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ABSTRACT 

This article presents the state of the art of the application of optimization tools such as 

Genetic Algorithms, Simulation, Neural Networks, Markov Chains and Bayesian Networks 

in the maintenance and reliability of physical assets. The bibliographic references used 

were extracted from a detailed search that allowed the selection of 41 empirical studies in 

the time horizon from 2010 to 2020, through databases, research platforms and online 

libraries. The analysis of the identified case studies is carried out, taking into account the 

variables involved in the study, the optimization tool used, and the result obtained in the 

analysis of the reliability of the physical assets. The benefits of the application of 

optimization tools are identified and it is found that maintenance costs and intervention 

times are present variables, which contribute to the improvement of reliability and 

maintenance management. 
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RESUMEN 

Este artículo presenta el estado del arte de la aplicación de herramientas de optimización 

como los Algoritmos Genéticos, la Simulación, las Redes Neuronales, las Cadenas de 

Markov y las Redes Bayesianas en el mantenimiento y la confiabilidad de activos físicos. 

Las referencias bibliográficas utilizadas fueron extraídas de una búsqueda detallada que 

permitió seleccionar 41 estudios empíricos en el horizonte de tiempo de 2010 al 2020, a 
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través de las bases de datos, plataformas de investigación y bibliotecas en línea. Se realiza 

el análisis de los casos de estudio identificados, teniendo en cuenta las variables 

involucradas en el estudio, la herramienta de optimización utilizada, y el resultado obtenido 

en el análisis de la confiabilidad de los activos físicos. Se identifican los beneficios de la 

aplicación de las herramientas de optimización y se constata que los costos de 

mantenimiento y tiempos de intervención son variables presentes, que contribuyen a la 

mejora de la confiabilidad y la gestión del mantenimiento. 

 

Palabras clave: Confiabilidad; optimización; mantenimiento.  

 

 
 Introducción 

 
El mantenimiento de los activos físicos requiere de un conjunto de habilidades y conocimientos 

especializados cada vez mayor, dado que éste se ve influenciado directamente por el desarrollo tecnológico y 

el progreso en las Tecnologías de Información (TI), haciendo indispensable la colaboración de múltiples 

expertos en el modelado del conocimiento formal, con el objetivo de mejorar la toma de decisiones [1]. 

Un sistema de mantenimiento eficiente implica contar con actividades encaminadas a conservar la vida 

útil de los equipos en condiciones óptimas de operación para evitar la aparición de fallos imprevistos. Parte 

importante de esto involucra a la Confiabilidad Operacional (CO), definida como la capacidad que tiene un 

sistema conformado por equipos, procesos, tecnología y personal para poder cumplir con las funciones para 

las que ha sido creado bajo determinados límites y un contexto operacional definido [2]. Esta se encuentra 

integrada por cuatro componentes principales: confiabilidad de procesos [3], confiabilidad humana [4], 
confiabilidad de equipos [5] y mantenibilidad [6].  

Los análisis de confiabilidad y la Gestión del mantenimiento, en términos generales, se ven afectados por 

la imprecisión en el registro de los datos, lo que se traduce en malas estimaciones de parámetros y toma de 

decisiones erróneas, referentes a los intervalos de reemplazo y las intervenciones correspondientes al 

equipamiento [7]. La presión competitiva y un mercado cada vez más demandante han generado la búsqueda 

de la aplicación de herramientas que posibiliten mejorar la estimación de los datos requeridos para los análisis 

de confiabilidad [8], así como la aplicación de metodologías novedosas para la detección y diagnóstico de 

fallas, para lo cual los investigadores han elaborado enfoques diversos que comprende el uso de modelos 

matemáticos, la inteligencia artificial y los enfoques estadísticos [9]. Se hace necesario, entonces, el uso de 

herramientas y estrategias que permitan la mejora de las estimaciones referentes a la delimitación de tiempos 

de intervención, costos de mantenimiento, tareas a desarrollar [11,12,13], componentes críticos y tasa de 

fallas [14], llegando a la utilización de diversos métodos y herramientas de optimización como una alternativa 

viable para esto.  

Por ende, la optimización se puede considerar como la maximización o minimización de una función que 

depende de un conjunto de variables y que se encuentra sujeta a un conjunto de restricciones [15], que integra 

diferentes disciplinas como la matemática aplicada y las ciencias computacionales para su resolución. Estos 

métodos de optimización se pueden clasificar en dos grandes grupos: técnicas deterministas (donde se tienen 
certeza de los valores de los parámetros) y estocásticas, también llamada probabilísticas, (es decir, que 

incluyen una cierta incertidumbre en sus resultados) [16]. La aplicación de estos métodos ayuda a garantizar 

condiciones de seguridad técnica durante el funcionamiento del sistema [17]. 

En el presente trabajo, se muestra la contribución a la toma de decisiones satisfactorias sobre 

mantenimiento lograda al combinar los análisis de confiabilidad y mantenimiento de los activos físicos, con 

herramientas de optimización tales como: Modelación Matemática, Algoritmos Genéticos, Simulación, Redes 

Neuronales, Cadenas de Markov y Redes Bayesianas, herramientas estas de la inteligencia artificial.  

 

 Metodología 

 
El estudio se centra hacia las referencias para alcanzar resultados y conclusiones pertinentes relacionados 

con la vinculación de diversas herramientas de optimización a los estudios de confiabilidad. El horizonte de 

tiempo cubierto para la revisión de artículos científicos cubre el periodo entre 2010 y 2020. Para la búsqueda 



bibliográfica se utilizaron las palabras clave siguientes y sus posibles combinaciones: reliability, Reliability 

Centered Maintenance (RCM), genetic algorithms, simulation, neural networks, Markov chains, optmisation, 

mathematical modeling and Bayesian networks. 

Para esto, se realiza la consulta de investigaciones donde se vincula el uso de herramientas de 

optimización al análisis de confiabilidad, el proceso de búsqueda y exploración se realizó a través de las bases 
de datos, plataformas de investigación y bibliotecas en línea como: Sciencedirect, Taylor & Francis, Emerald, 

Redalyc y Scielo.  Posteriormente se realiza el análisis de los casos de estudio encontrados en el análisis de la 

literatura, teniendo en cuenta las variables involucradas en el estudio, la herramienta de optimización 

utilizada, y el resultado obtenido en el análisis de la confiabilidad de los activos físicos. 

 

 Consulta y análisis de la literatura 

 
Para el desarrollo de la consulta y análisis de la literatura, como se menciona en la sección anterior se 

recurrió a la consulta en diversos motores de búsqueda. En la tabla 1 se muestran las herramientas de 

optimización aplicadas a los estudios de confiabilidad de los activos físicos y la referencia de los trabajos 

correspondientes.  

 
Tabla 1.  

Herramientas de optimización aplicadas a estudios de confiabilidad.  

Herramientas de optimización Trabajos relacionados 

 Modelación Matemática y 

Algoritmos Genéticos 
 [18, 11, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25] 

 Simulación  [3, 4, 26, 27, 28, 29, 30] 

 Cadenas de Markov  [31, 32, 33, 34, 35, 36] 

 Redes Neuronales  [14, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45]  

 Redes Bayesianas  [9, 10, 12, 13, 45, 46, 48, 49, 50] 

Fuente: Los autores. 

 

En diversas investigaciones se han presentado casos donde se utiliza la modelación matemática aplicada al 

mantenimiento y análisis de confiabilidad. La aplicación de la programación lineal entera para la selección de 

estrategias de mantenimiento, es un caso donde se usan las herramientas de la modelación matemática 

vinculadas a la confiabilidad, permitiendo realizar la asignación de recursos monetarios para cada estrategia 

de mantenimiento, en equipos de la industria de producción de papel, al aplicar el Mantenimiento Centrado en 

la Confiabilidad (MCC) [18]; se muestra en este artículo una revisión de literatura del uso de métodos de 

decisión multicriterios, aplicados para la selección de las mejores estrategias de mantenimiento en función de 

criterios tales como: costo de mantenimiento, seguridad, riesgo del equipo, viabilidad y número o nivel de 

prioridad de riesgo como los más significativos.  

La aplicación de la programación lineal en enteros mixtos, para minimizar la tardanza y costos de 

mantenimiento [11], también es usada permitiendo modelar y optimizar un problema de programación de 

flujo de taller, integrado con actividades de mantenimiento múltiples en una programación entera mixta con 

variables de entrada que involucran a los costos de la indisponibilidad y de las actividades concernientes al 

mantenimiento, optimizado mediante un algoritmo genético basado en el límite inferior (LBGA), en el que los 
parámetros del algoritmo son primero probados a través de un experimento factorial para identificar los 

parámetros estadísticamente significativos. El LBGA autoajusta estos parámetros para mejorar su rendimiento 

basándose en la brecha de solución desde el límite inferior. El algoritmo genético tiene en cuenta el número 

de máquinas en el taller y los niveles de mantenimiento que se aplican a cada una de ellas en función de la 

estrategia de mantenimiento asignada. Para generar el límite inferior se construye una función objetivo que 

consiste en minimizar los costos de mantenimiento y de tardanza. Se propone el algoritmo genético para el 

problema presentado mediante el uso de un diseño experimental para identificar los parámetros significativos 

del algoritmo y luego ajustar esos parámetros en función de los límites inferiores identificados. Los 

Algoritmos Genéticos se han aplicado a diferentes áreas de investigación, incluyendo varias aplicaciones en la 

programación de máquinas; se han utilizado también para resolver la programación integrada de producción y 

mantenimiento de una sola máquina [11].   

Por su parte, Hameed y colaboradores consideran la confiabilidad y los costos del mantenimiento, 

objetivos en conflicto. Desarrollan un modelo de apoyo a la toma de decisiones para el mantenimiento basado 



en riesgo en una planta de gas natural licuado, donde integran algoritmos genéticos y simulación, para 

optimizar la programación del mantenimiento, considerando minimizar costos y maximizar confiabilidad 

[19]. La herramienta de apoyo a la toma de decisiones aborda un modelo de optimización combinatoria no 

lineal que utiliza algoritmo genético para la programación del mantenimiento. El enfoque propuesto basado en 

la simulación presentado en el estudio, proporciona cronogramas viables para las actividades de inspección, 
mantenimiento y reemplazo para lograr el rendimiento de la confiabilidad del sistema y la optimización de 

costos. En general, la metodología utilizada ayuda a desarrollar una planificación eficaz de la utilización de 

recursos. El modelo óptimo de Pareto que se desarrolla, proporciona flexibilidad para ingenieros y 

planificadores para desarrollar programas de mantenimiento considerando diferentes objetivos en conflicto.  

Mejorar las técnicas existentes o desarrollar un nuevo procedimiento de optimización sigue siendo una 

tarea de investigación interesante. Una forma de poder generar esa optimización en la modelación matemática 

es a partir de los Algoritmos Genéticos como se ha visto en casos anteriores. Los algoritmos genéticos son 

metaheurísticas que tienen como objetivo emular el proceso de selección natural. Ellos utilizan una población 

de cromosomas para representar posibles soluciones a un problema, con cada cromosoma que consiste en un 

conjunto de genes que describen la solución. Para crear una nueva generación de cromosomas, los 

cromosomas de la generación actual son aleatoriamente combinados en proporción a su aptitud.  

En el caso del sector minero, donde el costo del mantenimiento representa entre el 30 al 60% de los costos 

operativos de una mina, es de vital importancia garantizar la programación de las actividades semanales de 

mantenimiento. La combinación de la programación lineal de enteros mixtos y los algoritmos genéticos, 

permiten, teniendo en cuenta la disponibilidad de equipos, la disponibilidad del personal de mantenimiento y 

las actividades de mantenimiento a realizar, generar un programa semanal de mantenimiento con el objetivo 

de minimizar los costos de mantenimiento, garantizando confiabilidad del equipamiento [20].  
Juegan también un papel importante en la modelación de condiciones de operación, tal es el caso de la 

aplicación de un algoritmo genético para modelar el funcionamiento de una hidroeléctrica, mediante la 

modelación de sus parámetros de yacimiento, flujo de entrada, altura de generación, generación de energía, 

nivel de agua y coeficiente de planta.  En estos modelos de optimización las funciones objetivas se formulan 

maximizando la eficiencia (corriente), la capacidad de supervivencia y la sostenibilidad, teniendo en cuenta 

criterios económicos, sociales y medioambientales [21] para lograr una toma de decisiones sostenible. 

Minimizar los costos totales, mientras se mantiene un nivel definido de disponibilidad y confiabilidad 

sigue siendo uno de los propósitos de la aplicación de esta herramienta, se propone en una fábrica de cloruro 

de sodio, un modelo matemático de programación binaria entera no lineal y se adopta el Algoritmo genético 

para resolver el modelo, capaz de obtener una solución muy buena para la programación de mantenimiento. 

Restricciones de disponibilidad, confiabilidad y de recursos, mano de obra y repuesto, son requeridas. Los 

costos totales de mantenimiento tienen en cuenta los costos de fallas no planificadas, costos de 

reparación/reemplazo y los costos de tiempo de inactividad planificada [22].  

Los algoritmos genéticos se emplean ampliamente para resolver problemas de producción y 

mantenimiento, un modelo para minimizar los costos para la planificación de la producción y el 

mantenimiento es propuesto, teniendo en cuenta restricciones de calidad del proceso, dígase, la operación del 

proceso normal (con el porcentaje de defectuoso especificado) y fuera de control. Para la obtención del 
modelo matemático que minimiza los costos totales, es determinante establecer los niveles de producción, la 

capacidad de producción y el presupuesto de mantenimiento. Como métodos de solución se emplea el 

algoritmo genético y el algoritmo de búsqueda tabú, siendo una heurística exitosa que se basa en la evaluación 

de puntos vecinos y repetidamente se mueve desde el punto actual a la mejor solución no tabú hasta que se 

cumple una condición de parada. El problema se modela como un programa no lineal y se discuten sus 

diversas particularidades. Además, se proponen dos métodos metaheurísticos (un algoritmo genético y una 

búsqueda tabú), así como un enfoque de solución no integrado [23]. El diseño de una red de comunicación 

confiable es un problema de optimización conocido para producir una red con la máxima confiabilidad. La 

integración de los algoritmos genéticos con el método de Branch and Bound [24], es otro caso de aplicación 

de esta herramienta.  

Se ha comprobado, que cuando la planificación de la producción toma en cuenta al mantenimiento se 

obtienen mejores rendimientos para el sistema. Aunado a los costos de mantenimiento se han utilizado los 

índices de indisponibilidad y probabilidades de fallo como entrada para la formulación de modelos 

multiobjetivo [25].  

No solo la programación multiobjetivo y los Algoritmos Genéticos son alternativas que permiten mejorar 

la confiabilidad y contribuir a las actividades que involucran al mantenimiento; en épocas recientes, la 

Simulación, también  ha  sido  utilizada  como  una  herramienta  complementaria  para  la  realización  de  



estudios  de confiabilidad, por ejemplo, mediante la Simulación Monte Carlo se logran detectar intervalos de 

intervención de mantenimiento óptimos [4], además de determinar parámetros de operación, teniendo en 

cuenta pequeñas muestras de fallos y múltiples modos de fallo en presencia de incertidumbre, buscando 

mapear la superficie de respuesta de la confiabilidad del sistema [26]. Otras aplicaciones, han permitido 

maximizar la confiabilidad del tiempo de viaje de una red de transporte, mediante la resolución de un 
problema dinámico de fijación de precios por congestión, a través de la optimización basada en simulación 

(SBO) [27] o bien utilizar a la Simulación como una herramienta para evaluar la confiabilidad estructural de 

soporte de turbinas eólicas marinas, la distribución de fallas generando sus predicciones [28] e incluso 

permiten modelar los riesgos involucrados con el factor humano [3]. 

Hoy día, la Simulación se explota cada vez más en una gran variedad de dominios de aplicación, aunque 

aún no en su totalidad [29]; sin embargo, las actuales plataformas de simulación virtual proporcionan diversas 

herramientas que permiten la generación de procesos no inmersivos en mantenimiento, adoptándose para 

análisis, presentación, demostración y verificación del proceso, con el correspondiente ahorro de tiempo en la 

realización de las actividades de mantenimiento [30]. Este tipo de estudios, tiene como limitante el tiempo, 

debido a las complicadas operaciones humanas y a las relaciones lógicas involucradas en los procesos, por lo 

que la Simulación aún mantiene un campo de oportunidad para optimizarse. 

Otra técnica utilizada son las Cadenas de Markov, estas permiten optimizar los procesos de 

mantenimiento, minimizando el costo total esperado, incluidos los costos de inspección y mantenimiento. Los 

sistemas se deterioran a un ritmo más rápido a medida que envejecen y la ejecución de las políticas de 

mantenimiento correctas son fundamentales. Para definir las políticas óptimas de mantenimiento se utilizan 

decisiones de Markov de horizonte finito, teniendo en cuenta el tiempo transcurrido desde la última 

intervención de mantenimiento, el nivel de la última intervención realizada y la antigüedad de los activos 
físicos [31]. También se aprovecha el enfoque tradicional probabilístico de nacimiento-muerte de los modelos 

markovianos utilizando un enfoque probabilístico para analizar el rendimiento de un sistema (planta de 

energía); realizando estudios de confiabilidad y disponibilidad de la planta [32].  

Los procesos de decisión de Markov de tiempo continuo son usados para la verificación probabilística de 

modelos que permiten analizar la confiabilidad de fallas en un sistema multiestado, obteniéndose resultados 

flexibles y efectivos en lo que respecta a los tiempos de fallo [33]. En otros casos, se utilizan estas cadenas 

como un modelo de predicción para intervalos de intervención, ayudando a reducir la tasa de deterioro y el 

costo total operativo, en instalaciones tan importantes como son las estructuras costa afuera, donde las 

consecuencias de las fallas pueden provocar un impacto ambiental negativo, pérdidas de vidas humanas, 

efectos catastróficos y hasta el colapso de la estructura [34]. El modelo estocástico de la cadena de Markov es 

más flexible y capaz de cuantificar las incertidumbres asociadas con el proceso de deterioro que el modelo de 

enfoque determinístico comúnmente usado para predecir las condiciones de salud costa afuera. Algunos 

modelos, incluso, permiten la inclusión de variables ambientales para la planificación de activos [35]. Para 

este propósito, las actividades de mantenimiento se representan como un proceso de decisión semi-Markov y 

se obtienen series de tiempo ambientales, permitiendo encontrar el conjunto óptimo de decisiones y los planes 

de mantenimiento correspondientes, incluidos los costos de reposición y las pérdidas de ingresos para 

instalaciones donde la incertidumbre de las operaciones está presente.  Además, este tipo de estudios ha 
llegado a evidenciar la necesidad de inspecciones y reemplazos [36], dando paso a formular nuevas políticas 

de mantenimiento que aseguren la disponibilidad a largo plazo, identificando los factores de mayor incidencia 

que provocan la aparición de un fallo. 

En los enfoques modernos, para mejorar eficazmente la tolerancia a fallas, un requisito básico es realizar 

un análisis de confiabilidad orientado a identificar componentes cruciales y lograr, de esta forma, predecir 

comportamientos que conducen a un fallo. Una herramienta de gran utilidad para ello han sido las Redes 

Neuronales [37, 38], con la que se elevan los índices de confiabilidad y disponibilidad, y se reduce el impacto 

económico a través de la prevención de los eventos de fallo [39]. Se propone el uso de una red neuronal para 

la predicción de parámetros en un proceso de mecanizado para evitar las vibraciones en el proceso, 

obteniendo de esta manera un modelo de predicción confiable de los parámetros estudiados [37]; así como 

para la evaluación de la fiabilidad de redes de sensores inalámbricos que permiten monitorear, supervisar, 

controlar y gestionar una amplia gama de condiciones [38].  

En la mayoría de las ocasiones se incluye a la economía como variable de entrada, representada por los 

costos que involucran al mantenimiento, las operaciones y la confiabilidad, que junto a la tasa de fallas 

permiten la construcción de una red neuronal difusa. Como resultados de esta aplicación se prevén el costo de 

mantenimiento y las tasas de falla para un período de tiempo dado y se proporcionan decisiones óptimas de 

mantenimiento [14]. Las combinaciones de las redes neuronales artificiales con los algoritmos genéticos 



permiten evaluar la confiabilidad sísmica de redes estructurales, evitando fallas en los componentes 

estructurales, incrementándose el uso de estas herramientas en el dominio de la Ingeniería Civil [40]. La 

planificación óptima de la renovación de redes de distribución de agua, infraestructura clave para el 

suministro de este vital líquido a las comunidades se ve beneficiada, al desarrollarse un modelo mediante la 

combinación de redes neuronales artificiales y el algoritmo de colonias de hormigas, con el cual se minimizan 
los costos operativos y se maximiza la confiabilidad de esta red durante su ciclo de vida [41]. La combinación 

de las redes neuronales con lógica difusa se propone de apoyo a la toma de decisiones en la gestión del 

mantenimiento a interruptores de potencia [42].  

Otras aplicaciones del uso de las redes neuronales y los algoritmos genéticos, han proporcionado la 

predicción oportuna de accidentes causados por la reparación y el mantenimiento en refinerías de petróleos, 

clasificando los principales factores que afectan la ocurrencia de estos en seis categorías: características 

externas, internas, ejecutivas, conductuales, situacionales, laborales, tipo de accidente, la predicción del tipo 

de consecuencia y la densidad de población; y que son considerados como variables de entrada en modelos 

con ese tipo de objetivo [43].  Se revisa un artículo que proponen evaluar la confiabilidad de los sistemas de 

fabricación multiestados basado en una red de tareas de estados extendidos, teniendo en cuanta los datos de 

calidad operativa considerando la calidad del trabajo en proceso. El sistema de fabricación propuesto tiene en 

cuenta, además, la relación entre la ejecución de la tarea de producción, el estado de desgaste del 

equipamiento y la calidad del producto obtenido [44]. Así mismo, las Redes Neuronales han tenido gran 

aplicación en el campo de la detección de errores hombre-máquina [45]. Cuando se trata de estructuras de 

modelos de decisiones muy grandes y complejas, se procura centrarse en los parámetros y valores en 

condiciones de certeza que asumen los criterios de decisión. 

Una herramienta que se encuentra dentro de la familia de la Inteligencia Artificial, son las Redes 
Bayesianas (BN, por sus siglas en inglés). Estos modelos poseen diferentes aplicaciones para diagnóstico, 

clasificación y toma de decisiones, brindando información relevante en cuanto a cómo se relacionan las 

variables en estudio [46]. Contribuyen a la mejora de la modelización, cuantificación y análisis de la 

confiabilidad humana teniendo en cuenta factores del desempeño que incluyen la complejidad, el estrés, la 

experiencia, el entrenamiento, los procedimientos de trabajo, la ergonomía y factores relacionados con el 

equipo, como los más significativos [45]. El intervalo P-F, falla potencial – falla funcional, se implementa 

como una red bayesiana dinámica permitiendo mejorar la confiabilidad de los activos físicos [46]. El intervalo 

P-F, definirá con qué frecuencia deben realizarse las tareas a condición al activo. Si queremos detectar la falla 

potencial antes de que se convierta en falla funcional, el intervalo entre revisiones debe ser menor al intervalo 

P-F [47]. El deterioro de los equipos de fabricación y activos en general se ve afectado, además, por las 

actividades de mantenimiento que se realicen, las observación y seguimiento de las fallas, las condiciones de 

operación, a fin de cuentas, el contexto operacional en el cual se encuentren.   

Diversos trabajos señalan a las Redes Bayesianas como una herramienta que permite integrar 

conocimientos de carácter cualitativo cuando se tiene insuficiencia de datos [48] y cuando existe una 

complejidad elevada del sistema, permitiendo la asignación de probabilidades condicionales de ocurrencia 

para cada estado de la red [49]; sin embargo, al considerar este conocimiento cualitativo, basado en expertos, 

proporciona una desviación de datos, cuya amplitud dependerá de la experiencia de los involucrados en el 
estudio y del conocimiento del sistema, ejemplo de este tipo de casos es la aplicación de la metodología 

conocida como Detección y Diagnóstico de Fallas (FDD, por sus siglas en inglés), basada en el conocimiento 

y experiencias del proceso, generando un 80% de éxito en la identificación y diagnóstico de fallos [9]. 

Además, estos modelos permiten identificar componentes críticos previo a su falla, no considerados 

inicialmente en la planificación del mantenimiento. 

Otros trabajos presentan modelos que buscan disipar las incertidumbres operativas en cuanto a los 

accidentes causados por la relación hombre-máquina, incluyendo factores humanos y organizativos e 

indicadores de rendimiento [50], o bien presentan un enfoque cuantitativo buscando establecer 

interdependencias causales y el razonamiento en condiciones de riesgo en los procesos, provocados por fallas 

humanas y organizacionales, que dan lugar a accidentes [10]. Las actividades referentes al mantenimiento 

implican un punto vital, sobre todo en las últimas décadas, enfrentando dos barreras importantes, una, los 

altos costos que la mala gestión trae consigo, y la otra, los tiempos prolongados de inactividad. Ante este 

problema de estimaciones insuficientes y excesivas, para el intervalo del tiempo de mantenimiento, se 

encuentra en las Redes Bayesianas una opción para ajustar esos intervalos de tiempo y sus probabilidades 

asociadas [12], siendo además una herramienta resiliente y con gran capacidad de adaptación [17]. 

 

 Resultados y discusión 



 
El 18% de los artículos presentados en esta investigación corresponden a trabajos relacionados con la 

Modelación Matemática y los Algoritmos Genéticos, la Simulación cuenta con un 14% de la literatura 

consultada, las Cadenas de Markov participan con un 12%, las Redes Neuronales con un 20%, y finalmente 

las Redes Bayesianas con un 18%.  Así mismo, las áreas de aplicación donde se desarrollaron estas 
investigaciones abarcan estudios vinculados al sector productivo donde la confiabilidad de redes, sistemas, 

componentes, activos físicos, es vital; dígase plantas de producción de energía eléctrica, plantas de gas 

licuado, refinería de petróleo, minas, redes y componentes electrónicos, redes de comunicación, redes de 

distribución de agua y la ingeniería estructural. 

Mediante el análisis de las referencias presentadas en esta investigación se logran identificar los beneficios 

que proporciona la aplicación de los análisis de confiabilidad de conjunto con herramientas de optimización 

presentadas, tales como: 

 Al combinar el análisis de confiabilidad con herramientas de optimización, se logra tener una mejor 

capacidad de predicción en cuanto a tiempos de mantenimiento, tipos de intervenciones a realizar a los 

activos físicos, políticas de mantenimiento a aplicar. 

 Se logra minimizar el impacto económico que involucra las intervenciones de mantenimiento, 

incluyendo los costos de indisponibilidad. 

 El intervalo de intervención de mantenimiento, los tiempos y los costos asociados al mismo, son las 

principales variables que se emplean dentro de los trabajos consultados. 

 Se optimiza la confiabilidad, la disponibilidad de los activos físicos, se garantiza la calidad en las 

producciones, detección temprana de fallas potenciales, asignación de políticas de mantenimiento 
acertadas y efectivas, así como la reducción del tiempo de procesamiento y análisis de datos en los 

procesos. 

 

 Conclusiones 

 

 La revisión realizada permite percatarse de los beneficios que trae consigo la aplicación de los análisis 

de confiabilidad junto a las herramientas de optimización presentadas; así mismo, posibilita identificar los 

aspectos de mayor fortaleza de cada herramienta de acuerdo con el objetivo que se persiga, además de las 

variables de entrada que se utilizan con mayor frecuencia en este tipo de modelos.  

 La Modelación Matemática multiobjetivo, aunada a la aplicación de Algoritmos Genéticos permiten 

obtener resultados positivos en cuanto a la reducción de los costos operativos y de mantenimiento.  

 Los Algoritmos Genéticos permiten modelar las condiciones de operación, minimizar los costos totales 

de mantenimiento y la oportuna detección de averías a niveles preestablecidos de confiabilidad y 

disponibilidad. 

 Las Cadenas de Markov demuestran ser modelos óptimos de decisión con respecto a la estimación de 

tiempos de intervención. 

 La Simulación resulta importante en la determinación de los intervalos de intervención de 
mantenimiento, y en los estudios de distribución de fallas para su predicción y contribución a alargar la 

vida útil económica de los activos físicos; sin embargo, requiere de una suficiencia de datos para poder 

utilizarse. 

 Las Redes Neuronales establecen relaciones de manera gráfica, permitiendo mejorar los tiempos de 

intervención previo al fallo del activo físico y la confiabilidad. 

 Las Redes Bayesianas presentan la ventaja de modelar eventos de tipo cuantitativo-cualitativo y son 

ideales para establecer la causalidad en estudios de confiabilidad. 

 Conforme a lo presentado a lo largo de esta investigación se demuestra que la relación entre las 

herramientas de optimización utilizadas, los análisis de confiabilidad y el mantenimiento en general 

permiten obtener resultados satisfactorios, sobre todo en lo que refiere a la reducción de costos del 

mantenimiento y la mejora de la confiabilidad. 
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