE ADQUISICION DE DATOS

Una vez que hemos identificado los temas de estudio en los
que se realiza el mantenimiento predictivo, hay otra distincion
que debemos tener en cuenta cuando hablamos del origen de las
fuentes de informacion, y es el método de recopilacion de datos.
Dentro de los articulos revisados, podemos hacer distinciones en
funcion de si los articulos utilizan conjuntos de datos abiertos o
privados para su investigacion. Mientras que en los que utilizan
fuentes abiertas, predominan los conjuntos de datos sintéticos
generados por software de simulacion, en los conjuntos de datos
privados podemos ver dos formas diferentes de recopilar los datos:
basados en la recopilacion automatizada mediante sensores o ins-
pecciones humanas.

3.4.1. CONJUNTOS DE DATOS ABIERTOS

Entre los repositorios mas utilizados, destaca el conjunto de
datos de simulacion de degradacion del motor turbofan ofreci-
do por el Centro de Excelencia en Progndsticos de la NASA
(PCoE), que se utiliza en el 14.81% del numero total de articulos.
Este conjunto de datos sintéticos se genera con el modelo dina-
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Tabla 3. Numero de articulos segun sujeto de estudio.

mico Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation (C-
MAPSS).

3.4.2. CONJUNTOS DE DATOS PRIVADOS

En los articulos que utilizan sus propios conjuntos de datos, los
métodos de recopilacion de datos se pueden dividir en conjuntos
de datos basados en datos de sensores y conjuntos de datos basa-
dos en inspecciones humanas.

Conjuntos de datos basados en datos histdricos de sensores:
Los articulos que utilizan datos histéricos, en cualquier formato,
recopilados automaticamente por sensores. Estos constituyen la
mayoria de los articulos que utilizan conjuntos de datos privados
e incluyen tanto datos extraidos por Big Data de grandes indus-
trias como informacion recopilada de sensores en instalaciones
mas pequenas.

De los articulos que utilizan datos histdricos de sensores, algunos
de ellos, ademas de estos conjuntos de datos para fines de entrena-
miento, utilizan flujos de datos en tiempo real para probar y validar su
propuesta. Estos representan el 8.34% de los casos (9 en total).

Conjuntos de datos basados en datos historicos de inspec-
cion: Articulos que utilizan datos historicos recopilados durante
inspecciones rutinarias o extraordinarias realizadas por humanos
con conocimientos especializados. Los elementos que utilizan este
método de adquisicion constituyen un pequefio porcentaje del nu-
mero total de elementos (4.6%), y todos ellos involucran personal
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calificado para realizar las inspecciones y recopilar los datos con
los que se crearan los modelos de prediccion.

3.5. PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION

En cuanto al procesamiento de la informacion, podemos obser-
var que 20 de los 108 articulos analizados combinan varias técni-
cas o0 proponen nuevas para obtener caracteristicas y preprocesar
los datos con el fin de mejorar los resultados de las predicciones.
Esto representa el 18.5% del numero total de articulos.

Del restante 81.5%, solo dos de ellos proponen especificamen-
te el uso de datos sin procesar para evitar la alta carga computa-
cional del preprocesamiento [9] - [10].

3.6. METODOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO EN
MANTENIMIENTO PREDICTIVO

Entre todos los articulos, podemos diferenciar entre aquellos
que utilizan métodos de "aprendizaje profundo” y redes neuro-
nales de aquellos que utilizan arquitecturas mas tradicionales de
"aprendizaje automatico” Para identificar mejor las diferencias
entre estos, vamos a crear dos tablas, no solo diferenciando entre
ellos, sino también entre los mecanismos o algoritmos utilizados.

En la Tabla 4, podemos ver una distribucion de los diferentes
algoritmos y capas utilizados en los articulos en los que se propo-
nen modelos basados en redes neuronales.

En la Tabla 5, podemos observar la distribucion de algoritmos
de aprendizaje automatico utilizados.

4. DISCUSION

El objetivo de esta revision ha sido recopilar, estudiar y sintetizar
toda la literatura desde 2017 que utiliza mecanismos de Aprendizaje
Automatico en el campo del mantenimiento predictivo. Hemos tratado
de destacar la tipologia de datos utilizada para los modelos predic-
tivos de Mantenimiento Predictivo (sensores, método de adquisicion,
fendmeno a estudiar) en la seccion 3.4, asi como el tratamiento dado
a los datos (transformaciones, preprocesamiento mediante técnicas
basadas en datos, uso de datos sin procesar en sistemas de aprendizaje
profundo) en la seccion 3.5. Finalmente, se realiza una comparacion de
los diversos algoritmos utilizados en esta literatura en la seccion 3.6.

Para abordar los resultados, responderemos explicitamente a cada una
de las preguntas de investigacion propuestas al principio de este
articulo.

4.1. FUENTES DE INFORMACION EN MANTENIMIENTO
PREDICTIVO

Como hemos podido observar, la literatura actual se caracte-
riza por el amplio uso de fuentes de datos abiertas, como el repo-
sitorio de degradacion de motores turbofan, que ofrece resultados
de simulacion en C-MAPSS, ofrecido por el PCoE de la NASA.

La mayoria de los articulos que utilizan el repositorio de de-
gradacion de motores turbofan como fuente de datos tienen como

ANN 23
LSTM 10
CNN

0-RBM

1-FCLCNN

FCN

ResNet

ESN

ESN basada en GOA

DBN

0S-ELM basada en C-DBN

Tabla 4. Mecanismos de aprendizaje profundo utilizados en los articulos.

R RN NS (RN RN RN NS (NS o)
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SVM

Random Forest
Decision Tree

Linear Regression
Naive Bayes

SVR

KNN

XGBoost

Decision Forest
Gradient Boost

LvVQ

K-Means Clustering
Symbolic Regression
Boosted Decision Tree
DBN

BLR

Bootstrap Aggregation
MLE + CCF
Discriminant Analysis

Tabla 5. Mecanismos de aprendizaje automadtico utilizados en los articulos.

e el il el e e S (S S NS (XN [V [SEY (XY NS [ (2] e ==

objetivo demostrar la eficiencia de nuevos algoritmos y arquitec-
turas en relacion con las lecturas genéricas de sensores.

Este conjunto de datos contiene un conjunto de medidas sin
etiquetar de diferentes sensores en diferentes partes del motor
turbofan, por lo que no podemos asociar la fuente de datos a una
escala o medida fisica especifica, lo que Ileva a modelos de predic-
cion puramente basados en datos.

Para el resto de los temas de estudio enumerados en la Tabla
3, observamos que para 39 de ellos (61.90%), se han utilizado
combinaciones de varias magnitudes fisicas o no se indica direc-
tamente la naturaleza de la medida para realizar las predicciones,
concretamente en: aerogeneradores, rieles, maquinaria rotativa,
carreteras, buques de transporte, automdviles, instalaciones de
HVAC, intercambiadores de calor, herramientas de corte de me-
tal, acondicionadores de aire interiores, herramientas de corte por
chorro de agua, adsorbedores, bobinas calefactoras, ventiladores
radiales y APS.

Dentro de los fendmenos fisicos mas comunmente utilizados
de forma aislada para calcular la vida util de la maquinaria se
encuentra la vibracion, utilizada en 7 de los 29 temas de estudio y
en un total de 9 elementos. Esto no es infrecuente: desde 1974 ha
habido normas, como la ISO 2372, sobre la medicion y evaluacion
del nivel de vibracion aceptable en funcion del tamafio de la ma-
quinaria, siendo la mas actual la ISO 20816 de 2016. Esta ultima
norma incluye la evaluacion de la vibracion no solo en maquinas
rotativas, sino en cualquier parte, rotativa o no, de una maquina
completa.

La existencia de la norma ISO 20816 no solo facilita la adqui-
sicion de informacion relacionada con la vibracidn, sino que tam-
bién establece lineas de trabajo que permiten la transformacion de
una serie de variables continuas, como la cantidad de vibracion,
las dimensiones de la maquina y la dureza del soporte, en variables
categoricas como la severidad de la vibracion, que se pueden ca-
tegorizar como buena, satisfactoria, insatisfactoria e inaceptable.

Por lo tanto, para responder a la primera pregunta (Q1) ;qué
fuentes de informacion se utilizan comunmente en el mante-
nimiento predictivo?, podemos decir que dentro de la literatura
actual lo que mas abunda es el uso de una combinacion de sen-
sores sin tener en cuenta las cantidades fisicas medidas al rea-
lizar las predicciones, ya sea la fuente de datos sintéticos, como
C-MAPSS, o una aplicacion a un conjunto de datos reales.

Ademas, encontramos que la vibracion es la magnitud fisica
mads utilizada de forma aislada, es decir, sin estar en combinacion
con otras magnitudes fisicas, y que dentro de los articulos, estos
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Figura 3. Severidad de la vibracion acorde a la 1ISO 2372 (10816).

aprovechan la antigua estandarizacion de la severidad de la vibra-
cion, como se puede ver en la Figura 3, para las mediciones y el
preprocesamiento de datos [11].

4.2. PROCESAMIENTO DE DATOS EN MANTENIMIENTO
PREDICTIVO

En cuanto al tratamiento de la informacion, podemos observar
que no existe un criterio especifico al realizar la fase de ingenieria
de caracteristicas, aunque es cierto que la gran mayoria realiza un
preprocesamiento de los datos antes de proporcionarlos al modelo
para su entrenamiento.

Entre las técnicas mas innovadoras y con mejores resultados,
destaca la presentada por [12], donde se aprovechan las ventajas
de la computacion paralela para la extraccion de caracteristicas
espacio-temporales, que luego servirdn como entrada a una red
neuronal convolucional unidimensional.

En la comparacién de rendimiento entre el modelo al que se
aplica el preprocesamiento mencionado anteriormente y el que
solo utiliza la red CNN, se observa una diferencia de rendimiento
bastante alta teniendo en cuenta la desviacion tipica de la raiz
media (RMSE), que es una buena medida de precision para com-
parar los errores de prediccion de diferentes modelos.

Otra de las técnicas mas novedosas en términos de proce-
samiento de datos es el Multi-Loss Encoder with Convolutional
Composite Features (MLE+CCF) propuesto por [13], donde se utili-
za MLE para extraer caracteristicas que luego sirven como entrada
a la red neuronal artificial.

En la Tabla 6, el modelo propuesto por Peng et al. [12] de-
muestra una métrica RMSE un 35% menor que el modelo CNN
para el conjunto de datos FDOO1 y un 35,5% menor RMSE para el
conjunto de datos FD0O03. Por otro lado, aunque la propuesta de
Pillai et al. [13] muestra resultados prometedores, atin no supera
al modelo mencionado anteriormente.

Ademas, también debemos tener en cuenta las transformacio-
nes categoricas estandarizadas, como la realizada por Aqueveque
et al. siguiendo la norma ISO 2372 [11], asi como aquellas que
aprovechan el conocimiento especializado de expertos para lle-
var a cabo transformaciones e interpretaciones de los datos [14],
como parte del procesamiento de la informacion.

Aunque estos dos ultimos articulos no utilizan el mismo con-
junto de datos, por lo que no es apropiada una comparacion direc-
ta, el articulo de Aqueveque realiza predicciones con una precision
mas que aceptable (alrededor del 95%) en las predicciones de la
severidad vibratoria, mientras que el articulo de Ruiz-Sarmiento
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Class Il Class Ill large | Class IV large CNN 17.22 15.50
class1small | medium rigid soft 1-FCLCNN-LSTM 1.17 9.99
infs |mm/s machines foundation | foundation MLE+CFF 11.57 11.83
0,01| 0,28|coon Tabla 6. RMSE de las predicciones de diferentes modelos con conjuntos de datos
0,02| 0,45 del Repositorio de Datos de Prognosis de la NASA.

E 0,03 071

Z | 0,08] 1,12|suseacrony muestra un rendimiento (basado en el RMSE) de 0,59 en la predic-

é 0,07| 1,80 cion del estado de degradacion después de cuatro secuencias de

2 | 011| 2,80|unsamisractory entrenamiento utilizando esta entrada del conocimiento de exper-

(=] . . .

= 0,18 tos en la fase de procesamiento de la informacion.

g 028 UNACCEPTABLE Finalmente, como respuesta a la pregunta de investigacion
030 (Q2) ¢como se trata la informacion en el mantenimiento pre-
z';: dictivo?, notamos la presencia de propuestas novedosas en la li-
1'10 teratura cuando se trata de procesamiento de datos puramente

VIBRATION SEVERITY PER ISO 10816 impulsado por datos, especialmente cuando se trata de informa-

cion de sensores cuyas fuentes de informacién estan mezcladas
y/o de diferentes cantidades fisicas, pero también se introducen
nuevas propuestas como el uso de normas de validacion de medi-
das o aprovechar el conocimiento de expertos para realizar flujos
de extraccion de caracteristicas y preprocesamiento.

4.3. METODOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO EN
MANTENIMIENTO PREDICTIVO

En cuanto al uso de algoritmos y técnicas de aprendizaje auto-
matico, podemos ver claramente que antes de 2020 la tendencia
general iba hacia el uso de algoritmos de regresion (principalmen-
te SVM) y modelos de decision basados en arboles (Random Forest,
Arboles de Decision, Gradient Boost, Decision Forest), mientras que
en 2020 y a lo largo de 2021, predominan las publicaciones que
utilizan mecanismos de aprendizaje profundo como ANN y RNN.

Este cambio se ve principalmente potenciado por el hecho de
que, al comparar modelos de aprendizaje automatico utilizando
un conjunto de datos comun, generalmente los basados en redes
neuronales funcionan mejor. Ademas, las redes LSTM son adecua-
das para la clasificacion, procesamiento y predicciones utilizando
datos de series temporales [15].

En la Tabla 7, podemos observar una comparacion del rendi-
miento de varios modelos para un conjunto de datos sintético ba-
sado en las métricas MSE, MSE normalizado, MAE y R

Por lo tanto, basandonos en el trabajo de Bogojeski et al. [16],
podemos decir que, segun los resultados de referencia frente a su
conjunto de datos de prueba, el modelo Long Short Term Memory
(LSTM) es el que presenta el mejor comportamiento en compara-
cion con el resto de los modelos en cuanto al rendimiento basado
en la precision de las predicciones.

Por otro lado, en el trabajo de Chen et al. [17] se realiza una
comparacion de rendimiento entre varios modelos utilizando las
métricas MCC y RMSE, que se pueden observar en la Tabla 8.

La métrica MCC, descrita matematicamente en el apéndice A,
se representa cominmente como C vy se puede interpretar [18]
teniendo en cuenta que una correlacién de:

- C =1, cuando las predicciones son perfectas,

- C =0, cuando las predicciones no son mejores que alea-

torias,

- C = -1, cuando hay un desacuerdo total entre la predic-

cion y la observacion

Asi, podemos ver que, aunque el tiempo de entrenamiento de
LSTM es mas largo que en el resto de los modelos, logra el valor
mas alto de MCC, con un valor de 0.8248 y el valor mas bajo de
RMSE, que es de 379.8 dias. Por otro lado, SYM muestra el peor
rendimiento en este escenario, con un RMSE de 432.4 dias y un
MCC de 0.7738.
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LRR 2.307 0.086 1.014 0.916
KRR 1.635 0.059 0.745 0.941
FFNN 1.496 0.054 0.672 0.946
ESN 0.256 0.009 0.173 0.991
LSTM 0.086 0.003 0.097 0.997

Tabla 7. Métricas de rendimiento de regresion en el conjunto de datos de prueba
de Bogojeski et al. [16] para diferentes modelos.

Por lo tanto, para responder a la pregunta de investigacion
(Q3) ¢qué tipo de métodos de aprendizaje automatico se uti-
lizan en el mantenimiento predictivo?; basandonos en la lite-
ratura y utilizando estas comparaciones previas como ejemplo,
aunque no podemos afirmar categéricamente que los modelos del
tipo LSTM siempre daran los mejores resultados, podemos decir
que los modelos basados en redes neuronales artificiales tienen un
mejor rendimiento en las predicciones orientadas al mantenimien-
to predictivo que aquellos basados en algoritmos de regresion mas
simples, como la Regresion Lineal de Ridge (LRR) o SVM.

No exclusivamente centrado en el algoritmo, también podemos
identificar que tres de los articulos hacen uso del Aprendizaje por
Transferencia debido a la escasez de datos fiables y como enfoque
para reducir la necesidad de ejemplos etiquetados [19]- [20]- [21].

El aprendizaje por transferencia es un problema de investiga-
cion en el aprendizaje automatico que se centra en almacenar el
conocimiento adquirido al resolver un problema y aplicarlo a un
problema diferente pero relacionado. El articulo de Gribbestad et
al. [19] pone en valor este enfoque para el Mantenimiento Predic-
tivo y sugiere el Aprendizaje por Transferencia como un campo de
investigacion prometedor para pronosticos fiables.

5. CONCLUSIONES

Se ha realizado una revision de la actualidad en el campo aca-
démico del aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo en el
mantenimiento predictivo. Se ha llevado a cabo una revision biblio-
grafica de los ultimos cinco afos, basada en aquellos articulos que
abordan la informacion sobre las fuentes de datos utilizadas para el
mantenimiento predictivo, el tratamiento dado a dichos datos y los
métodos o técnicas utilizados. La revisién ha mostrado que existen
diferentes fuentes de informacién utilizadas, que pueden clasificar-
se como datos abiertos conjuntos, datos histdricos de sensores, da-
tos historicos de inspecciones y datos en tiempo real. Asimismo, se
ha observado que el procesamiento de datos no solo utiliza técnicas
tradicionales de preprocesamiento, sino que aproximadamente una
quinta parte de los articulos propone nuevas herramientas. Se ha
utilizado una amplia variedad de técnicas y algoritmos en Aprendi-
zaje Profundo, siendo la Red Neuronal Artificial (ANN) la mas uti-
lizada, y en Aprendizaje Automatico, con SVM siendo el algoritmo
mas utilizado, sequido de cerca por Random Forest.

5.1. LIMITACIONES

Aunque tanto Scopus como Web of Science se utilizaron en la
investigacion inicial sobre revisiones previas que cubririan nuestras
preguntas de investigacion, durante el proceso de revision solo se
utilizd una base de datos (el indice SCIE de Web of Science). Si
bien somos conscientes de que esto limita la revision al no incluir
algunos resultados unicos que podrian encontrarse en otras fuentes,

Media MCC 0.8248 |0.8221 [0.8240 |0.8240 |0.7738
Media RMSE (dias) 379.8 |382.1 387.2 |387.2 432.4
Tiempo de entrenamiento (s) [259.2 [107.5 [34.65 [43.15 [7.263

Tabla 8. Métricas de rendimiento de varios modelos para un conjunto de datos
del mundo real de una empresa de flotas del Reino Unido con codificacion one-
hot del trabajo de Chen et al. [17]
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consideramos que el numero resultante de articulos cubiertos es
suficiente para obtener una imagen de la literatura actual y propor-
cionar respuestas informadas a nuestras preguntas de investigacion,
dadas las caracteristicas del indice mencionado anteriormente.

5.2. TRABAJO FUTURO

Como se menciond en los objetivos, este articulo tiene como
objetivo servir como base para futuras investigaciones en la crea-
cion de un marco confiable para la industria en lo que respecta al
uso de técnicas de aprendizaje automatico para el mantenimiento
predictivo.

En alineacion con eso, a partir de los resultados presentados en
este articulo, surgen preguntas adicionales como: Jcudl podria ser
la integracion del conocimiento humano en un proceso de mante-
nimiento predictivo? o /qué proceso de seleccion e instalacion de
sensores se debe tener en cuenta para recopilar los datos?

Las respuestas a estas preguntas ayudaran en la definicion y
aplicacion del marco mencionado anteriormente.
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