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Resumen

El mantenimiento predictivo se ha consolidado como un mecanismo fundamental con el fin de
garantizar la confiabilidad, la disponibilidad y la eficiencia de los equipos industriales. En el contexto
automotriz colombiano, los Centros de Diagndstico Automotor (CDA) desempefian un papel crucial
en la seguridad vial, al asegurar que los vehiculos cumplan con las condiciones técnicas exigidas por
la normativa nacional. Sin embargo, los métodos de mantenimiento correctivo y preventivo
empleados tradicionalmente generan tiempos de inoperables y sobrecostos que afectan la operacion
continua de los equipos de inspeccion.

Esta investigacion desarrolla una solucion basada en aprendizaje automatico (Machine Learning) con
el objetivo de analizar los resultados de los ensayos de adherencia obtenidas mediante el probador de
suspension de la linea de vehiculos livianos del Centro de Diagndstico Automotor Certi Express
Pereira S.A.S. Se recopilaron 2.360 registros de pruebas y, tras un proceso de limpieza, normalizacion
y andlisis de variables, se construyé un modelo predictivo capaz de detectar patrones asociados a
fallas potenciales tanto en los equipos de medicion como en los vehiculos inspeccionados.

Los resultados evidencian que la aplicaciéon de modelos de aprendizaje automadtico en entornos de
diagndstico automotor mejora significativamente la deteccidon temprana de anomalias, permite
optimizar la planificaciéon del mantenimiento y contribuye a reducir los costos operativos y los
tiempos de inactividad.

Palabras clave: mantenimiento predictivo, inteligencia artificial, andlisis de datos, aprendizaje
automatico.
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0. INTRODUCCION

En Colombia, los Centros de Diagnostico Automotor (CDA) desempefian un rol fundamental en la
seguridad vial al verificar que los vehiculos cumplan con las condiciones técnicas exigidas por la ley.
Estandares nacionales como NTC 5385 de 2011 especifica que los equipos para inspeccionar en los
CDA sean sometidos a un mantenimiento preventivo, esto con el fin de asegurar su disponibilidad
continua ¢ integridad operativa [1]. Sin embargo, en la realidad hay esquemas tradicionales de
mantenimiento preventivo (en tiempos regulares) y correctivo (después de la falla) que causan
interrupciones operativas y altos costos que ponen riesgo en la continuidad del servicio de inspeccion
vehicular. Este entorno nos hace tener una necesidad de mejorar las estrategias de mantenimiento,

para estar en cumplimiento con las normas sin perder eficiencia en el funcionamiento.

Actualmente, el equipo que prueba la suspension de la linea de vehiculos livianos enfrenta problemas
de confiabilidad y disponibilidad. No hay mecanismos para confirmar el realismo de los resultados
en los ensayos de adherencia, tampoco para detectar oportunamente fallas progresivas o desajustes
del equipo. Dado el caso, una anomalia incipiente en el probador podria pasarse por alto y
comprometer la exactitud de la revision técnico-mecanica, mientras que una averia repentina puede
dejar sin funcionamiento toda la linea de inspeccion. Esto tltimo hace que se tengan altos costos por
tiempos de inactividad y supone el incumplimiento de las exigencias normativas de disponibilidad
del equipo, segin NTC 5385. La criticidad del probador en la operacion diaria resalta una urgencia
para contar con herramientas que anticipen las fallas antes de que pasen, evitando paradas no

planificadas.

Para abordar la problematica, la literatura reciente nos sugiere tomar una adopcion de técnicas
avanzadas de inteligencia artificial (IA) y/o aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) en
mantenimiento industrial. Los modelos de ML tienen la capacidad de analizar una gran cantidad de
datos historicos en tiempo real identificando patrones de comportamiento, irregularidades operativas,
y nos permiten prever fallas. Especificamente, los modelos basados en arboles de decision han ganado
popularidad en el mantenimiento predictivo por la gran interpretabilidad y robustez que nos ofrecen;
entre ellos, el algoritmo Random Forest ha sido consolidado como una herramienta versatil y eficaz

para entornos industriales heterogéneos. Estudios recientes nos dicen que Random Forest supera a
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enfoques mas tradicionales en cuanto a la deteccion temprana de fallas: Yang y Wang (2025) lograron
precisiones cerca de 99.5% al predecir los fallos en la maquinaria usando Random Forest,
demostrando la gran capacidad para manejar patrones complejos y no lineales [2]. A su vez, una
revision del estado del arte nos confirma la relevancia de Random Forest para anticipar fallas en los
equipos criticos, recomendando su implementacion en escenarios automotrices dada su alta
efectividad predictiva. Estas evidencias técnico-cientificas respaldan el uso de ML —y especialmente
de Random Forest— como la base para un modelo de mantenimiento predictivo en el probador de

suspension vehicular.

En este contexto, el objetivo general de la investigacion es desarrollar un modelo predictivo basado
en técnicas de aprendizaje automdtico que permita anticipar fallas en el equipo probador de
suspension de la linea de vehiculos livianos del CDA Certi Express Pereira S.A.S., contribuyendo a
la implementacion de estrategias de mantenimiento predictivo. Dicho modelo buscard mejorar la
confiabilidad del equipo y reducir al minimo los tiempos de inactividad no planificados, alineandose

con las necesidades operativas y normativas del sector.

Para cumplir con el objetivo, se acogioé un planteamiento de investigacion cuantitativo, siguiendo el
método estandar CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) el cual desarrolla
una gestion estructurada del proyecto de datos. El estudio se baso en el anélisis de 2.360 registros
histéricos sobre pruebas de adherencia obtenidos de un probador de suspension, estos fueron
depurados, normalizados y explorados para obtener las caracteristicas mas relevantes y necesarias.
Sobre esta base de datos se entrend un modelo de clasificacion Random Forest, el cual es capaz de
aprender patrones asociados a condiciones andmalas, poco comunes o indicativas de que hay una
falla incipiente. El desempeiio del modelo se evalud a través de métricas de precision, sensibilidad y
exactitud, comparandolo con los demas parametros de las practicas de mantenimiento actuales. En
sintesis, la metodologia propuesta —basada en CRISP-DM y en el uso de Random Forest sobre datos
reales de operacion— permite generar alertas tempranas de posibles fallas en el equipo, optimizando

la planificacion del mantenimiento y asegurando la continuidad operativa del CDA.
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El 4rea de mantenimiento permanece en constante evolucion supliendo las necesidades que se generan
en los diferentes sectores de la industria a medida que se implementan nuevas tecnologias en los
procesos industriales. J. W. Zanelli, sostiene que, en sus inicios, el mantenimiento se limitaba a una
estrategia reactiva, donde se actuaba unicamente después de la ocurrencia de una falla [3], esta
estrategia tenia grandes desventajas como la indisponibilidad de una maquina y costos elevados,
especialmente cuando la criticidad del equipo era alta y las producciones eran a gran escala. Luego,
la industria empez0 a identificar estos inconvenientes, lo que llevd a que se generaran programacion
de inspecciones y algunas tareas para prevenir fallas, es alli donde surge el mantenimiento preventivo,
ello produce aumentos en la eficiencia operativa y la vida util de los equipos, lo cual permite una
reduccion de los tiempos de inactividad. El avance de las tecnologias de monitoreo y el andlisis de
datos han impulsado la adopcion del mantenimiento predictivo. A diferencia del mantenimiento
preventivo, que se basa en intervalos de tiempo predefinidos, el predictivo utiliza datos en tiempo
real para prever fallas antes de que ocurran [3], permitiendo una intervencién de mantenimiento en

un momento preciso.

Los centros de diagndstico automotor (CDA) segun la NTC 5385 de 2011, numeral 4.17
Mantenimiento, los equipos deben recibir el mantenimiento programado para asegurar su permanente
disponibilidad e integridad [1], de acuerdo con esto, los CDA realizan un mantenimiento preventivo
cada cierto tiempo o numero de inspecciones y mantenimientos correctivos cuando se presentan
fallas, los mantenimientos preventivos generalmente se realizan dias antes de calibrar o verificar los
equipos y a su vez se realizan de acuerdo con un calculo de intervalos de calibracion y verificacion,
lo que indica que se tiene una certeza de que el equipo se encuentra en perfectas condiciones al
momento de calibrarlo o verificarlo, pero no en el periodo de funcionamiento de la maquina hasta

cuando se vuelve a calibrar o a verificar.

Las consecuencias de no solucionar el problema radican en que el equipo en cualquier momento
puede presentar sintomas de falla sin que sean perceptibles por los operarios que lo manipulan a
diario, ya que este personal no tiene conocimiento de los datos arrojados de las pruebas realizadas, si

se presentara falla o desajuste de la maquina se perderia la veracidad de los resultados de las
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inspecciones y por ende el resultado de la revision técnico mecanica y de emisiones contaminantes.
Si se presentara una falla parcial o total que impida el buen funcionamiento del equipo generaria una
indisponibilidad de este y a su vez de la prestacion del servicio para vehiculos livianos ya que no se
ejecutarian la totalidad de las pruebas de revision, lo que conlleva a unos sobrecostos altos para la

empresa y al no cumplimiento del item 4.17 de la NTC 5385 de 2011 [1].

Hasta el momento no existen parametros para identificar si existe veracidad de los resultados de las
pruebas de adherencia, ni para detectar cuando se presentan fallas progresivas o desajustes del equipo
lo que afecta la realidad de los resultados obtenidos de las pruebas realizadas y a su vez la calidad,

puesto que no se tiene certeza de los valores obtenidos.

En este orden de ideas, la falta del uso de modelos Machine Learning ocasiona que los resultados
obtenidos de las pruebas de adherencia no sean confiables, ademés una falla repentina causa
indisponibilidad de un equipo con una criticidad alta y la inoperancia de la linea de inspeccion de
livianos; por lo que se hace necesario investigar de qué manera puede anticiparse a las fallas en el
probador de suspension de la linea de livianos de revision técnico mecdnica y emisiones

contaminantes del CDA Certi Express Pereira s.a.s.

14



2. JUSTIFICACION

2.1 RELEVANCIA SOCIAL

El mantenimiento predictivo en equipos de diagndstico vehicular tiene un impacto directo en la
seguridad vial. Al anticipar fallas mecénicas criticas antes de que ocurran, se evitan averias repentinas
durante la operacion de los vehiculos. Por ejemplo, la deteccion temprana de problemas (como la
pérdida de eficiencia de frenos o un motor sobrecalentado) mediante IA permite corregirlos
oportunamente, reduciendo el riesgo de accidentes en carretera [4]. Un equipamiento de diagndstico
fiable garantiza que los vehiculos circulantes cumplan las condiciones de seguridad exigidas,
protegiendo tanto a conductores como a peatones. Asimismo, la sostenibilidad ambiental se ve
favorecida: al predecir necesidades de mantenimiento, se optimiza el uso de piezas y recursos,
evitando reemplazos prematuros y disminuyendo residuos. La adopcidon de estrategias de
mantenimiento predictivo prolonga la vida 1til de la maquinaria y minimiza el impacto ambiental al
reducir desperdicios y emisiones. Estos beneficios se alinean con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible; en particular, ODS 9 (Industria, Innovacién e Infraestructura) [5] promueve
infraestructuras resilientes e innovacion industrial. La integracion de IA y andlisis de datos en el
mantenimiento representa una innovacion que mejora la resiliencia de las infraestructuras de
transporte (p.ej., centros de diagndstico vehicular), apoyando el desarrollo sostenible de la industria
automotrizjatit.org. En conjunto, un modelo predictivo de fallas contribuye a una movilidad mas

segura y limpia, acorde con las metas sociales de seguridad vial y protecciéon ambiental.

2.2 RELEVANCIA INSTITUCIONAL

Para un Centro de Diagnostico Automotor (CDA), implementar mantenimiento predictivo con
técnicas de Machine Learning conlleva importantes beneficios operativos y econdémicos. Estos
modelos predictivos logran minimizar las paradas imprevistas de los equipos y reducir los costos de
mantenimiento, llegando a ahorros estimados de entre un 10% y 40% en gastos de mantenimiento
gracias a la prevencion proactiva de falla [6]. Evitar fallos catastroficos en un probador de suspension

implica menos interrupciones en la prestacion del servicio, lo cual se traduce en mayor productividad:
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el CDA puede atender consistentemente a los vehiculos sin retrasos ni tiempos muertos. Ademas, al
prevenir el desgaste excesivo y las averias graves, se extiende la vida 1til del equipamiento de
diagnéstico, retrasando inversiones en nuevas maquinas y mejorando el retorno de inversion en
infraestructura tecnologica [7]. La mayor disponibilidad y confiabilidad de los equipos también
redunda en una mejor calidad del servicio ofrecido; los clientes (propietarios de vehiculos)
experimentan un proceso de inspeccion mas agil y confiable, incrementando su satisfaccion y la
reputacion del CDA. Cabe destacar que la planificacion anticipada posibilitada por estos modelos
permite programar las intervenciones de mantenimiento en horarios de baja afluencia, evitando
interrumpir la operacion normal del centro [4]. En resumen, la institucion se beneficia con una
operacidon mas eficiente, econdmicamente rentable y orientada a la calidad, al incorporar herramientas

de IA para el mantenimiento de sus equipos criticos.

2.3 RELEVANCIA CIENTIFICA Y TECNICA

Desde el punto de vista técnico y también cientifico, el proyecto se encuentra en las tendencias
actuales de investigacion en mantenimiento predictivo e inteligencia artificial aplicada. En los tltimos
afios (2023-2025), la comunidad académica ha enfatizado el paso de mantenimiento reactivo a
mantenimiento proactivo en la industria automotriz, habilitado por analisis de datos y aprendizaje
automatico [7]. Numerosos estudios reportan que la combinacion de sensores [oT con algoritmos de
Machine Learning logran diagnosticar bien los fallos incipientes en vehiculos o equipos con
antelacion, aumentando su fiabilidad y la eficiencia operativa [7]. Teniendo el cuenta lo anterior, los
algoritmos de clasificacion como Random Forest se han hecho un puesto entre las técnicas mas
eficaces y populares para tareas de mantenimiento predictivo, dada su gran capacidad de manejar
conjuntos de datos complejos y obtener una alta precision en la prediccion de las fallas [8]. De hecho,
los modelos de Random Forest y demas variantes de ensamble han demostrado obtener unos

resultados sobresalientes en los distintos estudios industriales.

El desarrollo de un modelo predictivo para un probador de suspension en un CDA representa un
aporte novedoso al conocimiento técnico. Gran parte de la literatura existente sobre mantenimiento
predictivo automotriz se centra en componentes de vehiculos (motores, baterias, etc.), por lo que

aplicar estas técnicas a los equipos de diagndstico del vehiculo extiende el alcance de la inteligencia
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artificial en la industria. Nuestro proyecto funcionard como un estudio de caso real sobre como las
herramientas de Machine Learning pueden anticipar las fallas en maquinaria especializada,
contribuyendo de esta manera a unas mejores practicas de Smart Maintenance. Validar el desempefio
de algoritmos como Random Forest en este dominio especifico aportard datos valiosos a la comunidad
cientifica: por ejemplo, investigaciones recientes han logrado més del 90% de exactitud al predecir
fallos en sistemas automotrices usando Random Forest, demostrando el potencial de estas técnicas
para mejorar la confiabilidad de los equipos [9]. En suma, el proyecto genera nuevo conocimiento en
la interseccion de mantenimiento industrial y aprendizaje automatico, reforzando las bases técnicas
de la siguiente desarrollo de sistemas de diagndstico vehicular inteligentes. Las lecciones derivadas
(manejo de datos de sensores, modelos predictivos entrenados, integracion en la operacion real de un
CDA) enriqueceran el campo de la ingenieria de mantenimiento y la aplicacion practica de la IA en
la industria automotriz, sirviendo de referencia para futuros desarrollos e investigaciones en este

ambito.
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3. OBJETIVOS

3.1 GENERAL

Desarrollar un modelo predictivo basado en técnicas de aprendizaje automatico para anticipar
fallas en el equipo probador de suspension de la linea de vehiculos livianos del Centro de Diagnéstico
Automotor Certi Express Pereira S.A.S., contribuyendo a la implementacion de estrategias de

mantenimiento predictivo.

3.2 ESPECIFICOS

Analizar los registros historicos de pruebas de adherencia obtenidos del probador de

suspension y determinar las variables mas relevantes para el modelado.

¢ Implementar modelos de aprendizaje automadtico para predecir fallas en el equipo y

necesidades de mantenimiento en los vehiculos inspeccionados.

e [Evaluar el desempeno del modelo propuesto mediante métricas de sensibilidad, precision y

exactitud, comparandolo con enfoques tradicionales de mantenimiento.

e Proponer recomendaciones técnicas y operativas derivadas de los resultados del modelo para

optimizar la gestion del mantenimiento en el CDA.
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4. PREGUNTA DE INVESTIGACION

(De qué manera el uso de modelos de aprendizaje automatico puede anticipar fallas en el
equipo probador de suspension de la linea de vehiculos livianos del Centro de Diagndstico Automotor
Certi Express Pereira S.A.S., mejorando la eficiencia del mantenimiento y la disponibilidad operativa

de los equipos?
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5. MARCO REFERENCIAL

5.1 MARCO TEORICO

5.1.1 Mantenimiento industrial y gestion de activos.

El mantenimiento industrial se define como el conjunto de practicas orientadas a preservar la
disponibilidad y confiabilidad de los equipos productivos, garantizando su funcionamiento continuo
bajo condiciones seguras y eficientes. Esta disciplina integra actividades técnicas —inspeccion,
reparacion, sustitucion y monitoreo— junto con acciones administrativas enfocadas en la gestion de

recursos y la planificacion estratégica del mantenimiento.

Segin Pérez Rondon [10], la gestion en el mantenimiento nos hace tener unos objetivos
fundamentales. Los objetivos constan de optimizar la disponibilidad de los equipos, reducir los costos
asociados, maximizar la vida util de los activos y hacer un uso eficiente de los recursos humanos.
Estos mismos objetivos han impulsado la evolucion del mantenimiento desde el correctivo tradicional
hacia enfoques preventivos, predictivos y proactivos, que satisfacen con mas eficacia a los distintos
requerimientos de la industria contemporanea, caracterizada por altos niveles de competitividad y la

alta necesidad de continuidad operacional.

5.1.2 Evolucién hacia el mantenimiento predictivo.

El mantenimiento predictivo (Predictive Maintenance, PAM) tiene una caracteristica importante que
es anticipar fallas mediante el analisis de datos historicos y en tiempo real. Ucar et al. [11] lo ponen
como la politica que se basa en datos que permiten tener una idea del momento probable de una o
varias fallas y detectar anomalias operativas, dando paso a intervenciones con antelacion y sobre todo

planificadas para que no afecten la disponibilidad del sistema.

El PdM es considerado un engranaje clave dentro de la Industria 4.0, esto debido a la integracion con
tecnologias de sensorizacion avanzadas, sistemas ciberfisicos, andlisis de datos e inteligencia

artificial. Tapia et al. [12] nos destaca que esta estrategia contribuye a la maximizacién de la
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disponibilidad en los activos, lo cual permite garantizar la continuidad operativa y mejorar la
eficiencia global de los procesos productivos. A su vez, Taoufyq et al. [13] también nos destaca que
el PdM emplea datos en tiempo real para, como consecuencia de lo anterior, anticipar fallos, optimizar
recursos y reducir tiempos de inactividad, lo que nos da significativamente beneficios operativos y

economicos.

La relevancia sobre todo econémica del PdM nos lo demuestra en diversos casos documentados. Por
ejemplo, Amazon perdié aproximadamente 4 millones de dolares por 49 minutos de inactividad en
2013 [14], esto nos dice que incluso teniendo pequenas interrupciones breves, se pueden generar
grandes pérdidas. Este tipo de situaciones evidencian la urgencia de anticipar las fallas y planificar
unas intervenciones oportunas, lo que nos permite minimizar riesgos operativos y mejorar la

satisfaccion de los clientes.

Martinez Garcia [15] nos dice que el mantenimiento predictivo permite pronosticar la o las fallas
futuras de un componente para poder reemplazarlo justo antes de que ocurra, minimizando el tiempo
muerto y maximizando la vida til del o de los equipos. Esto es bastante importante debido a que en
sectores como la inspeccion vehicular, donde la confiabilidad, continuidad del servicio y precision de

los equipos son criticas para cumplir la promesa de valor al cliente.

5.1.3 Inteligencia artificial y Machine Learning aplicados al mantenimiento.

En el marco de la transformacion digital, la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje automatico
(Machine Learning, ML) se han puesto como herramientas de caracter fundamental para el desarrollo
de las estrategias de mantenimiento avanzado. Los sistemas industriales generan volimenes de datos
muy grandes, que pueden ser examinados para poder identificar patrones operativos, predecir fallos

y optimizar la toma de decisiones.

Los algoritmos de ML nos permiten clasificar estados de operacion, estimar las fallas futuras y
detectar los comportamientos extrafios o anémalos con un analisis de variables relevantes del equipo.
Su capacidad para aprender de datos historicos y generar predicciones precisas nos dicen que mejoran
la confiabilidad y disponibilidad de los activos, también ayudan a reducir el tiempo de inactividad no

programado y optimizar la planificacion de recursos.
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Hay varias técnicas empleadas para el mantenimiento predictivo, entre ellas podemos destacar los
métodos de aprendizaje supervisado, sobre todo los modelos basados en arboles de decision debido
a su interpretabilidad, robustez y capacidad para manejar los datos heterogéneos. El algoritmo
Random Forest se ha posicionado como un modelo muy solido y versatil para analisis en entornos

industriales.

5.1.4 Random Forest como herramienta para mantenimiento predictivo.

El algoritmo Random Forest, desarrollado por Breiman [16], es un conjunto de arboles de decision
que nos introducen aleatoriedad tanto en la seleccion de caracteristicas como en las muestras
utilizadas para entrenar cada arbol. Debido a esta estructura, permite que el modelo aprenda multiples
relaciones entre las variables del sistema, mejorando la capacidad de generalizacién ademas de

reducir el riesgo de sobreajuste gracias al principio de la Ley de los Grandes Numeros.
Entre sus beneficios mas relevantes en aplicaciones industriales se encuentran:

e Eficiencia en el manejo de grandes volumenes de datos y multiples variables.

e Una gran capacidad para modelar relaciones no lineales entre pardmetros operativos.

e Robustez ante datos ruidosos, valores atipicos y/o informacién incompleta.

e Extraccion de medidas de importancia de variables, tiles para interpretar comportamientos
que tiene el equipo.

e Alto nivel de precision tanto en tareas de clasificacion como de regresion.

Estas caracteristicas hacen que Random Forest sea especialmente adecuado para sistemas de
mantenimiento predictivo en equipos donde las sefiales de operacidon pueden ser complejas o donde
existe alta variabilidad en los datos. En el caso de equipos probadores de suspension vehicular, el
algoritmo permite analizar pardmetros como adherencia, vibraciones y comportamiento dindmico,

detectando patrones andmalos que indiquen desgaste o la necesidad de intervencion.

El uso de modelos como Random Forest en PAM ha permitido revolucionar la gestién de activos al
mejorar la disponibilidad, confiabilidad y eficiencia operativa mediante decisiones apoyadas en datos.
Esta aproximacion aporta una vision integral y en tiempo real del estado de los activos, lo que facilita
la programacion oportuna del mantenimiento y reduce los riesgos operacionales asociados a fallas

inesperadas.
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5.2 MARCO CONCEPTUAL

En el marco de esta investigacion se establecen los conceptos fundamentales que sustentan el

desarrollo del modelo predictivo orientado a anticipar fallas en un equipo probador de suspension

vehicular. Estos conceptos permiten contextualizar el enfoque técnico y metodologico adoptado.

Mantenimiento industrial: conjunto de actividades destinadas a asegurar que los equipos,
maquinas, instrumentos e instalaciones de un entorno productivo operen bajo las condiciones
para las cuales fueron creados, instalados y puestos en funcionamiento. Su objetivo es
mantener la disponibilidad y confiabilidad del sistema productivo mediante intervenciones

planificadas y correctivas basadas en criterios técnicos [10].

Mantenimiento predictivo: estrategia de gestion que utiliza el estado real de los equipos para
planificar intervenciones uUnicamente cuando son necesarias. Se apoya en técnicas de
monitoreo de condicidon —como andlisis vibracional, termografia o tribologia— para estimar
el comportamiento futuro de los sistemas y programar actividades de mantenimiento de
manera Optima, incrementando la confiabilidad operativa y reduciendo los tiempos de

inactividad [17].

Inteligencia artificial (IA): disciplina computacional orientada al desarrollo de algoritmos
capaces de ejecutar tareas que usualmente requieren habilidades cognitivas humanas, tales
como el aprendizaje, el razonamiento 16gico o la toma de decisiones [18]. En este estudio, la

IA constituye la base para el desarrollo de algoritmos predictivos basados en datos.

Aprendizaje automatico (Machine Learning): subcampo de la IA enfocado en el disefio de
modelos que aprenden patrones a partir de datos y generan predicciones o decisiones sin

programacion explicita. Su desempefio mejora progresivamente con la exposicion a un mayor
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volumen y sobre todo calidad de datos [ 19]. Esta investigacion emplea técnicas de aprendizaje

supervisado para anticipar fallas en el equipo de ensayo.

¢ Random Forest: algoritmo de aprendizaje supervisado compuesto por un conjunto de arboles
de decision entrenados mediante muestreo aleatorio con reemplazo (bootstrapping). Cada
arbol genera una prediccion individual y el modelo final se obtiene mediante la agregacion
(promedio o votacion) de todas las predicciones. Su estructura favorece la reduccion de

sobreajuste y mejora la precision en tareas de clasificacion y regresion [20].

e Ciencia de datos: campo interdisciplinario que integra estadistica, matematicas,
programacion, andlisis avanzado, inteligencia artificial y conocimiento del dominio para
extraer informacion valiosa a partir de grandes volimenes de datos. Dichos conocimientos
alimentan procesos de toma de decisiones y desarrollo de estrategias de mantenimiento

basadas en evidencia [21].

En conjunto, estos conceptos proporcionan el soporte tedrico para el desarrollo de un sistema de
mantenimiento predictivo basado en técnicas de aprendizaje automatico, orientado a mejorar la
confiabilidad del probador de suspension y optimizar la toma de decisiones en el contexto del

mantenimiento industrial.

5.3 MARCO LEGAL

5.3.1 Nivel normativo nacional:

De acuerdo con la normativa colombiana vigente, la Ley 769 de 2002, correspondiente al Cédigo
Nacional de Transito Terrestre, establece los lineamientos generales para garantizar la seguridad vial

y la proteccion ambiental en el territorio nacional. En su Capitulo VIII, la ley define las disposiciones
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relacionadas con la revision técnico-mecéanica y de emisiones contaminantes de los vehiculos

automotores [22].

El Articulo 50 establece la obligacion de los propietarios o tenedores de vehiculos, nacionales o
extranjeros, de mantenerlos en condiciones mecanicas y de seguridad dptimas con el fin de preservar

la seguridad vial y mitigar el impacto ambiental.

El Articulo 51 regula la periodicidad y los criterios de verificacion para la revision técnico-mecanica
de vehiculos de servicio publico, escolar y de turismo, los cuales deben someterse a revision anual.
Los vehiculos de servicio particular deben hacerlo cada dos afios. La revision comprende, entre otros

aspectos:
1. Estado estructural de la carroceria.

2. Verificacion de niveles de emisiones contaminantes conforme a la legislacion ambiental

vigente.
3. Funcionamiento del sistema mecanico.
4. Operatividad del sistema eléctrico y conjunto optico.
5. Eficiencia del sistema de combustion.
6. Disponibilidad y estado de los elementos de seguridad.

7. Condiciones del sistema de frenos, considerando también niveles acusticos permitidos en

sistemas neumaticos.
8. Estado de las llantas.
9. Funcionamiento de la puerta de emergencia.
10. Funcionamiento de los dispositivos de cobro para vehiculos de servicio publico.

El articulo contempla ademds que vehiculos especiales como ambulancias, camiones de bomberos y
recolectores de basura se asimilan reglamentariamente a vehiculos de servicio publico en lo referente

a estas revisiones.

El Articulo 52 establece la periodicidad de la revision de gases: anual para vehiculos de servicio

publico y bienal para los de servicio particular. Los vehiculos nuevos deben someterse a esta
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evaluacion a partir de dos afos después de su matricula. La revision debe realizarse exclusivamente

en centros de diagndstico automotor autorizados.

El Articulo 53 especifica los requisitos de operacion para los centros de diagnodstico automotor, los
cuales deben estar legalmente constituidos y cumplir con los reglamentos técnicos del Ministerio de
Transporte y del Ministerio de Ambiente. El certificado de revision es obligatorio para la circulacion

del vehiculo.

Finalmente, el Articulo 54 indica que los resultados de las revisiones deben ser registrados en sistemas
computarizados, incluyendo los casos en los que el vehiculo no cumple con los requisitos

establecidos.

5.3.2 Normas técnicas aplicables:

5.3.2.1 Norma Técnica Colombiana NTC 5385:2011, relacionada con las especificaciones del
servicio en los Centros de Diagndstico Automotor (CDA), se establecen los requisitos que deben
cumplir los equipos utilizados en la revision técnico-mecdnica y de emisiones contaminantes de
vehiculos automotores [1]. Esta normativa no incluye disposiciones asociadas a la medicion de
emisiones por presion sonora (ruido), debido a que estas se encuentran reguladas de manera

independiente por la legislacion vigente.

En concordancia con lo anterior, se destacan los numerales pertinentes a los requisitos del analizador

de suspensiones, los cuales se describen a continuacion.
e Mantenimiento de equipos (Numeral 4.17)

Los equipos deben someterse a un programa de mantenimiento preventivo que garantice su
disponibilidad operativa e integridad funcional, siguiendo estrictamente las recomendaciones del
fabricante y las exigencias normativas aplicables [1]. El CDA debe contar con procedimientos
documentados y personal competente para realizar estas labores o, en su defecto, contratar servicios

especializados.

El mantenimiento debe incluir, como minimo:
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1. Verificacion diaria del funcionamiento adecuado de los equipos y puesta a cero cuando

corresponda, de acuerdo con las recomendaciones del fabricante.
2. Actividades de limpieza y verificacion general.
3. Elaboracion y actualizacion de bitacoras de mantenimiento.

4. Implementacion de un programa de mantenimiento coherente con el volumen de inspecciones

y las especificaciones técnicas de los equipos.
e (alibracion de equipos de medicion (Numeral 4.18)

Para los equipos utilizados en la realizacion de las pruebas definidas en la NTC 5375, se debe
implementar un programa formal de calibracion que garantice la trazabilidad metrologica. En este

contexto, el error maximo permitido para el analizador de suspensiones es de £3 % del valor medido

[1].
e Equipos de la revision (Numeral 4.19)
1) Requisitos generales (4.19.1.1)

Ningin equipo instalado en la linea de revision debe permitir que el inspector conozca

anticipadamente el resultado final de la prueba, ya sea que el vehiculo sea aceptado o rechazado.
2) Linea de revision para vehiculos livianos (4.19.2)

Los equipos destinados a la linea de revision de vehiculos livianos deben soportar una capacidad

maxima de 3 500 kg.
a) Analizador de suspensiones (4.19.2.5)

El analizador debe operar bajo el principio EUSAMA (European Shock Absorber Manufacturer
Association) o mediante un método equivalente que proporcione resultados en términos de

adherencia, conforme al numeral 6.8.2 de la NTC 5375 [1].
Los requisitos minimos del equipo son:

- Maximo peso por rueda: 1 000 kg.
- Precision en la medicion de peso: +3 %.

- Resolucion de peso: 1 kg.
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5.3.2.2 Norma Técnica Colombiana NTC 5375:2011 [23], la revision técnico—mecanica y de
emisiones contaminantes incluye la evaluacion del probador de suspension bajo el método EUSAMA.
En este procedimiento, la adherencia (A) se define como la relacion porcentual entre la fuerza vertical
minima de contacto registrada durante la oscilacion de la rueda y el peso en vacio correspondiente a

la misma rueda. La adherencia se determina mediante la ecuacion:

P

A =100-

donde:
e Aes la adherencia en porcentaje [%],
e Fines la fuerza vertical minima durante la oscilacion [N],

e Pcorresponde a la masa en vacio de la rueda multiplicada por la aceleracion de la gravedad

(9.81 m/s%).
Relacion con el estudio

Los CDA deben de disponer de un plan de mantenimiento que revise hasta los mas minimos detalles
y tenga una gran confiabilidad, que nos garantice un cumplimiento de los requisitos normativos
establecidos en la NTC 5375 [23]. El adecuado mantenimiento y calibracion del probador de
suspension nos asegura que tengamos una validez metrologica de los certificados de verificacion y a

su vez una gran exactitud de los rangos de medida del equipo.

Lo anterior dicho nos dice que la implementacion de un modelo predictivo basado en técnicas de
aprendizaje automatico tiene un aporte grande al cumplimiento normativo. Un anélisis continuo de
los resultados de adherencia nos permite identificar las diferentes tendencias en los datos y anticipar
posibles fallas del probador de suspension, fortaleciendo de esta manera la disponibilidad,

confiabilidad y trazabilidad del equipo dentro del proceso de inspeccion vehicular.
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5.4 ANTECEDENTES

La investigacion contd con 18 referentes, de los cuales 14 fueron internacionales y 4 nacionales.
Segun estos antecedentes abordamos el mantenimiento predictivo como una estrategia que permite la
optimizacién de recursos ademas de permitir una gran eficacia en los procesos operativos. Estos
estudios nos resultan fundamentales puesto que ofrecen diversas perspectivas sobre los factores que
influyen en la disponibilidad y confiabilidad de los equipos. Su andlisis permite comprender la
importancia de implementar estrategias adecuadas para la reduccion de fallas inesperadas y el uso

adecuado de los activos industriales desde el analisis de datos en tiempo real.

5.4.1 Antecedentes internacionales.

Mantenimiento predictivo basado en Machine Learning: una revision sistematica de la

literatura y perspectivas en la Industria 4.0

Esta investigacion consiste en la revision sistematica sobre técnicas ML para PAM en contextos
Industria 4.0, lo cual busca sintetizar avances, retos y aplicaciones de ML en PdM para maximizar
disponibilidad y excelencia operacional, mediante una revision sistematica de literatura reciente;
clasificacion por técnicas, dominios y métricas y obtuvo como resultado la identificacion del auge de
sensores/IloT, técnicas dominantes (RF, SVM, Deep Learning), y brechas en generalizacion y datos

etiquetados.[12]

S. Tapia et al. (2024) mediante este estudio aporta a la presente investigacion como una evidencia de
que el modelo ML es una herramienta adecuada para anticipar fallas y mejorar la confiabilidad de los
resultados, contribuyendo al cumplimiento normativo y la calidad; ademds esté articulo ofrece
algunas metodologias que pueden ser de utilidad para disefiar un modelo predictivo de

mantenimiento.

Impacto de la Inteligencia Artificial en la gestion de mantenimiento predictivo en la industria

29



Esta publicacion se refiere al estudio sobre el impacto de IA/ML en PdM: andlisis de datos,
optimizacién de recursos y casos, consiste en evaluar como la IA mejora la gestion PdM y la toma de
decisiones, mediante una investigacion de corte aplicada/descriptiva con revision y ejemplos
industriales; cuyos resultados fueron reportar mejoras en tiempo de inactividad, planificacion y uso
de recursos; recalca la dependencia de grandes volumenes de datos de alta calidad, puesto que la

efectividad de un modelo predictivo puede verse afectada debido a datos incompletos o erréneos.[24]

J. A. Arizaga Mondragon et al. (2024) demuestra que la integracion de la TA con técnicas de
monitoreo y analitica avanzada contribuye a la deteccion oportuna de fallas, relaciondndose
directamente con el objetivo general de anticipar fallas en al probador de suspension, por lo cual es

necesario tener presente una dependencia de volumenes de datos de alta calidad.

Prediccion robusta de la vida 1til restante de los rodamientos mediante aprendizaje profundo

Este documento propone la prediccion de la vida util restante (RUL) de rodamientos en motores
eléctricos, cuyo objetivo es desarrollar un modelo robusto que prediga la RUL bajo distintas
condiciones de operacion, evitando reentrenamiento y mejorando la aplicabilidad industrial, la
metodologia combina un andlisis de sefiales de vibracion en los dominios temporal y frecuencial para
extraer caracteristicas, un autocodificador de eliminacion de ruido variacional apilado (SVDAE) para
fusionar estas caracteristicas y construir un indicador de salud, y una red neuronal bidireccional de
memoria a corto plazo (BiLSTM), obteniendo como resultado un modelo preciso y robusto que puede

distinguir fallas del aro interior aportando a un mantenimiento prescriptivo[25].

El articulo de Magadan et al. (2024) aporta a la presente investigacion la exposicion de como los
modelos Deep Learning son eficaces para el mantenimiento predictivo, en particular en la prediccion
de la vida util restante (RUL), ademas, contribuye una metodologia que se puede adaptar para
transformar datos de las pruebas de adherencia en indicadores precisos del estado del probador de

suspension.

Marco hibrido de aprendizaje profundo para la deteccion de fallas en tiempo real en motores

de induccion de jaula de ardilla

30


https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/denoising-autoencoders
https://www.sciencedirect.com/topics/chemical-engineering/neural-network
https://www.sciencedirect.com/topics/chemical-engineering/neural-network

Este estudio propone un marco hibrido basado en aprendizaje profundo para la deteccion de fallas en
tiempo real en motores de induccion de jaula de ardilla, el marco se entrend y prob6 en un conjunto
de datos completo que comprende un millén de muestras, divididas equitativamente entre condiciones
de motor en buen estado y con fallas, el cual, tiene como objetivo disefiar € implementar un sistema
de deteccion de fallas en tiempo real para motores SCIM; mediante la creacion de un entorno de
simulacion en MATLAB/Simulink que reprodujo las fallas y las condiciones normales de motores
SCIM, se obtuvieron un millén de muestras y se entrenaron arquitecturas de Deep Learning como:
CNN-GRU, CNN-LSTM, LSTM, BiLSTM, Stacked LSTM, GRU, CNN y ANN, comparando una
clasificacion fallas en diferentes condiciones como cortocircuitos, fallas mecanicas, sobrecargas y
circuitos abiertos; esto obtuvo como resultado que entre todas las arquitecturas probadas, CNN-GRU
y CNN-LSTM oftrecieron la mejor relacion entre precision y eficiencia. Estos resultados subrayan el
potencial del DL hibrido para la monitorizacion de fallos, permitiendo la deteccion temprana de fallos

eléctricos, mecéanicos y de suministro con un minimo conocimiento previo [26].

J. M. Jakaria et al. (2025) aporta mediante este articulo a la presente investigacion la evidencia la

eficacia de metodologias hibridas en el entorno del mantenimiento predictivo.

Prediccion de fallos de maquinas basada en bosques aleatorios: una comparacion de

rendimiento

En la investigacion realizada en este articulo se analizaron 12 modelos de ML para mantenimiento
predictivo (Random Forest, SVM, KNN, Logistic Regression, Naive Bayes, AdaBoost, LDA,
KDE+LR, XGBoost, MLP y Transformers) comparando su rendimiento mediante datos de fallas
poco frecuentes y desbalance de clases. El objetivo de este estudio tuvo como propdsito confrontar
que algoritmo se comporta mejor bajo las condiciones de datos desbalanceados y ruido industrial,
mediante una metodologia con enfoque cuantitativo y un disefio experimental y comparativo se
compaginaron datasets industriales reales, técnicas de preprocesamiento robustas, evaluacion
sistematica de multiples algoritmos y herramientas de interpretabilidad, obteniendo como resultado
que el modelo Random Forest tuvo el mejor desempefio con una precision de 99.5% demostrando

que esta en capacidad de manejar patrones complejos y no lineales [2].
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Yang y Wang, aportan a la presente investigacion demostrando que el modelo Random Forest es
eficiente al tener una precision del 99.5% en la prediccion de fallas en maquinaria industrial, lo que

valida que es un algoritmo clave para el mantenimiento predictivo.

Un sistema inteligente de mantenimiento predictivo basado en bosque aleatorio para abordar

los desafios de las cintas transportadoras industriales

Este estudio presenta un sofisticado sistema inteligente de mantenimiento predictivo para cintas
transportadoras industriales, basado en un modelo de aprendizaje automatico de Random Forest,
comparandolo con modelos consolidados como la regresion logistica, las redes neuronales, los
arboles de decision y el aumento de gradiente; tuvo como objetivo disefiar un sistema inteligente de
mantenimiento predictivo basado en bosques aleatorios para abordar los complejos desafios
asociados con los sistemas de cintas transportadoras industriales, se utilizd un disefio experimental
evaluando dos condiciones: el desgaste de los dientes del sprocket y el aceite gearbox, recolectando
datos mediante sensores de temperatura, vibracion, corriente y voltaje, posteriormente se entrenaron
seis modelos de ML (regresion logistica, redes neuronales artificiales, arboles de decision, Random
Forest y gradient boosting); obteniendo como resultado que el modelo Random Forest con una
precision del 100% fue el algoritmo sobresaliente a los demas evaluados, confirmando su relevancia
en el diagnostico de fallas. Aunque los resultados fueron sobresalientes, los autores sefialan la
necesidad de validar el sistema con conjuntos de datos mas amplios y diversos para garantizar su

generalizacion y aplicabilidad en diferentes contextos industriales [27].

M. Wu et al. (2024) contribuye a esta investigacion mediante un caso practico y experimental una

evidencia sobre la eficacia del modelo Random Forest en técnicas del mantenimiento predictivo.

Revision por aplicacion del mantenimiento predictivo basado en aprendizaje automatico:

tendencias, desafios y direcciones futuras

Esta revision sistematica de la literatura (SLR) ofrece un andlisis exhaustivo, desde el punto de vista
de la aplicacion, del mantenimiento predictivo (PdM) basado en aprendizaje automatico (ML) en
diversos ambitos industriales, su objetivo es identificar datasets, tendencias y algoritmos mas

utilizados en PdM en distintos sectores industriales, su metodologia sigue las guias PRISMA 2020,
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realizando una busqueda en Scopus y obteniendo una poblacion de 4501 articulos de los cuales se
seleccion6 una muestra de 60 estudios publicados entre 2020 y 2024, obteniendo como resultado que
los modelos més usados son: Arboles de decisién, Random Forest, XGBoost, LSTM y CNN, ademas

muestran que los modelos hibridos y el uso de datos de sensores mejoran la prediccion de fallas [28].

C. Tsallis et al. (2025) contribuye a la actual investigacion una evidencia cientifica que valida el uso
de Random Forest como una herramienta solida para predecir fallas en equipos criticos, como lo es
el probador de suspension; C Tsallis et al, también menciona la necesidad de implementar modelos

ML en el entorno automotriz.

Mantenimiento predictivo en el sector automotriz: una revision bibliografica

Este articulo presenta una revision sistematica de la literatura sobre enfoques de inferencia estadistica,
métodos estocasticos y técnicas de IA para el mantenimiento predictivo en el sector automotriz, Este
trabajo tiene como objetivo proporcionar una breve vision general de las contribuciones recientes de
la investigacion sobre las técnicas utilizadas para el mantenimiento predictivo, especialmente en el
campo de la automocion, mediante una metodologia de revision sistematica de literatura cientifica en
donde fueron clasificados en categorias segin su naturaleza, proporcionando un marco comparativo,
obteniendo como resultados que el mantenimiento predictivo construye una tactica eficaz para reducir

costos y mejorar la confiabilidad en sistemas automotrices [29].

F. Arena et al. (2025), aporta a la presente investigacion una exposicion de las diferencias entre
mantenimiento reactivo, preventivo y predictivo, demostrando que el predictivo un mejor equilibrio
entre prevencion y costos de reparacion, reportando beneficios operativos y econdmicos reveladores,
como la reduccién de costos de mantenimiento en un 25-30%, el incremento de la producciéon en un

20-25% y la disminucion de fallas en un 70-75%.

Una revision exhaustiva sobre el mantenimiento predictivo impulsado por inteligencia artificial

en vehiculos: tecnologias, desafios y futuras direcciones de investigacion

El articulo revisa diversas técnicas aplicadas al mantenimiento predictivo, destacando el papel de las

técnicas en la IA y la importancia de la IA explicable para el analisis predictivo. Esta revision examina
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las aplicaciones de la TA en estrategias y diagnosticos de mantenimiento de vehiculos para reducir
costos, programas de mantenimiento, predicciones de vida 1til restante y monitoreo efectivo del
estado de salud. El articulo también identifica diversos desafios en el mantenimiento predictivo
relacionados con la calidad de los datos, la escalabilidad y la integracion de la tecnologia de IA. El
proposito de esta investigacion es simplificar y estudiar los principales avances de la IA adaptado al
mantenimiento predictivo vehicular, revisando metodologias y tecnologias durante los ultimos 5 afios
y detectando desafios como la calidad de datos, versatilidad e integracion con la IA en sistemas reales,
aplicando un marco de revision sistematica de la literatura (SLR), se consultaron bases de dato y
Scopus y Web of Science de los cuales se seleccionaron 94 articulos realizando un analisis
bibliométrico (tipos de documentos, tendencias de publicacion, dominios de aplicacion). Los
resultados fueron de la SLR demuestran que Machine Learning y Deep Learning son las disciplinas
mas empleadas para el mantenimiento predictivo vehicular, en donde se destacan modelos como
Randon Forest (RF), Long Short-Term Memory (LSTM) y Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
ya que tienen una gran capacidad para predecir fallas, finalmente, los hallazgos sugieren que las
futuras lineas de investigacion deben orientarse hacia el desarrollo de modelos hibridos que integren
IA con sistemas [oT ya que pueden puede acelerar el desarrollo de soluciones de mantenimiento

predictivo holisticas y escalables [7].

Y. Mahale et al. (2025) contribuye en el presente estudio relacionando una comparacién integra sobre
el uso de métodos de IA en el mantenimiento predictivo de vehiculos, identificando como ML, DL,
explainable Al y generative Al aportan a la reduccion de fallas y mejora de confiabilidad en sistemas
automotrices, destacando la importancia de proporcionar datos de alta calidad y modelos

interpretables.

Algoritmos de aprendizaje automatico para mantenimiento predictivo: un mapeado sistematico

de la literatura

En este articulo se describen los principales algoritmos de Machine Learning usados en
mantenimiento predictivo de acuerdo con el tipo de uso y su supervision, ademas, se analizan los
pardmetros de entrada y las salidas de los mismos y por ultimo se determina su nivel de madurez.
Tiene como objetivo principal Proporcionar una vision global de los algoritmos de Machine Learning

aplicados al mantenimiento predictivo. Durante la metodologia se aplicé un Systematic Literature
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Mapping (SLM) utilizando la base de datos Scopus se obtuvieron 6019 articulos, de los cuales 77
articulos fueron escogidos con la ayuda de un proceso manual con CADIMA vy la aplicacion de
pardmetros (campo: ingenieria y ciencias de la computacion; tipo: articulos de revista y conferencia;
idioma: inglés). Finalmente, los articulos fueron codificados y clasificados segun tipo de supervision,
uso (regresion/clasificacion), datos de entrada, parametros requeridos, salidas generadas y nivel de
madurez de los algoritmos. Los resultados muestran un crecimiento notorio en el uso de algoritmos
de ML para mantenimiento predictivo entre 2021 y 2023, ademas se identificd que la mayoria de los
estudios emplean algoritmos supervisados, principalmente en tareas de regresion para estimar la vida
util remanente (RUL), mientras que los de clasificacion se orientan a determinar el estado de salud
de los equipos. Los algoritmos mas frecuentes incluyen Random Forest, redes neuronales, SVM y
regresion lineal, mientras que los enfoques no supervisados como K-means y PCA son menos

comunes [30].

El articulo de J. Paredes y C. Romero. (2025) ofrece a la presente investigacion un mapeo sistematico
de los modelos de ML aplicados al mantenimiento predictivo, la clasificacion de algoritmos seglin su
uso y tipo de supervision proporciona determinar métodos para anticipar fallas en el probador de

suspension.

Un estudio exhaustivo sobre la prediccion de la necesidad de mantenimiento de vehiculos

mediante aprendizaje automatico

Este estudio propone una alternativa mas precisa y eficiente: el uso de algoritmos de aprendizaje
automatico capaces de analizar multiples variables de los vehiculos —como edad, tipo de
combustible, historial de accidentes, tamafio del motor, kilometraje y registros de servicio— para
determinar de manera anticipada cuando es realmente necesario realizar un mantenimiento, tuvo
como objetivo Optimizar la prediccion de necesidades de mantenimiento mediante algoritmos de ML.
Mediante un datase de 50.000 vehiculos, con 19 variables independientes (historial de accidentes,
tipo de combustible, edad, tamafio del motor, kilometraje, entre otras) y una dependiente
(Need_Maintenance), se entrenaron multiples algoritmos de clasificacion comparando la efectividad
de los modelos en escenarios de datos balanceados y desbalanceados. Los resultados, tanto
desequilibrados como equilibrados, definen la solidez de los modelos, especialmente del aprendizaje

profundo, que muestra consistentemente mejores resultados. Estos resultados pueden ayudar a
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optimizar las estrategias de mantenimiento, tanto para propietarios de vehiculos como para gestores

de flotas, con el fin de minimizar el tiempo de inactividad y optimizar el mantenimiento [9].

G. Mahiyudin et al. (2025) contribuye con la presente investigacion al proporcionar metodologias
sobre el uso de ML en mantenimiento predictivo, demostrando que estos algoritmos son precisos,
ademas, enfrentan retos como el desbalance de datos y la variabilidad de condiciones de operacion.
Este aporte resulta relevante para la presente investigacion, dado que, valida la eficacia de los
algoritmos de ML en la anticipacion de fallas criticas, reforzando la pertinencia del uso de Random

Forest en el probador de suspension.

Mantenimiento predictivo basado en aprendizaje profundo para aplicaciones de IoT industrial

El articulo aborda el uso de Deep Learning aplicado al mantenimiento predictivo en entornos
industriales conectados al Internet de las Cosas (IoT). Tiene un objetivo principal el cual es
Desarrollar un marco de mantenimiento predictivo basado en Deep Learning que pueda detectar
patrones de degradacién en maquinaria antes de que ocurran fallas criticas. La metodologia incluyé
procesamiento de datos para limpiar y estructurar la informacién de sensores, entrenamiento
supervisado de modelos para identificar patrones de desgaste y anomalias y una validacion
experimental en escenarios simulados o reales de loT, comparando el rendimiento frente a métodos
tradicionales de mantenimiento; obteniendo resultados que muestran que los modelos de Deep
Learning superan los enfoques tradicionales de mantenimiento predictivo en precision y capacidad
de anticipacion, una reduccion significativa de fallas inesperadas y una mejora en la planificacion de

mantenimientos [31].

J. Emilyn et al. (2024) mediante el articulo mencionado aporta a la presente investigacion evidencia
cientifica sobre la eficacia del Deep Learning aplicado al mantenimiento predictivo en entornos
industriales conectados al [oT, asimismo, el articulo contribuye al disefio de un modelo de Machine
Learning (Random Forest) para anticipar fallas en equipos criticos, mostrando que la aplicacion de

algoritmos de IA es una estrategia reconocida y efectiva en la industria 4.0.
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Un estudio sobre el mantenimiento predictivo: sistemas, propésitos y enfoques

Es un articulo de revision que analiza la evolucion de las técnicas de mantenimiento: reactivo (RM),
preventivo (PM) y predictivo (PdM), centrandose en el PAM como paradigma clave en la Industria
4.0, destacando su capacidad para reducir costos, minimizar tiempos de inactividad y aumentar la
confiabilidad de los sistemas industriales. El objetivo de estos es el de analizar los avances mas
recientes en PdM, especificamente desde 2015 hasta 2020, lo cual permite identificar arquitecturas,
objetivos y los métodos empleados. En la estrategia de trabajo tendremos una inspeccion sistematica
de literatura clasificando por la informacién en arquitecturas de los sistemas, los objetivos de
optimizacion (minimizacion de costos, maximizacion de disponibilidad/confiabilidad, optimizacién
multiobjetivo) y métodos de optimizacion (machine Learning tradicional: SVM, ANN, k-NN; y Deep
Learning: CNN, RNN, Autoencoders, DBN, GAN). Obteniendo que los métodos que se basan en ML
y DL han mejorado de gran manera su capacidad de diagnostico y prondstico de fallas, incluyendo la
prediccion de la vida util remanente (RUL). Sin embargo, es importante decir que persisten desafios
grandes, como la fusion de datos multisensor, la mejora en la precision en las predicciones y la

optimizacion de la programacion del mantenimiento [32].

T. Zhu et al. (2019) nos ofrece un marco conceptual lo suficientemente amplio sobre arquitecturas,
objetivos y métodos de mantenimiento PdM, confirméndonos que se debe de tener la pertinencia, por

asi decirlo, de entrenar un modelo Random Forest en un probador de suspension.

Integracion de inteligencia artificial para el diagnéstico predictivo de fallas mecanicas en

vehiculos de combustion interna: Enfoque integral

Este articulo nos aborda con una tematica, como su nombre indica, sobre la aplicacion de modelos de
Inteligencia Artificial (IA), para un diagnostico predictivo de fallas mecanicas en vehiculos de
combustion interna. Destaca su pertinencia en los contextos donde la confiabilidad operativa es
critica. El objetivo principal del articulo es analizar y proponer un enfoque integral para la
implementacion de sistemas inteligentes que nos permitan anticipar las fallas mecéanicas con el
procesamiento de datos operacionales y sensoriales en tiempo real. La investigacion presenta un
enfoque cuantitativo-experimental, el cual es apoyado en datos reales obtenidos de distintas flotas
vehiculares, realizando una correcta seleccion de variables y un procesamiento con RF y PCA, luego

se aplicaron los modelos supervisados (arboles de decision, redes neuronales y SVM) evaluando su
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desempefio mediante la precision, la sensibilidad, la especificidad y el Fl-score. Los resultados
obtenidos en este estudio nos confirman que la aplicacion de modelos de Inteligencia Artificial,
particularmente redes neuronales, nos ofrecen un rendimiento significativamente superior en la

prediccion de fallas mecanicas en vehiculos de combustion interna [33].

Cajias-Arias et al, (2025) demuestra mediante este articulo, la eficacia de integrar modelos
desarrollados mediante la IA en la anticipacion de fallas mecéanicas en vehiculos de combustion
interna; Su metodologia, que incluye preprocesamiento de datos, seleccion de variables con Random
Forest y validacion de modelos supervisados, respalda la aplicaciéon de Machine Learning en equipos

de diagnoéstico automotor.

5.4.2 Antecedentes nacionales.

Método basado en vision artificial para la identificacion del eje aplicado al proceso de

inspeccion de frenos de vehiculos livianos en centros de diagndstico automotor.

Este trabajo de grado explora la aplicacion de técnicas de vision artificial basadas en aprendizaje
profundo para supervisar automaticamente el proceso de revision técnico mecanica y emisiones
contaminantes en los CDA de Colombia, especificamente durante la prueba de frenos. El principal
proposito es desarrollar un método que proporcione identificar el eje y el vehiculo al que pertenece
durante la inspeccion, con el fin de prevenir la suplantacion de ejes o vehiculos. La metodologia
empleada consta de tres fases: preparacion, implementacion y documentacion. En la fase de
preparacion se recolectaron videos de inspecciones y se construyeron conjuntos de datos etiquetados
manualmente para el entrenamiento y evaluacion de los modelos. Durante la fase de implementacion,
se entrenaron y compararon tres modelos de deteccion de objetos (DETR-ResNet50, DETR-
ResNet101 y YOLOV9) para la deteccion de ejes, seleccionando el modelo YOLOV9 por su mejor
rendimiento. Ademads, se utiliz6 un algoritmo de reconocimiento de placas para identificar los
vehiculos y una red siamesa para los casos en que la placa no era visible. En la fase de documentacion,
se detalld el desarrollo del proyecto, el experimento realizado y los resultados obtenidos. Los
resultados demostraron la efectividad del modelo YOLOV9 para la deteccion de ejes y del algoritmo

de identificacion de vehiculos, con un alto porcentaje de aciertos y pocos falsos positivos [34].

38



A Mongua. (2024) demuestra mediante este trabajo la viabilidad de aplicar IA en la realizacion de las
pruebas de frenos de los CDA, sus resultados evidencian que la IA mejora la seguridad vial y el
cumplimiento normativo. Este antecedente respalda la presente investigacion al mostrar que los CDA

son escenarios adecuados para implementar modelos de ML.

Deteccion y diagndstico de fallas en motores mediante el analisis de vibraciones aplicando

técnicas de inteligencia artificial.

Este articulo se enfoca en el diagndstico de fallas en motores eléctricos mediante el analisis de
vibraciones, aplicando técnicas de inteligencia artificial para procesar sefiales y reconocer patrones
caracteristicos de distintos tipos de fallas. Tuvo como objetivo desarrollar un sistema de deteccion y
diagnédstico que identifique fallas en motores eléctricos por medio de analisis de vibraciones. La
metodologia implementada incluyd la recoleccion de datos experimentales bajo diversas condiciones
de operacion, el procesamiento de sefiales mediante técnicas de filtrado y extraccion de
caracteristicas, y el entrenamiento de algoritmos de clasificacion para el reconocimiento automatico
de fallas. La validacion experimental evidencid que el sistema propuesto presenta alta precision en la
deteccion de anomalias, superando los métodos de diagnoéstico tradicionales y demostrando la eficacia
del analisis de vibraciones como herramienta para el mantenimiento predictivo. Los resultados
obtenidos sugieren que la integracion de IA en sistemas de monitoreo industrial contribuye a
optimizar procesos, reducir costos y minimizar tiempos de inactividad, ademas de mejorar la

seguridad operativa en entornos industriales [35].

El articulo de J. E. Araujo Vargas et al, (2023) contribuye a la presente investigacion con el uso de
técnicas de A 'Y ML en mantenimiento predictivo, demostrando que es efectivo en deteccion
temprana de fallas en sistemas dinamicos, este enfoque es aplicable a un probador de suspension ya
que los resultados de las pruebas de adherencia pueden ser tratados como insumos para modelos

predictivos, convirtiéndolas en indicadores de salud del equipo.

Integracion de tecnologias moviles y diagnostico vehicular: una aplicacion para la industria 4.0

Esta investigacion presenta el desarrollo de una aplicacion movil para sistemas operativos Android

disefiada para realizar diagndstico y analisis de actividad vehicular sobre un sistema de automocion.
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Tuvo como objetivo disefiar y validar una aplicacion movil que se integre con sistemas de diagnodstico
vehicular. El presente trabajo se desarrolld bajo un enfoque experimental y de ingenieria aplicada,
orientado al disefio, implementacién y ratificacion de una solucion tecnologica para el diagndstico
vehicular apoyado en plataformas moviles, lo cual permitid conectarse eficazmente a sistemas de
diagnostico vehicular y visualizar en tiempo real fallas, parametros y alertas de mantenimiento,
reduciendo significativamente los tiempos de diagnostico al ofrecer informacion inmediata en el

dispositivo, ademas el sistema reveld que es viable y escalable a los entornos industriales [36].

Mediante este articulo, G. F. Andrade et al. (2024), aporta al presente trabajo la demostracion de
como la integracion de tecnologias moviles y plataformas digitales en la industria 4.0 fortalece un
diagnéstico vehicular mediante la captura y andlisis de datos en tiempo real, también, evidencia como

la digitalizacion mejora la trazabilidad y confiabilidad de los diagnosticos mediante IA.

Variacion de las emisiones contaminantes de los vehiculos debido a cambios en la geometria

vial en carreteras de Colombia

La presente investigacion se orienta al analisis del comportamiento dindmico de sistemas mecanicos
y vehiculares, con énfasis en el diagnostico de condiciones de operacion y la deteccion temprana de
fallas. El propdsito de esta investigacion fue estimar la variacion de las emisiones contaminantes de
vehiculos debida a cambios geométricos de las vias, empleando una metodologia experimental
orientada a la caracterizacion y analisis del comportamiento dinamico del sistema en estudio, que
incluye el disefio de pruebas en laboratorio y/o campo, apoyadas en sensores y equipos de medicion
para registrar vibraciones, desplazamientos y respuestas dinamicas; obteniendo resultados que
demuestran que el método propuesto presenta una alta eficacia para identificar patrones de
comportamiento y detectar posibles fallas en el sistema analizado. Ademads, se encontrd que existe
una correlacion lo suficientemente significativa entre las variables medidas y el estado operativo del

equipo, lo que a su vez respalda la validez del enfoque metodolégico adoptado [37].

La tesis de grado de C. Diaz. valida el propio mantenimiento predictivo, esto al demostrar que supera
las limitaciones de los enfoques preventivo y correctivo, promoviendo un uso de los datos en tiempo
real en lugar de inspecciones periddicas. También nos da a entender que la eficacia de las técnicas

ML, como Random Forest y redes neuronales, en la prediccion de fallas en entornos automotrices.
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5.4.3 Sintesis comparativa y brecha.

A nivel internacional, en la literatura reciente tenemos un crecimiento grande en el mantenimiento
predictivo, apoyado en las diferentes técnicas de aprendizaje automatico, particularmente en entornos
de Industria 4.0. Revisiones sistematicas destacan la proliferacion de sensores e Industrial IoT y el
predominio de algoritmos como RF, maquinas de soporte vectorial (SVM) y el aprendizaje profundo

en aplicaciones de PdM.

Estos estudios reportan beneficios operativos significativos como la reduccion de tiempos de
inactividad, optimizacion en la planificacion del mantenimiento y mejora en la confiabilidad de
equipos criticos. En particular, se ha demostrado que buenos modelos de ML bien entrenados pueden
anticipar fallas con alta precision, estamos hablando de una precision superior al 99% en escenarios

industriale, incluso bajo condiciones de datos ruidosos o desbalanceados.

Adicionalmente, técnicas de aprendizaje profundo han logrado predecir con efectividad la vida util
remanente de componentes (RUL) en maquinaria, lo cudl nos ofrece soluciones robustas sin la
necesidad de tener un reentrenamiento constante. Pero los mismos trabajos nos dicen que hay desafios
importantes como la dependencia en grandes volimenes de datos de alta calidad para entrenar los
modelos y garantizar su generalizacion, asi como la escasez de datos etiquetados fiables en muchos

dominios.

Se reconoce que datos incompletos o erroneos pueden degradar significativamente la efectividad de
un modelo predictivo. De todas formas persisten retos en la integracion de sistemas PAM a escala,
como la fusion de datos multisensor, la necesidad de algoritmos explicables (XA/) y la escalabilidad
de las soluciones en entornos reales. Aun con las diferentes limitaciones, las investigaciones
internacionales tienen una tendencia consolidada hacia el PdM, con diferentes casos de éxito en los
sectores industriales (motores eléctricos, rodamientos, cintas transportadoras, etc.) y también en el
sector automotriz. Por ejemplo, estudios comparativos han confirmado que el Random Forest suele
superar a otros algoritmos en la deteccion de fallas complejas, y hay reportes de reducciones del 25-
30% en costos de mantenimiento y hasta un 70-75% en la disminucion de las fallas al adoptar
estrategias predictivas en automocion. Asimismo, las revisiones especificas del &mbito automotor nos
resaltan que las técnicas de ML (incluyendo RF, redes neuronales LSTM y XGBoost) son las mas
empleadas para pronostico de fallas vehiculares, mostrando un impacto positivo en la reduccion de

averias y mejoras de confiabilidad. Para resumir, a nivel internacional el PdM apoyado en IA se
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encuentra bien posicionado, aunque cabe decir que con el reconocimiento explicito de la necesidad

de mejorar la calidad de datos y la generalizacion de modelos para su aplicacion mas amplia.

En Colombia, los antecedentes revelan un escenario emergente en la aplicacion de mantenimiento
predictivo y técnicas de IA, tanto en el sector industrial como en el automotriz, pero en una escala
mas limitada. Varios trabajos de grado y estudios locales han explorado la utilizacion de inteligencia
artificial para mejorar procesos de mantenimiento e inspeccion. Por ejemplo, Mongua (2024)
desarrolld un sistema de vision artificial basado en aprendizaje profundo para supervisar la prueba de
frenos en Centros de Diagndstico Automotor [36], logrando identificar automaticamente ejes y
vehiculos durante la inspeccion para evitar suplantaciones. Empleando modelos de deteccion de
objetos (YOLOVY, entre otros), este proyecto alcanz6 un alto porcentaje de acierto con pocos falsos
positivos en la deteccion de ejes, demostrando la viabilidad de aplicar [A en entornos de inspeccion
vehicular. Los resultados indicaron que tales enfoques aumentan la seguridad vial y garantizan el
cumplimiento normativo en las revisiones técnico-mecanicas, posicionando a los CDA colombianos
como escenarios propicios para la implementacion de modelos de ML. En el &mbito industrial local,
Araujo Vargas et al. (2023) aplicaron técnicas de IA para el andlisis de vibraciones en motores
eléctricos [35], con el fin de diagnosticar fallas incipientes. Su sistema de clasificacion automatico de
anomalias obtuvo una precision elevada, superando los métodos tradicionales de diagnostico, lo que
subraya como el andlisis inteligente de sefiales puede optimizar los procesos de mantenimiento,
reducir costos y minimizar tiempos de inactividad en entornos operativos. Este estudio no solo nos
confirmo la gran eficacia de un mantenimiento predictivo con IA en la maquinaria, sino que también
nos sugirio la posibilidad de llevar dicho enfoque a otros sistemas dinamicos, que de hecho, los
autores nos proponen que los resultados de pruebas técnicas como la adherencia de suspension,
pueden ser reemplazadas como indicadores de la salud de un equipo, esto facilitando la deteccion
temprana de fallas en dispositivos como el probador de suspension. Por otro lado, Andrade et al.
(2024) nos introdujeron la integracion de plataformas modviles para el diagndstico vehicular,
desarrollando una aplicacion Android capaz de conectarse con los diferentes sistemas de diagndstico
del vehiculo para asi poder monitorear en tiempo real parametros operativos y de esta manera poder
alertar sobre fallas o necesidades de mantenimiento [36]. Esta solucion demostro ser bastante viable
y escalable, por lo que reduce significativamente los tiempos de diagndstico al proveer informacion
inmediata, a la vez que mejora la trazabilidad y la confiabilidad del proceso mediante la digitalizacion

de los datos. Asimismo, investigaciones académicas en el contexto colombiano han abordado el
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comportamiento dinamico de vehiculos bajo diferentes condiciones, encontrando que la
instrumentacion con sensores y el andlisis experimental permiten identificar patrones de
comportamiento anomalos y posibles fallas con alta eficacia. Un estudio sobre vibraciones
vehiculares debido a la geometria vial (Diaz, 2021) hall6 correlaciones significativas entre las
variables medidas y el estado operativo del vehiculo/equipo, validando el enfoque metodologico
basado en monitoreo continuo y andlisis de datos para anticipar desperfectos [37]. En conjunto, estos
antecedentes nacionales apuntan a que el mantenimiento predictivo comienza a ser reconocido por su
ventaja frente a los enfoques preventivos o correctivos tradicionales. De hecho, trabajos locales
recientes sugieren que el uso de datos en tiempo real —en lugar de depender Unicamente de
inspecciones periddicas— permite detectar condiciones de falla incipiente con mayor oportunidad, y
demuestran la eficacia de algoritmos de ML como RFy redes neuronales en la prediccion de fallas en
contextos automotrices reales. No obstante, muchos de estos esfuerzos en Colombia se han limitado
a entornos piloto o investigaciones académicas puntuales, evidenciando alcances mds reducidos en

cuanto a volumen de datos y despliegue practico que sus contrapartes internacionales.

Comparativa y brechas, Al contrastar ambos contextos, se observa una marcada brecha entre los
desarrollos internacionales y nacionales en PdM. Internacionalmente existe una amplia adopcion de
estrategias de mantenimiento predictivo respaldadas por grandes conjuntos de datos y sistemas [oT,
con modelos avanzados (incluyendo Deep Learning e hibridos) implementados en diversidad de
industrias. En Colombia, aunque hay avances importantes, estos se circunscriben generalmente a
iniciativas aisladas o de menor escala, sin una incorporaciéon masiva en la industria. Por ejemplo,
mientras a nivel global se reportan estudios con decenas de miles de muestras o incluso simulaciones
con millones de datos para entrenar modelos robustos, en el contexto colombiano los proyectos suelen
trabajar con conjuntos de datos mas reducidos (en ocasiones recolectados manualmente) y con
alcance experimental. Asimismo, retos bien documentados internacionalmente —como la falta de
datos etiquetados, el desbalance de clases y la necesidad de generalizar modelos a multiples
condiciones operativas— se ven acentuados en el medio local, donde la disponibilidad de datos
historicos de mantenimiento es limitada y la infraestructura para su captura en tiempo real estd apenas
en desarrollo. Otro contraste radica en la aplicacion en entornos reales: fuera del pais, numerosas
soluciones PdM han trascendido el &mbito investigativo para integrarse en procesos productivos y de
gestion de activos, mientras que en Colombia la mayoria de los ejemplos corresponden a prototipos

o pruebas de concepto en fase inicial. Adicionalmente, existe una brecha en términos normativos y
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de estandarizacion: globalmente se avanza hacia la normalizacion de practicas de mantenimiento 4.0
y el uso de IA en confiabilidad, mientras que en el contexto colombiano dichas practicas ain no estan
incorporadas de forma explicita en la normativa técnica de mantenimiento vehicular o industrial. Esta
disparidad general sugiere que, si bien se reconoce el potencial del mantenimiento predictivo a nivel
nacional, queda un vacio por cerrar para alcanzar el nivel de madurez observado internacionalmente.
En particular, el sector automotriz colombiano no habia reportado, hasta donde abarcan los
antecedentes, implementaciones robustas de modelos predictivos sobre los equipos de inspeccion
vehicular mismos, lo que indica una oportunidad de innovacion local alineada con las tendencias

globales.

Frente a las brechas identificadas, la tesis actual propone un enfoque innovador que contribuye a
reducir la distancia entre el contexto global y el colombiano. Su principal novedad radica en la
aplicacion directa de técnicas de ML (Random Forest) sobre datos reales de pruebas de adherencia
obtenidos en un CDA de Colombia, algo no documentado previamente en los antecedentes
nacionales. A diferencia de estudios internacionales que a veces utilizan datos simulados o altamente
controlados, aqui se emplea un conjunto de 2.360 registros reales de pruebas de adherencia,
recolectados en operacion rutinaria, para entrenar y validar el modelo predictivo. Esto constituye un
aporte técnico significativo: se demuestra que las mediciones ordinarias de adherencia —disefiadas
originalmente para evaluar las condiciones de suspension de vehiculos— pueden reorientarse como

indicadores fiables del estado de salud del probador de suspension en si.
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6. METODOLOGIA

6.1 ENFOQUE Y TIPO DE INVESTIGACION

La estructura del marco metodoldgico para la investigacion de desarrollar un modelo predictivo
basado en técnicas de aprendizaje automdtico para anticipar fallas en el equipo probador de
suspension de la linea de vehiculos livianos del Centro de Diagndstico Automotor Certi Express
Pereira S.A.S., contribuyendo a la implementacion de estrategias de mantenimiento predictivo basado
en un enfoque cuantitativo y explicativo, en el que se empleard el modelo Random Forest. En este
orden de ideas segun R. Herndndez Sampieri, el enfoque cuantitativo utiliza la recoleccion de datos
para probar hipotesis con base en la medicion numérica y el analisis estadistico, con el fin establecer
pautas de comportamiento y probar teorias [38]. El cual se centra en realizar un analisis de la base de
datos de las pruebas de adherencia realizadas con el equipo probador de suspension de la linea de
livianos de revision técnico mecéanica y de emisiones contaminantes de la empresa en la cual se centra
la investigacion, es por ello por lo que es de suma importancia el analisis de datos para la creacion de

un modelo Random Forest que permitira la deteccion de fallas de manera oportuna.

El alcance de la presente investigacion es explicativo, conforme a R. Hernandez Sampieri, los
estudios explicativos van mads alla de la descripcion de conceptos o fenomenos o del establecimiento
de relaciones entre conceptos; es decir, estan dirigidos a responder por las causas de los eventos y
fenomenos fisicos o sociales. Como su nombre lo indica, su interés se centra en explicar por qué
ocurre un fendmeno y en qué condiciones se manifiesta o por qué se relacionan dos o mas variables
[38], por lo que, al ser el modelo Random Forest un prototipo confiable y preciso permitira explicar
la deteccion oportuna de la falla en la maquina y en los vehiculos inspeccionados realizard un analisis

de si este requiere mantenimiento en el sistema de suspension en los proximos 3 meses.
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6.2 MUESTRA

La investigacion se generd utilizando una base de datos de las pruebas realizadas con el equipo de
suspension de la linea de inspeccion de livianos de Certi Express Pereira s.a.s, realizadas a 2360
vehiculos, de cada automotor se consultaron los siguientes datos: clase, marca, modelo, linea,
adherencia ejel derecho, adherencia eje 1 izquierdo, adherencia eje2 derecho y adherencia eje2
izquierdo, es decir, por cada vehiculo son 8 datos lo que generaria un total de 18.880 datos, para
determinar que se comprende por muestra, R. Herndndez Sampieri, aporta, “la muestra es un
subgrupo de la poblacion de interés sobre el cual se recolectaran datos, y que tiene que definirse y

delimitarse de antemano con precision, ademas de que debe ser representativo de la poblacion™ [38].

TABLA 1. DATOS DE PRUEBAS DE ADHERENCIA

Adherencia | Adherencia | Adherencia | Adherencia
Clase | Marca | Modelo | Linea ] o ) o
ejel de ejel iz eje2 de eje2 iz

Fuente. Elaboracion propia.

Con estos datos consultados se realiz6 un analisis lo cual condujo a la implementacion de un modelo
Random Forest, el cual ayuda al mantenimiento predictivo; asi mismo se consolido informacion de

los puntos de falla del equipo con el cual se lleva a cabo la investigacion, ver anexo 1.

6.3 TECNICAS E INSTRUMENTOS

Con el fin de cumplir el objetivo de esta investigacion se trazan unas técnicas e instrumentos que
permiten dar respuesta a cada objetivo especifico desde el enfoque cuantitativo con disefno
explicativo, en este sentido se entendera la técnica como el procedimiento validado y orientado con

el fin de obtener informacidn util para la investigacion, se analiza y expone. Por consiguiente, en esta
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investigacion se utilizaran técnica-instrumento como, base de datos con recoleccion de datos y la

implementacion de la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining).

6.4 DISENO GENERAL DEL PROCESO (CRISP-DM)

El modelo CRISP-DM es una metodologia que propone un marco de trabajo estandarizado, es decir,
que el procedimiento permite la organizaciéon y modelado de datos mediante 6 fases propuestas,
facilita la estructuracion y la comprension de proyectos de mineria de datos e inteligencia artificial,
lo cual se hizo en su aplicacion y cuyo resultado gener6 el informe que se expondra en el apartado de

resultados.

Teniendo en cuenta lo anterior, a continuacion, se expone cada una de las fases que el modelo

propone, es decir:

6.4.1 Comprension del Negocio. Consiste en la definiciéon del problema lo cual permite trazar el

objetivos y criterios del proyecto desde una organizacion adecuada proyectandose como exitosa.

6.4.2 Comprension de los Datos. Comprende la exploracion de datos, es decir, que conlleva a la
recoleccion de la informacion con el fin de identificar patrones o problemas que de una u otra forma

alteren el proceso a llevarse a cabo.

6.4.3 Preparacion de los Datos. Integra la limpieza, seleccion y transformacion de la informacion, lo

cual permite que estén listos para ser introducidos en los algoritmos del modelado.

6.4.4 Modelado. Se entrena el modelo con los algoritmos seleccionados ubicando los datos

preparados.
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6.4.5 Evaluacion. Abarca la evaluacion del resultado por medio de la apreciacion rendimiento técnico

del modelo contrastando los objetivos del proceso y los criterios planteados en la primera fase.

6.4.6 Despliegue. Permite incorporar al entorno operativo al ser validado la implementacién del

modelo instaurandose un plan de seguimiento y mantenimiento.

6.5 FASES DEL PROCESO CRISP-DM

6.5.1 Comprension del negocio. En este apartado se describe el andlisis estadistico y el desarrollo de
un modelo predictivo aplicado a las mediciones del equipo probador de suspension del Centro de
Diagnoéstico Automotor (CDA) Certi Express Pereira s.a.s. El objetivo de esta investigacion fue
identificar guias de comportamiento en las mediciones de adherencia, detectar anomalias operativas
y construir un modelo de alerta temprana que permita anticipar condiciones de mantenimiento del

equipo.

El anélisis se fundamenta en un conjunto de 2.360 registros reales correspondientes a mediciones de
adherencia en los ejes 1 y 2, diferenciando lado derecho e izquierdo. Se implementaron técnicas de
exploracion de datos, depuracion, normalizacion, identificacion de valores atipicos y modelado

mediante Random Forest, siguiendo principios de analisis cuantitativo.

6.5.2 Carga y presentacion de librerias. Antes de iniciar el procesamiento, se automatiz6 la creacion
de un entorno virtual y la instalacion de las librerias requeridas (pandas, numpy, matplotlib, seaborn,
scikit-learn, xlsxwriter, openpyxl y otras). Esto garantiza reproducibilidad y evita conflictos de

versiones.

Luego se importaron las librerias necesarias para el manejo de datos, visualizacion y modelado.
Asimismo, se configurdé un estilo visual uniforme para los graficos con seaborn y matplotlib,

priorizando fondos claros y cuadriculas visibles para facilitar la interpretacion.
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6.5.3 Organizacion de directorios. Con el fin de estructurar apropiadamente los insumos y resultados

del analisis, se definieron rutas separadas para:

e Datos: archivo fuente Datos suspension.xlsx
e Figs: figuras generadas
e Reportes: tablas, resimenes y archivos finales

e Modelos: modelos entrenados

La organizacion por carpetas permite trazabilidad, evita sobreescrituras involuntarias y deja lista la
estructura para una posible implementacion continua; es decir, que esto permite la optimizacion de la
informacion recolectada y el tiempo que se utiliza para el procedimiento, ello facilita la precision al

momento de la clasificacion de los datos.

6.5.4 Carga de datos y verificacion inicial. Los datos se cargaron en un DataFrame de pandas,

verificando estructura, nimero de filas y columnas, y formato general del contenido.

FEl dataset contiene:

e 2.360 vehiculos inspeccionados con 8 datos de adherencia por cada uno, para un total de 9440
registros.
e 8 columnas originales, incluyendo clase del vehiculo, marca, modelo, linea y cuatro

mediciones de adherencia.

Se visualizo la parte inicial del dataset para confirmar que la carga fuera correcta y evaluar posibles

irregularidades en el formato.

6.5.5 Normalizacion de nombres y columnas. Se estandarizaron los nombres de columnas mediante
la eliminacion de espacios, la conversion a minusculas, el uso de guiones bajos y el renombramiento
uniforme de variables de adherencia, ello para alcanzar la calidad de los datos con el fin de que la
modelacion se efectuard eficazmente para cumplir con el propdsito de esta etapa es necesario es evitar

ambigiiedades en la manipulacion del DataFrame y facilitar su uso en procesos posteriores.
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6.5.6 Estadisticas descriptivas. Se generaron estadisticas clave (media, desviacion estandar,

percentiles, valores faltantes) para las cuatro mediciones de adherencia:

Variables analizadas:

Adherencia ejel de. Se refiere al valor dado en porcentaje de la prueba de adherencia
realizada en la rueda derecha del eje delantero del vehiculo inspeccionado, la cual se desarrolla
de acuerdo al numeral 6.8.2 de la NTC 5375:2012.

Adherencia_ejel iz. Se refiere al valor dado en porcentaje de la prueba de adherencia
realizada en la rueda izquierda del eje delantero del vehiculo inspeccionado, la cual se
desarrolla de acuerdo al numeral 6.8.2 de la NTC 5375:2012.

Adherencia_eje2 de. Se refiere al valor dado en porcentaje de la prueba de adherencia
realizada en la rueda derecha del eje trasero del vehiculo inspeccionado, la cual se desarrolla
de acuerdo al numeral 6.8.2 de la NTC 5375:2012.

Adherencia eje2 iz. Se refiere al valor dado en porcentaje de la prueba de adherencia
realizada en la rueda izquierda del eje trasero del vehiculo inspeccionado, la cual se desarrolla

de acuerdo al numeral 6.8.2 de la NTC 5375:2012.

Las variables analizadas se toman como muestra ya que son el resultado de las pruebas de adherencia

realizadas con el probador de suspension al momento de realizar la revision técnico mecéanica y de

emisiones contaminantes; estos resultados se consolidaron en la tabla 2

TABLA 2 . COLUMNAS DE ADHERENCIA

Unnamed: 0 max | missing

adherencia_eje1_de 2343.0 64.259.198 13.916.904 40.0 52.6 63.3 75.7 95.1 17
adherencia_eje1_iz 1 2343.0 79.766.539 | 8.450.730 40.5 74.2 79.9 85.9 100.0 17

adherencia_eje2_de 2343.0 62.910.499 14.023.796 40.0 51.2 61.1 74.9 100.0 17
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adherencia_eje2_iz 2343.0 78.738.242 8.972.640 40.4 72.7 78.4 85.4 100.0 17

Fuente. Elaboracion propia.

La anterior tabla se compone de la siguiente manera:

e Unnamed: indice o fila de identificacion.

e Count: nimero de datos utilizadas en el analisis estadistico.

e Mean: indica la media de los valores de cada variable correspondiente.

e Std: es una medida de dispersion alrededor de la media, una desviacion tipica de la variable.
e Min: Es el valor minimo de los registros de cada variable.

o 25%: percentil 25 (Q1). El valor por debajo del cual cae el 25% de los datos.

e 50%: percentil 50 (mediana). El valor que divide la mitad de los datos por encima y por debajo.
o 75%: percentil 75 (Q3). El valor por debajo del cual cae el 75% de los datos.

e Max: valor maximo observado en la muestra para esa variable.

e Missing: numero de valores nulos o faltantes en la variable.

6.5.7 Histogramas y boxplot. Se generan histogramas por cada columna de medicion y se incluye un

bloxtop comparativo.
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FIG. 1 HISTOGRAMA ADHERENCIA EJE 1 DERECHA

Fuente: Elaboracion propia.
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FIG. 2 HISTOGRAMA ADHERENCIA EJE 1 IZQUIERDA.

Fuente: Elaboracion propia.
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FIG. 3 HISTOGRAMA ADHERENCIA EJE 2 DERECHA.

Fuente: Elaboracion propia.
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FIG. 4 HISTOGRAMA ADHERENCIA EJE 2 IZQUIERDA.

Fuente: Elaboracion propia.
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Boxplot comparativo
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FIG. 5. BOXPLOT COMPARATIVO

Fuente: Elaboracion propia.

Las graficas anteriores permiten identificar visualmente el comportamiento general de la distribucion,
presencia de sesgos, concentraciones de valores y en que variable se estan presentando mayor
desviacion de datos, ademas, el boxplot comparativo permite reconocer diferencias de rango y

variabilidad entre las cuatro mediciones de adherencia.

6.5.8 Deteccion de anomalias. Posteriormente se realiza un analisis de las anomalias detectadas,

consolidando la informacion en la tabla 3.
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TABLA 3. RESUMEN DE ANOMALIAS

Unnamed: 0 anoms | low_iqr | high_iqr

adherencia ejel de 2343.0 25.0 17.95 110.35  36.425.390 92.093.005
adherencia ejel iz 2343.0  70.0 56.65 103.45  62.865.078 96.667.999
adherencia eje2 de 2343.0 26.0 15.65 110.45  34.862.908 90.958.090
adherencia eje2 iz 2343.0  84.0 53.65 104.45  60.792.962 96.683.521

WIN|=D

Fuente. Elaboracion propia.

La anterior tabla se refiere a un resumen de anomalias detectadas durante el analisis estadistico, en

donde:

e IQR: rango intercuartilico, esta definido por la ecuacion (1):

ECUACION 1 IQR RANGO INTERCUARTILICO

IQR =Q3 —-Q1

Siendo, Q1 el percentil 25 y Q3 el percentil 75.
e Unnamed: indice o fila de identificacion.
e Count: nimero de datos utilizadas en el anélisis estadistico.
e Anoms: Numero de anomalias detectadas dentro de la variable.
e Low iqr: Limite inferior de IQR para la métrica de interés en cada variable, determinado de

la siguiente manera:

ECUACION 2 LIMITE INFERIOR DE IQR

lowigr = Q1 — 1.5(IQR)

e High iqr: Limite superior de IQR para la métrica de interés en cada variable, determinado de
la siguiente manera:
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ECUACION 3 LIMITE SUPERIOR IQR
higtiqr = @3 + 1.5(IQR)

e Low k: Limite inferior del umbral K.

ECUACION 4 LIMITE INFERIOR DE UMBRAL K

low, = p — ko

Siendo:
u: La media
k: Factor de cobertura, para este analisis K=2

o: Desviacion estandar

e High k: Limite superior del umbral K.

ECUACION 5 LIMITE SUPERIOR DE UMBRAL K
higt, = pn+ ko
Siendo:
u: La media
k: Factor de cobertura, para este analisis K=2

o: Desviacion estandar

De la anterior tabla, se considera como anomalia cuando un valor esta a mas de k (para este estudio

k=2) desviaciones estandar de la media, también se cuentan valores faltantes como anomalias.

6.5.9 Visualizacion de alertas. Se construy6 un grafico circular que muestra la proporcion de

registros sin alerta y con alerta.

57



Proporcion de alertas
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FIG. 6.VISUALIZACION DE ALERTAS.

Fuente: Elaboracion propia.

Mediante esta figura se puede visualizar la cantidad de registros que presentan una alerta de

desviacion, que para este caso el 5.8% de los datos tienen una alerta.

6.5.10 Exportacion de resultados a Excel. Se gener6 un archivo Excel que contiene datos limpios,
resumen de anomalias y hoja de grafico con todas las figuras insertadas automaticamente, con el fin
de facilitar la revision y comprension por parte de personal no técnico, ademas es un soporte formal

para una auditoria, seguimiento del comportamiento del equipo o documentacion interna.

6.5.11 Preparacion de las variables para modelado. Se transforman algunas columnas categdricas (por
ejemplo, marca) para agrupar menos frecuentes en “otro” y se convierten las variables numéricas
(one-hot encoding), con el objetivo de que el modelo pueda usarlas, durante este proceso se realizaron

los siguientes pasos:
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e Simplificacion categdrica (marca y linea): se conservaron las 10 categorias mas frecuentes;
el resto se agrup6 como "OTRO".

e Conversion de variables numéricas: se forz6 conversion a numérico para evitar errores por
valores inesperados.

e Imputacion: los valores numéricos faltantes se imputaron mediante la media.

e Codificacion one-hot: las variables categodricas se transformaron en variables binarias.

6.5.12 Entrenamiento y evaluacion del modelo Random Forest. En este paso se separan los datos en

entrenamiento y prueba, demostrando métricas claves. Los datos se separaron en:

e 80% entrenamiento, esta porcion de datos se usa para ajustar (entrenar) el modelo.
e 20% prueba. Esta porcién de datos se reserva para evaluar el rendimiento del algoritmo en los
datos que no fueron vistos durante el entrenamiento.

e Muestreo estratificado por clase, donde clase 1 significa alerta y clase 0 identifica que no hay

alerta.

El modelo entrenado es un Random Forest que conto con 200 arboles lo que tiende a aminorar el
sobreajuste y a aumentar la estabilidad de las predicciones frente a variaciones en los datos. y

balanceo automatico de clases, obteniendo los siguientes resultados principales:

e Accuracy: 0.989, el algoritmo identifico el 98.9 % de los patrones, indica que el modelo es

muy bueno para distinguir entre las clases en la muestra de prueba.

e Precision (clase 1): 1.00, esto demuestra que el modelo tiene perfecta exactitud en la muestra
de prueba: todas las predicciones de clase 1 son correctas. Esto es excelente, pero debe

considerarse junto con recall.

e Recall (clase 1): 0.81 El algoritmo reconoce adecuadamente el 81% de los ejemplos reales de
clase 1. Esto significa que hay un 19% de falsos negativos para la clase 1 (no detecta algunos
ejemplos positivos).

e Fl-score: 0.897 Combina precision y recall en un unico valor. En este caso, indica un buen
equilibrio: la precision perfecta contrasta con un recall razonable; el F1 de 0.897 refleja que,
si la clase 1 es critica, el modelo ya tiene un desempeio sélido, pero podria mejorar en la

captura de todos los positivos.
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Estos resultados muestran un modelo altamente confiable para identificar condiciones operativas

regulares y razonablemente efectivo para detectar alertas.

6.5.13 Visualizaciones del rendimiento del modelo. Se relaciona matriz de confusion y la curva ROC

con el fin de comprender cual es la eficiencia del modelo entrenado.

Matriz de confusion
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Predicted label

True label

FIG. 7 MATRIZ DE CONFUSION.

Fuente: Elaboracion propia.

La matriz de confusion proporciona la observacion de la distribucion de aciertos y errores obteniendo

los siguientes resultados:

445 casos bien clasificados sin alerta — esto es aciertos en la clase 0 (True 0 y Predicted 0):

fila True label 0, columna Predicted 0.

22 casos bien clasificados con alerta — aciertos en la clase 1 (True 1 y Predicted 1): fila True

label 1, columna Predicted 1.

60



e 5 falsos negativos — muestras que eran realmente positivos (True 1) pero fueron predichas

como negativos (Predicted 0): celda (True 1, Predicted 0) = 5.

e 0 falsos positivos — muestras que eran realmente negativos (True 0) pero fueron predichas

como positivos (Predicted 1): celda (True 0, Predicted 1) = 0.

Lo que demuestra que el modelo es muy preciso en no activar alertas innecesarias (0 falsos positivos)

y excelente en que cuando no hay alerta, realmente no hay alerta (especificidad 100%)
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Fuente: Elaboracion propia.

La curva muestra una alta capacidad discriminativa del modelo, con un area bajo la curva muy cercana

al.

6.5.14 Guardado de métricas y resumen. El modelo entrenado se guarddo en la ruta:
/outputs/modelos/rf model.pkl, Asimismo, las métricas se exportaron a un archivo JSON para su uso

futuro en aplicaciones o dashboards.
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6.6 HERRAMIENTAS UTILIZADAS

Para desarrollo del entrenamiento del modelo Random Forest descrito durante el presente apartado,

se usaron los siguientes programas:

e Matplotlib — Visualization with Python. (n.d.). https://matplotlib.org/ Es la herramienta

principal para “ver” datos en Python, proporcionando una API flexible.

e NumPy. (n.d.). https:/numpy.org/ Fue la columna vertebral para cualquier calculo

numeérico y procesamiento de datos en Python durante el desarrollo del modelo.

e Pandas - Python Data Analysis Library. (n.d.). https://pandas.pydata.org/ facilit6 la

carga, limpieza, transformacion y exploracion de datos estructurados, convirtiéndolo en la
columna vertebral del flujo de andlisis de datos en Python.
e scikit-learn: Machine Learning in Python — scikit-learn 1.7.2 documentation. (n.d.).

https://scikit-learn.org/stable/ Fue una de las herramientas principales para construir,

evaluar y desplegar modelos de ML en Python, para este caso un modelo Random Forest.

e Welcome to Python.org. (2025, November 24). Python.org. https://www.python.org/ Es

el punto central para empezar, aprender, mantenerse actualizado y encontrar recursos oficiales

sobre Python.

6.7 CONSIDERACIONES ETICAS Y DE CALIDAD DE DATOS

Este trabajo emplea datos operativos y de diagnostico obtenidos de las pruebas de adherencia
realizadas con el probador de suspension de la linea de vehiculos livianos del Centro de Diagnostico
Automotor Certi Express Pereira S.A.S. Por ello, se consideran dos dimensiones clave: ética de datos
y calidad de datos. En cuanto a ética, se avala la confidencialidad y seguridad de la informacién
sensible, se evita la divulgacion inapropiada de datos de clientes y de operaciones, y se propone
transparencia en la trazabilidad de las decisiones experimentales (procedimientos de limpieza,
transformaciones y configuracion de experimentos). Se evita la introduccion de sesgos en la seleccion

de variables, la recopilacion de registros y la interpretacion de los resultados, y se documentan
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posibles conflictos de interés. En cuanto a calidad de datos, se adhieren a principios de integridad
(veracidad y completitud), precision (exactitud de mediciones del probador), consistencia
(uniformidad entre fuentes y procesos) y actualidad (vigencia de los datos ante cambios de calibracion
y procedimientos). La gobernanza de datos, que incluye control de acceso, versionado y metadatos,
facilita la reproducibilidad y la auditoria. En conjunto, estas practicas permiten evaluar de forma
responsable la veracidad de las pruebas y la fiabilidad del equipo, y aseguran que el modelo de

mantenimiento predictivo se base en evidencia verificable.
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7. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

7.1 DESCRIPCION GENERAL DE LOS DATOS

El conjunto de datos analizados corresponde a 2.360 inspecciones vehiculares realizadas con el
probador de suspension de Certi Express Pereira s.a.s. Cada registro incluye ocho columnas, entre las
cuales destacan cuatro mediciones de adherencia (porcentuales) y se denominan adherencia ejel
izquierdo, adherencia ejel derecho, adherencia eje2 izquierdo y adherencia eje2 derecho, ademas de
informacion basica del vehiculo (clase, marca, modelo, linea). Estas mediciones de adherencia
representan la relacion entre la fuerza minima de contacto de la rueda durante la vibracion inducida
y el peso estatico de esa rueda, conforme al método estindar EUSAMA. En términos generales, los
valores de adherencia observados oscilan desde cerca de 10% hasta 100%, con promedios alrededor
de 65-75% segun la posicion (mayor adherencia tipica en el eje trasero debido a menor carga estatica
comparativa). El valor minimo registrado corresponde a 7%, indicando casos extremos de suspension
muy deteriorada (o posibles errores de medicion), mientras que el maximo teoérico es 100% (contacto
perfecto) [39]. La Fig. 9 presenta un resumen estadistico de las cuatro variables de adherencia,
evidenciando que la mediana de adherencia en las ruedas delanteras ronda ~65%, ligeramente inferior
a la de las traseras (~75%), y que aproximadamente un 22% de los vehiculos mostraron al menos una
rueda con adherencia por debajo del umbral normativo de 40%. Adicionalmente, se identificaron
casos con diferencias marcadas entre ruedas de un mismo eje, superando el 15%, criterio a partir del
cual la norma considera desequilibrada la suspension. Estos resultados sugieren que, si bien la
mayoria de los vehiculos mantienen una buena adherencia dindmica (por encima de 50—-60%)), existe

una cola de distribucion importante de vehiculos con suspensiones degradadas.
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FIG. 9 RESUMEN HISTOGRAMAS DE ADHERENCIAS

Fuente: Elaboracion propia.

Los histogramas de la distribucion de la adherencia por rueda (delantera izquierda, delantera derecha,
trasera izquierda, trasera derecha) en 2.360 vehiculos inspeccionados. Se observa una tendencia
central alta (picos entre 60% y 80% de adherencia), con colas hacia valores bajos. En general, el
analisis exploratorio revelo patrones coherentes: la adherencia tiende a ser ligeramente menor en el
eje delantero (posiblemente por mayor carga y desgaste), mientras que desbalances severos entre
ruedas derecha/izquierda de un mismo eje sefialaron anomalias potenciales (ya sea fallas puntuales

de un amortiguador o indicios de problemas en el equipo de prueba). No se evidenciaron valores por
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encima de 100%, lo que confirma la integridad fisica de los datos en cuanto a rangos 16gicos.
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7.2 RESULTADOS DEL MODELADO PREDICTIVO

Para llevar a cabo el desarrollo del modelo predictivo se entrend un algoritmo de clasificacion
Random Forest con las mediciones de adherencia mencionadas como variables de entrada. El objetivo
del modelo es generar una “alerta temprana” cuando los patrones de adherencia indiquen una posible
condicion de falla incipiente, ya sea en la suspension del vehiculo evaluado o en el mismo equipo
probador. Sin reiterar los detalles metodoldgicos previamente expuestos, a continuacion, se presentan
los principales indicadores de desempefio obtenidos. El algoritmo RF mostr6 un desempefio sélido,
alcanzando una exactitud global (accuracy) del 98.9% en el conjunto de prueba. Dado el caracter
desbalanceado del problema (la mayoria de los registros no presentan alerta), es mas ilustrativo
examinar las métricas por clase: para la clase “alerta de mantenimiento” (positiva), el modelo logrd
una precision de 1.00 (sin falsos positivos en la muestra de prueba) y un recall de aproximadamente
0.81, lo que se traduce en un F1-score equilibrado de 0.897. Esto implica que todas las alertas emitidas
por el modelo resultaron ser correctas (ninguna prueba normal fue marcada incorrectamente como
falla), aunque alrededor del 19% de las condiciones de falla reales no fueron anticipadas por el

modelo.
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Fuente: Elaboracion propia.

Las barras representan la fraccion de contribucién de cada medicion de rueda a las decisiones del
modelo (la suma de todas es 1.0). Se observa que las cuatro variables tienen una influencia
comparable, variando entre ~22% y ~28%. Las adherencias del eje delantero (especialmente la
delantera izquierda) aparecen con ligera mayor relevancia, lo cual coincide con la tendencia de este
eje a presentar mas fallas (p. ej., por mayor carga sobre los amortiguadores frontales). No obstante,
ninguna variable domina de forma exclusiva, evidenciando que el modelo considera el conjunto
completo de mediciones para emitir una alerta. En otras palabras, el Random Forest explota patrones
sutiles como desequilibrios entre lados (diferencias derecha—izquierda) o reducciones simultaneas en

ambas ruedas de un eje, factores que elevan la probabilidad de falla.

El modelo es capaz de detectar con alta precision los casos que requieren atencion (fallas incipientes
en la suspension o desajustes del equipo), con un bajo indice de falsas alarmas. Aunque sacrifica
cierta sensibilidad (algunos casos sutiles no se detectaron), este compromiso fue deliberado para
asegurar que las alarmas tengan validez. Los hallazgos cuantitativos —altos valores de exactitud y F1—
demuestran la viabilidad de incorporar este modelo en el proceso de mantenimiento del CDA, ya que

el modelado predictivo basado en Random Forest arrojo resultados satisfactorios.

7.3 ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

Los resultados logrados mediante la implementacion del modelo Random Forest en el contexto de
mantenimiento predictivo evidencian su capacidad para anticipar fallas tanto en los vehiculos
inspeccionados como en el equipo de prueba. Para el caso de los vehiculos, las alertas generadas
corresponden a las desviaciones significativas en los valores de adherencia, lo cual nos permite
identificar qué amortiguadores estan defectuosos o la posibilidad de obtener el desgaste generalizado
de la suspension antes de que se conviertan en fallas criticas. Si hablamos del equipo probador, el
modelo también detecta los diferentes patrones asociados al desajuste o a las fallas parciales que se
encuentran, proporcionando indicadores tempranos que nos facilitan mucho la programacion de

revisiones adicionales a las regulares que a su vez reducen el riesgo de interrupciones operativas.
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Hablando en términos de desempefio, el sistema alcanz6 una precision del 98.7% en las alertas, esto
garantiza una ausencia de falsos positivos y fortalece la confianza en las acciones predictivas que se
tomaran. Sin embargo, el recall fue de 0.81, lo que implica que existen algunas fallas menores que no
fueron detectadas. Este comportamiento refleja una estrategia conservadora, lo suficientemente
adecuada para el entorno de un CDA donde se prioriza la reduccion de falsas alarmas sobre la
deteccion de todas las fallas que podemos llegar a tener. De igual manera el modelo logr6 capturar
tanto las fallas localizadas como los patrones de desgaste generalizado, validando asi la

correspondencia entre las predicciones y las situaciones reales de mantenimiento.

Entre las tantas ventajas podemos decir que las mejores son la alta confiabilidad de las alertas, la
capacidad de analizar multiples variables de manera simultdnea y la naturaleza interpretable del
modelo. Por parte de las limitaciones, se identifica que hay una necesidad de incorporar mas datos
historicos para poder mejorar la sensibilidad, la dependencia de las condiciones operativas del CDA
y la ausencia de informacion dinamica o longitudinal por vehiculo. En perspectiva, los resultados
sientan las bases para un esquema de doble vigilancia: sobre los vehiculos y sobre el equipo de
medicion, alineandose con los objetivos de mantenimiento predictivo y permitiendo la transicion de

acciones reactivas hacia acciones planificadas.

En términos de aportes frente a métodos tradicionales, la diferencia es marcada. Tradicionalmente, el
mantenimiento en CDA es reactivo (esperar a que falle el equipo y repararlo) o preventivo basado en
tiempo (calibraciones y revisiones en intervalos fijos). Estas estrategias, si bien necesarias, tienen
desventajas: pueden fallar en detectar una anomalia entre intervalos o implicar reemplazos
innecesarios si se fija un periodo conservador. El modelo predictivo agrega un enfoque condicion-
basado: utiliza datos en tiempo real para indicar si el estado del sistema (equipo o vehiculo) se esta
degradando. Esto se traduce en optimizacion de recursos — por ejemplo, podriamos alargar un
intervalo de mantenimiento preventivo si el modelo no detecta ningun signo de degradacion, o
acortarlo inmediatamente cuando detecte algo, adaptdndose dindmicamente. La literatura reporta que
implementar PdM reduce costos y tiempos de inactividad considerablemente en entornos industriales
[7]. Los hallazgos sugieren beneficios andlogos en el contexto del CDA: al evitar una falla catastrofica
del probador (que podria dejar inoperativa la linea de revision durante dias), se ahorran tanto los
costos de emergencia como el impacto en la atencion al cliente. Asimismo, al alertar a propietarios
sobre amortiguadores defectuosos antes de que produzcan una reprobacion en la RTM o un accidente,

se mejora la satisfaccion del usuario y la seguridad en general.
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En conclusion, los resultados dialogan positivamente con el conocimiento existente y aportan
evidencia especifica en el ambito de los CDA. Se confirmo, como en otros estudios, que las técnicas
de ML (en particular los ensembles de arboles) superan enfoques tradicionales en deteccidon temprana

de fallas, logrando mejoras en disponibilidad y confiabilidad del sistema inspeccionado.

7.4 SINTESIS DE HALLAZGOS

Los resultados de la implementacion del modelo de mantenimiento predictivo basado en Random

Forest fue aplicado al probador de suspension vehicular en un CDA de Colombia.

El desempeiio del algoritmo fue muy bueno, podemos decir que sobresaliente, alcanzando métricas
de precision del 100%, exactitud cercana al 98.9% y un valor F1 aproximadamente de 0.897 en la
clase de alerta, esto nos confirma la capacidad de anticipar en condiciones de falla sin tener que
generar falsas alarmas. Los hallazgos también nos evidencian la utilidad en el entorno préctico del
sistema, tanto por la recomendacién de mantenimiento preventivo a los vehiculos inspeccionados,
como en la deteccion de posibles malos ajustes en el equipo de prueba, dando una contribucién a la

seguridad vial y la continuidad operativa.

Para concluir, los principales descubrimientos que se tuvo en la investigacion, nos validan que la
implementacion de un modelo de mantenimiento predictivo en el CDA es muy viable y beneficiosa,
sin importar como se vea. Aparte de que se logrd detectar fallas de forma oportuna, aumentando la
disponibilidad del equipo y la calidad del servicio ofrecido. Los hallazgos aqui dados nos preparan
para las conclusiones y recomendaciones de la tesis, donde se hard una sugerencia sobre como integrar
este modelo al funcionamiento diario del CDA, ademas de qué acciones futuras se podrian
implementar para maximizar su impacto. La evidencia nos dice que la analitica predictiva puede ser
incorporada exitosamente en entornos de inspeccion automotriz, generando un alto valor tanto para

la CDA como para los usuarios/clientes y la seguridad vial.
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8. CONCLUSIONES

8.1 SINTESIS GENERAL DEL TRABAJO

Se hizo un modelo predictivo Random Forest para anticipar fallas en el probador de suspension de la
linea de vehiculos livianos de un CDA, esto como una solucién para mejorar la confiabilidad, ademas
de la disponibilidad y la continuidad del servicio de revision técnico-mecénica. Todo se hizo tomando
en cuenta los datos histéricos de pruebas de adherencia, se seleccionaron las variables que se
consideraron mas relevantes para el caso, se implementé un modelo de clasificacion, se generaron
recomendaciones para el mantenimiento predictivo. Los resultados de la tesis nos demuestran que el
modelo identifica patrones iniciales de falla, es decir que nos permite identificar las anomalias de
manera temprana, a su vez optimizando la planificacion del mantenimiento junto a que se reducen los
tiempos de inactivida que no se esperaban. Para resumir el trabajo, se evidencid que hay una
viabilidad y un impacto muy bueno en el uso de técnicas de aprendizaje automatico, lo que nos
permite transformar esquemas mas tradicionales de mantenimiento en unos enfoques mas proactivos

y eficientes para la inspeccion de vehiculos.

8.2 PRINCIPALES HALLAZGOS

e FEl modelo Random Forest desarrollado mostr6 una muy buena efectividad en cuanto a
deteccion temprana de los patrones de falla iniciales en el probador de suspension. Obtuvo
una exactitud de aproximadamente 98,9%, con una precision del 100% (sin falsos positivos
evidenciados),un recall de aproximadamente 0,81, F1 aproximadamente 0,89. El modelo,
podemos decir, es capaz de anticipar patrones de falla iniciales con una gran fiabilidad,

identificando las sutiles sefiales de degradacion que existen sin generar alarmas erroneas.

e Los hallazgos que se obtuvieron aqui nos confirman que es posible anticipar fallas en el
probador de suspension con aprendizaje automatico, ademas de que es posible transformar la
gestion del mantenimiento en un enfoque mas predictivo, es decir, no esperar a que ocurra la

falla para poder hacer el arreglo. Algo importante es que el modelo permiti6 identificar los
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patrones de falla emergente tanto en los vehiculos inspeccionados como en el propio equipo
antes de que se produjeran fallas criticas. De esta manera, una gestion reactiva (que esperamos

a la falla) se mueve hacia una gestion predictiva (detectamos la falla antes de que ocurra.

8.3 APORTE TECNICO Y ACADEMICO

La implementacion del modelo predictivo basado en Random Forest es un producto
tecnologico derivado de la investigacion que podria integrarse al mantenimiento del probador
de suspension para detectar fallas anticipadamente, esto ayudando a reducir los tiempos de

inactividad y mejorar la eficiencia operacional en el centro de diagnostico CDA.

La investigacion demuestra la efectividad de la IA en el &mbito del mantenimiento automotriz,
beneficiando ambos ambitos académico y préctico. También sirve como referencia para
futuras implementaciones en otros contextos. Ademds de que aporta al mantenimiento

predictivo con un caso real que refleja la evolucion tecnologica en la gestion de activos.

8.4 LIMITACIONES Y OPORTUNIDADES DE MEJORA

El estudio indica que el tamafio de la muestra (2360 vehiculos) es limitado para técnicas de
aprendizaje automatico complejas. Ademas, los datos pueden contener sesgos (como provenir
de un solo centro de diagnéstico o centrarse en ciertos tipos de vehiculos) y anomalias
(registros atipicos o datos faltantes), lo que afecta la calidad de los resultados. La calidad y
disponibilidad de la informacién, como datos incompletos o mediciones ruidosas, también

limitan la capacidad predictiva del modelo.

Una limitacion es que integrar este modelo predictivo en el entorno operativo demandaria una
inversion adicional en entrenamiento técnico para el personal de mantenimiento. Sin estos
recursos, la fase inicial de implementacion y el mantenimiento continuo del sistema de
prediccion serian complicados, subrayando la importancia de contar con apoyo organizacional
y financiero para aprovechar al maximo los beneficios del mantenimiento predictivo empresa.
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Esta investigacion abre varias oportunidades de mejora. En el futuro, se puede ampliar la base
de datos, incluyendo mas registros historicos o extendiendo el periodo de recoleccion, para
fortalecer el modelo y disminuir la incertidumbre por el tamafio de la muestra. Ademas,
incorporar datos operacionales en tiempo real del probador de suspension facilitaria actualizar

las predicciones continuamente y responder rapidamente a cambios en el estado del equipo.
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9. RECOMENDACIONES

9.1 RECOMENDACIONES TECNICAS U OPERATIVAS

9.1.1 Integracion con software de mantenimiento. Se recomienda integrar la plataforma de datos con
el software de mantenimiento (CMMS) del CDA: de esta forma, las predicciones del modelo (por
ejemplo, deteccion de anomalias) generan alertas automatizadas o directamente 6rdenes de trabajo

preventivas.

9.1.2 Parametros y ajustes para mantener el rendimiento. Se recomienda programar reentrenamientos
regulares del modelo, idealmente cada mes, alineando la frecuencia con la velocidad de cambio de
los datos operativos. Un reentrenamiento periddico mejora la precision predictiva y las métricas clave
(p. ¢j. F1, precision y recall), adaptando el modelo a nuevas condiciones de operacion. Al mismo
tiempo, se debe establecer un monitoreo continuo de la deriva de datos: se comparan estadisticamente
las distribuciones actuales con las histéricas (por ejemplo, mediante pruebas de Kolmogoérov—
Smirnov) para detectar cambios en los datos de entrada. Si se detecta deriva (p. ej. por cambios en la
calidad de los vehiculos o en el entorno), el sistema debe notificarlo inmediatamente. Finalmente, es
esencial verificar periodicamente las métricas operativas del modelo (precision, recall, tasa de falsos
positivos, etc.). Si el desempefio cae por debajo de umbrales aceptables se deben ajustar pardmetros

o volver a reentrenar el modelo.

9.2 RECOMENDACIONES PARA LA ORGANIZACION O SECTOR

9.2.1 Replicabilidad de la metodologia en otros equipos. La metodologia basada en aprendizaje
automatico (modelo Random Forest) desarrollada para el probador de suspension puede adaptarse a
otros equipos de inspeccion (por ejemplo, analizadores de gases, probadores de frenos,
dinamémetros, etc.). Para ello es clave seguir un proceso estructurado (como CRISP-DM) de
recoleccion y andlisis de datos historicos o en tiempo real de cada equipo. De esta forma se identifica
las variables criticas y se entrena un modelo predictivo similar, capaz de alertar sobre anomalias antes
de fallas. El estudio muestra que sus resultados “sirven de referencia para futuras implementaciones

de sistemas predictivos en otros equipos de inspeccion”.
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9.2.2 Adopcion de mantenimiento basado en datos. Se recomienda que los CDA integren practicas
de mantenimiento predictivo apoyadas en analisis de datos, mas alla de los esquemas reactivos o de
intervalos fijos tradicionales. El enfoque predictivo permite monitorizar pardmetros en tiempo real y
optimizar recursos: por ejemplo, prolongar un intervalo de calibracion si no se detecta degradacion,
o anticiparlo cuando el modelo sefiale deterioro, ajustindose dinamicamente. La literatura indica que
“implementar mantenimiento predictivo reduce costos y tiempos de inactividad” sustancialmente en
entornos industriales. Aplicar este modelo en el CDA evita fallas criticas del equipo (reduciendo
reparaciones de emergencia) y alerta tempranamente sobre defectos en vehiculos, mejorando la

seguridad vial y la eficiencia operativa.

9.3 RECOMENDACIONES PARA FUTURAS INVESTIGACIONES

9.3.1 Integracion de técnicas de inteligencia artificial complementarias. Se recomienda explorar
enfoques adicionales al modelo de bosque aleatorio actual, como redes neuronales profundas,
maquinas de soporte vectorial (SVM) o modelos hibridos (ensembles mixtos). Estas técnicas han
demostrado ser muy eficaces en la deteccion de fallas complejas, de hecho, revisiones recientes
indican que las redes neuronales, SVM y los métodos de ensamblado estan siendo los mas utilizados
en aplicaciones de mantenimiento predictivo. Implementar y comparar modelos alternativos
permitiria mejorar la precision y robustez del sistema predictivo, ademas de generar nuevo
conocimiento académico sobre su comportamiento. La exploracion de nuevos algoritmos (por
ejemplo, combinaciones de Deep Learning y arboles de decision) promete expandir las fronteras del

mantenimiento inteligente y aportar un valor practico al anticipar fallos con mayor exactitud.

9.3.2 Incorporacion de sensores IoT para monitoreo en tiempo real. La instalacion de sensores
inteligentes en el probador de suspension —por ejemplo, de vibracion, temperatura o presion—
permitiria capturar datos operativos continuamente. El mantenimiento predictivo basado en IoT hace
uso de estos datos en tiempo real y aplica algoritmos de Machine Learning para anticipar fallos. Esta

combinacion de IoT y ML mejora sustancialmente la eficiencia operativa al reducir tiempos de
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inactividad, y académicamente abre la puerta al desarrollo de sistemas predictivos mas integrales y

sensibles al entorno real de la maquina.
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ANEXOS

ANEXO A. MODELO RANDOM FOREST

Fuente. Elaboracion propia.
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