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PREDICCIÓN DE FALLAS EN GRÚAS PORTACONTENEDORES UTILIZANDO 
ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING 

Prognostics and Health Management, PHM en adelante, es cada vez más utilizado en la 
industria, siendo parte de la cuarta revolución industrial, la toma de decisiones en base a datos es 
central y cada vez más solicitada en la industria para lograr mejores resultados y ser un ente más 
competitivo dentro del mercado. Dentro de PHM se encuentra la predicción de fallas, para esto el 
uso de diversos modelos de Machine Learning y Deep Learning se han convertido en un elemento 
fundamental. 

El mundo logístico se caracteriza por la rapidez y alta demanda. En este rubro se encuentra 
SAAM Logistics, un operador logístico cuya actividad gira en torno al almacenaje y transporte de 
contenedores, actividad en la cual son fundamentales las Grúas Portacontenedores, máquinas 
capaces de levantar y movilizar los contenedores. Estas grúas se consideran maquinaria pesada y 
tienen elevados costos de mantención y renovación. El correcto funcionamiento de estas es 
esencial, por lo que, un plan de mantenimiento adecuado también lo es. Este trabajo se desarrolla 
entonces para la empresa SAAM Logistics, en concreto en el área de ingeniería, siendo el principal 
beneficiario al área de Equipos y Mantención. 

Con el uso de herramientas de Data Science y Machine Learning se puede crear un plan de 
mantenimiento predictivo, con el fin de minimizar los tiempos de inactividad de las máquinas y 
reducir los costos de mantención. A partir de modelos de clasificación se busca predecir el estado 
de las máquinas en el futuro, con el objetivo de predecir las fallas para poder realizar los 
mantenimientos necesarios previo a que estas ocurran. 

El presente trabajo, desarrolla 3 modelos de predicción de falla a partir de los registros de 
mantención de las grúas portacontenedores. En específico, se modelan 2 clasificadores de Machine 
Learning tradicional, utilizando Random Forest y AdaBoost y, una red recurrente LSTM, debido a 
la naturaleza secuencial de los datos. 

Para realizar lo anterior, se debe construir un dataset con el fin de complementar la 
información proveniente de los mantenimientos, con información de volúmenes operativos a los 
que las máquinas se enfrentan, para caracterizar de mejor manera el estado actual y nivel de estrés 
de los equipos. Además, se propone un framework para generar las instancias de entrenamiento y 
prueba a partir de los registros de mantenimientos. 

De esta forma, este trabajo propone una metodología adaptable y robusta para poder 
modificar la importancia de la temporalidad y ventana de predicción de los resultados. 

Los resultados muestran que el modelo Random Forest, con una ventana de observación de 
8 períodos y una ventana de predicción de 15 días, supera el rendimiento de los otros modelos en 
términos de Accuracy, F1-Score y beneficios reportados a la empresa. Por lo que, se convierte en 
el modelo propuesto como solución.  
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“Our future is unwritten. It will be  

shaped by who we choose to be now.” 

- The Future We Choose 
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1. Introducción 

Los sistemas de Prognostic and Health Management (PHM) tienen un rol fundamental en la 
eficiencia operativa de los procesos industriales modernos. PHM busca disminuir las fallas de los 
activos industriales a través del mantenimiento con 3 objetivos principales: aumentar la seguridad 
operativa, aumentar la confiabilidad de los activos y disminuir los costos derivados de las fallas. 

Existen dos enfoques de mantenimiento clásicos: correctivo y preventivo. El primero, es un 
mantenimiento reactivo frente a la falla y el segundo, también conocido como “programado”, 
establece fechas para realizar las reparaciones, con la esperanza de realizarlos previo a las fallas. 
Considerar que ambos enfoques incurren en extra costos derivados de los tiempos de parada, 
recambio de piezas e intervenciones innecesarias. 

PHM, como un elemento de la Industria 4.0 [8], busca incorporar información del estado de 
los sistema, eventos y operaciones a la planificación de los mantenimientos. A través, del uso 
sistemas inteligentes y tecnología se desea disminuir las fallas, prediciéndolas con exactitud para 
planificar oportunamente el mantenimiento. En este contexto, el uso de herramientas de Data 
Science para la detección de fallas está al alza [7, 10]. Los modelos de Machine Learning (ML) y 
su rápido desarrollo permiten utilizar datos históricos y actuales del comportamiento de los activos 
para realizar predicciones más precisas y confiables. 

De esta forma, PHM se ha instaurado como norma en rubros industriales donde las 
repercusiones de una falla son muy altas. Por ejemplo, en el sector minero: las cintas 
transportadoras, camiones, palas mineras y plantas de procesado fijas, presentan costos de 
mantención y renovación elevados [1]; además, la interrupción de las líneas de procesamiento, 
generan caídas de la capacidad productiva y pérdidas económicas importantes. Es por esto, que 
técnicas de PHM en la minería de gran escala ya se considera un estándar de la industria [1]. En 
otros rubros, como la aviación, las probabilidades de desencadenar consecuencias catastróficas a 
partir de las fallas de componentes de los aviones es tan alta que se utilizan sistemas de PHM para 
prevenirlas y asegurar el mayor estándar posible [2, 3, 4]. Los modelos de predicción de falla 
basados en ML son desarrollados para complementar las técnicas de PHM provenientes de otras 
disciplinas, como físicas-mecánicas, modelos estadísticos o modelos matemáticos del análisis de 
sistemas (análisis de partes). 

Por su parte, la logística terrestre - portuaria, se encuentra en constante cambio y estrés debido 
a las variaciones en los comportamientos de consumo [5]. El aumento de las importaciones y cierre 
de grandes puertos internacionales generan ambientes adversos, donde los operadores logísticos, 
tales como SAAM Logistics, desarrollan sus actividades. 

La actividad principal de los operadores logísticos es movilizar y almacenar contenedores, 
actividad para la cual la maquinaria principal son las grúas portacontenedores o Reach Stacker, 
máquinas de gran tamaño, consideradas maquinaria pesada, que son las encargadas de movilizar y 
posicionar los contenedores dentro de los terminales logísticos. 

Las grúas portacontenedores tienen altos costos de adquisición, mantención y arriendo (en 
caso de tercerizarlas). Además, su compra demora varios meses en concretarse. Es debido a lo 
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anterior que SAAM Logistics no cuenta con máquinas de respaldo, lo que provoca que frente a 
fallas y tiempos de inactividad derivados de mantenimientos correctivos, se disminuye la capacidad 
operativa y, por lo tanto, no se logre satisfacer la demanda. Para enfrentar esto, el Área de Equipos 
y Mantención se encarga de realizar los planes de mantenimientos preventivos. Sin embargo, desde 
el año 2020 hasta mediados del 2023, el 34,2% de los mantenimientos realizados fueron de carácter 
correctivo. 

Por lo expuesto anteriormente, la presente memoria busca crear un modelo de predicción de 
falla utilizando métodos de clasificación de Machine Learning para las grúas portacontenedores, 
enfocado de forma exclusiva en predecir la falla en un período futuro. Esto deja de lado otros 
enfoques populares, tales como el cálculo de vida remanente (RUL, Remaining Useful Life), 
detección de anomalías o mantenimiento basado en condición (CBM, Condition Based 
Maintenance). 

1.1. Objetivos 

1.1.1. Objetivo general 

Este trabajo de memoria tiene por objetivo general: 

“Desarrollar un modelo de predicción de fallas para las grúas portacontenedores, con el fin 
de poder crear un plan de mantenimiento predictivo”. 

De esta manera, lograr gestionar de mejor manera los recursos de la organización: activos y 
personal. 

1.1.2. Objetivos específicos 

Para lograr lo expuesto, se plantean los siguientes objetivos específicos: 

• Calcular el costo de inactividad de las máquinas, compuesto por el costo de 
mantención, costo de oportunidad y costos compensatorios, para evaluar los modelos. 
 

• Extraer y procesar datos sobre el mantenimiento y uso de las grúas portacontenedores, 
para crear un set de datos entregable a un modelo. 
 

• Diseñar, desarrollar y evaluar modelos de Machine Learning para predecir fallas con 
los datos utilizados. 
 

• Entregar a la compañía los resultados obtenidos para que puedan incorporarlo a su 
planificación de mantenimiento: el modelo propuesto junto con las recomendaciones 
de implementación. 
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1.2. Alcances 

El presente trabajo busca desarrollar un modelo de predicción con la finalidad de poder 
disminuir los mantenimientos correctivos desarrollados a las grúas portacontenedores. Para esto, 
se utilizarán los reportes de mantenimiento como insumo principal, acompañado de horómetros, 
control de costos e información relacionada a los volúmenes operativos a los que se enfrentan las 
grúas. SAAM Logistics cuenta con 23 máquinas distintas en el período de observación 
comprendido entre enero del año 2018 a septiembre del año 2023. Donde las marcas de los 
proveedores son Kalmar, Linde, Liebherr, PPM y Taylor. Finalmente, solo se utilizaron registros 
de 18 grúas durante la ventana de tiempo, considerando solo máquinas con más de 40 registros 
durante el período de observación. 

Para efectos de esta memoria, se considera una falla el momento donde el personal del área 
de equipos y mantención deben intervenir la máquina y, debido a esto, genere un tiempo de 
inactividad para el activo. Los modelos, por su parte, corresponden a modelos de clasificación 
binaria basados en datos eventuales a partir de los registros de mantenimientos, que generan la 
predicción para una ventana de predicción previamente definida. 

En cuanto a los alcances, se decidió modificar la metodología: la fase 6 de implementación 
de CRISP-DM. La razón principal para dejar fuera la implementación, es debido a los factores 
externos no controlados por el memorista. Dentro de la empresa, la implementación tecnológica 
necesaria, como automatizar el traspaso de información desde los sistemas transaccionales, tiene 
que ser desarrollada por el Equipo de Sistemas del Área TI, la cual a su vez es un área transversal 
de SAAM Corporativo. Esto involucra temas de seguridad y costos, dado que integraciones de los 
sistemas transaccionales con otros software o herramientas tiene un costo de desarrollo más 
consultas. 

SAAM Logistics es una empresa que todavía no se ha desarrollado en cuanto a las decisiones 
basadas en datos. Los datos no son almacenados de forma sistemática y menos aún analizados, no 
cuentan con un data warehouses o alguna arquitectura alternativa que cumpla con estas funciones; 
por lo que, el desarrollo de proyectos en ciencia de datos es complicado y más aún la puesta en 
marcha para un proyecto en productivo de estas características. Sin embargo, la pertenencia del 
memorista a la organización permite realizar la puesta en marcha del proyecto, pero esto se escapa 
de los tiempos necesarios para el desarrollo del proyecto dentro del contexto del trabajo de 
memoria, es por esta razón que se decidió dejar fuera de los alcances esta última parte. 

El resultado principal de este trabajo es entregar un modelo de Machine Learning entrenado, 
que es capaz de predecir fallas en las grúas portacontenedores, en un formato tipo código, que sea 
ejecutable por la organización de manera correcta. 

1.3. Distribución del texto 

La sección 1, presenta la introducción del trabajo, donde se relata la motivación, objetivos de 
la memoria y alcances. 
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La sección 2 contempla los antecedentes, la revisión bibliográfica y el marco conceptual 
necesario para el desarrollo de este trabajo de memoria. 

La sección 3, detalla la metodología de trabajo a utilizar y el detalle de los pasos a seguidos 
en este trabajo. 

La sección 4, explica en detalle cómo se desarrolló el trabajo de memoria para obtener los 
resultados. Explicando el procesamiento de datos y modelamiento de los distintos predictores. 

La sección 5, expone los resultados obtenidos a partir de los modelos previamente 
desarrollados y su correspondiente análisis. 

Por último, la sección 6 plantea las conclusiones del trabajo desarrollado y propone el trabajo 
futuro y recomendaciones. 
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2. Antecedentes 

2.1. Operación SAAM Logistics 

2.1.1. Datos generales 

SAAM Logistics es un operador logístico enfocado en el transporte y almacenaje de 
contenedores, bodegaje y de servicios extraportuarios. La empresa actualmente cuenta con 
operaciones a lo largo de Chile con terminales en las localidades de San Antonio, Santiago y Puerto 
Montt, además de poseer operaciones in-houses en Punta Arenas y terminales extraportuarios en 
Iquique, Valparaíso y San Antonio. En cuanto a personal, posee más de 300 trabajadores 
distribuidos a lo largo del país [5]. 

SAAM Logistics nace como una empresa filial de SAAM, una multinacional de origen 
chileno que se dedica al negocio internacional a través de 3 verticales de negocio: remolcadores, 
puertos y logística; y es dentro de esta última se encuentra SAAM Logistics. Que por su parte, es 
uno de los principales operadores logísticos en Chile, movilizando más del 70% de la carga del 
mundo del retail, tiene como clientes a grandes grupos como Falabella y Cencosud y, es el mayor 
prestador de servicios extraportuarios en Chile [5]. Durante el año 2022, se movilizaron 
aproximadamente 85.000 contenedores, un aumento del 46,5% respecto al año 2021. Además 
cuenta con 96.100 metros cuadrados de bodegas a lo largo del país [5]. 

Es importante mencionar que en octubre del año 2022, la empresa Hapag-Lloyd adquirió 
SAAM Logistics y SAAM Terminals. Esta última pertenece a la vertical de puertos que tiene 
control de 10 puertos que se disponen en 6 países de Latinoamérica. 

Hapag-Lloyd, empresa de origen alemán, es la quinta naviera más grande del mundo y 
empresa líder de la alianza naviera a la que pertenece. La compra de las filiales de SAAM, se 
enmarca en una dinámica común dentro del mundo naviero, donde los principales competidores de 
Hapag-Lloyd ya se encuentran integrados verticalmente con el objetivo de ofrecer un servicio end-
to-end, prestando tanto la logística terrestre y portuaria como el de flete naviero. 
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2.1.2. Grúas portacontenedores 

 

Ilustración 1. Grúa portacontenedores. 

Como se menciona en la sección 2.1.1. Datos generales, la actividad principal de SAAM 
Logistics es el almacenaje y transporte de contenedores, actividad para la cual la maquinaria 
principal son las grúas portacontenedores (GPC) o Reach Stacker. 

Las GPC son altamente eficientes en terminales logísticos y en puertos de menor envergadura 
debido a su versatilidad, puesto que máquinas más grandes como las grúas STS (siglas en inglés 
de Ship-to-Shore) utilizadas en los puertos para la carga de buques, no se pueden desplazar. 

 
Ilustración 2. Componentes de la grúa. Grúa Kalmar DRF 450-65S5. Extraído de ficha técnica, Anexo A 

Los contenedores se presentan en medidas de 20 o 40 pies de largo y un ancho de 8 pies y, 
existen de diferentes tipos: Estándar, High Cube (más altos), Reefer (refrigerados y habilitados 
para transporte de alimentos), Flat Rack (superficie plana, generalmente utilizado para carga 
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sobredimensionada), Tanques (especializados para la carga de líquido) y Open top (con techo 
removible para carga sobredimensionada). Las grúas portacontenedores cuentan con un Spreader 
superior, que se expone en la Ilustración 2, el cual le permite ajustar el largo para manipular 
contenedores de 20 o 40 pies. 

Para comprender el funcionamiento de las GPC, la Ilustración 3 exhibe un bloque de 
contenedores: 

 

Ilustración 3. Bloque de Contenedores. Extraído de (Guerra R. 2017) [17]. 

Al apilar los contenedores, se forman figuras tridimensionales llamadas bloques (block), cada 
uno de ellos está constituido por bahías (bay), que representan una figura en 2 dimensiones al 
observarse desde el frente, compuesta por filas (rows) y altura (tiers). Generalmente, la altura de 
apilamiento máxima es de 5 unidades, pero en SAAM Logistics por definiciones de seguridad, se 
apila a un máximo de 4 de altura. Lo anterior en base a contenedores con carga, porque en depósitos 
de contenedores, que almacenan contenedores vacíos, se utilizan GPC de Spreader lateral que 
tienen la capacidad de apilar contenedores a 10 de altura. 

Las GPC pueden movilizar aproximadamente 45 toneladas como máximo, la capacidad de 
levante de estas se ve afectada por la altura y distancia del levantamiento. La Ilustración 4 presenta 
el cuadro de carga de las grúas Kalmar DRF 450-65S5, extraído de la hoja de datos técnicos 
entregada por el proveedor (visible en el Anexo A). Los contenedores tienen un peso neto máximo 
de aproximadamente 4 toneladas (varía según tipo de contenedor y tamaño), mientras que tienen 
un peso bruto máximo de alrededor de 33 toneladas (puede variar según naviera). Además, las 
grúas cuentan con un peso aproximado de 80 toneladas, por lo que, se consideran maquinaria 
pesada. 

Es importante mencionar que las grúas portacontenedores, no están diseñadas para el 
transporte de contenedores en tramos superiores de 30 metros, sino que su función es levantar y 
apilar contenedores en bloques, camiones o trenes. En distancias mayores, se utilizan camiones 
porteadores; por lo que las GPC se encargan de cargar el camión, estos se trasladan a la nueva 
locación y en el destino las grúas descargan el contenedor. 
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Ilustración 4. Cuadro de carga para grúas Kalmar DRF 450-65S5. 
Diagrama de carga para contenedores estándar y High Cube 

Las GPC tienen un costo aproximado de USD $500.000 y demora varios meses en 
concretarse una compra. Dentro de SAAM, cualquier inversión sobre los USD $200.000 se 
considera una inversión mayor y debe presentarse a un comité de aprobación de parte de SAAM 
Corporativo, por lo que, la adquisición de nuevas GPC cae en esta categoría. En cuanto al arriendo 
de GPC, este tiene un costo de USD $25.000 mensuales aproximadamente, sin embargo, este 
tampoco es de disponibilidad inmediata, debiendo confirmar el arriendo meses antes.  

Actualmente, SAAM Logistics cuenta con 16 máquinas GPC: 

• 5 en el Terminal Extraportuario de San Antonio. 
• 3 en el Terminal Extraportuario de Valparaíso. 
• 3 en el Terminal Logistics de Santiago. 
• 2 en el Terminal Extraportuario de Iquique. 
• 2 en operaciones in-houses en Punta Arenas. 
• 1 en el Terminal Logistics de Puerto Montt. 

La Tabla 1 a continuación presenta los modelos de las grúas portacontenedores de SAAM 
Logistics: 
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N° Centro de 
emplazamiento 

Nombre 
Terminal 

Nombre Código Interno Modelo 

1 SCL Santiago GPC FULL KALMAR 374 QSAGPFSKAL04500374 DRF 450-65S5 
2 VAP Valparaíso GPC FULL KALMAR 375 QSAGPFSKAL04500375 DRF 450-65S5 
3 SAI San Antonio GPC FULL KALMAR 391 Q03GPFSKAL04500391 DRU 450-65S5 
4 SAI San Antonio GPC FULL KALMAR 392 Q03GPFSKAL04500392 DRU 450-65S5 
5 VAP Valparaíso GPC FULL KALMAR 393 Q03GPFSKAL04500393 DRU 450-65S5 
6 SCL Santiago GPC FULL LIEBHER 386 QSAGPFSLBH54500386 LRS 545 
7 SAI San Antonio GPC FULL LIEBHER 387 QSAGPFSLBH54500387 LRS 545 
8 PUQ Punta Arenas GPC FULL LINDE 311 QSAGPFSLIN04500311 C4531TL 5 
9 SCL Santiago GPC FULL LINDE 312 QSAGPFSLIN04500312 C4531TL 5 
10 SAI San Antonio GPC FULL LINDE 339 QSAGPFSLIN04500339 C4531TL 5 
11 SAI San Antonio GPC FULL LINDE 348 QSAGPFSLIN04500348 C4531TL 5 
12 SAI San Antonio GPC FULL PPM 18 QSAGPFSPPM04500018 FCH 55 
13 IQQ Iquique GPC FULL TAYLOR 02 QSAGPFTTAY04300002 TEC 950L 
14 IQQ Iquique GPC FULL TAYLOR 06 QSAGPFTTAY04300006 TEC 950L 
15 PUQ Punta Arenas GPC FULL TAYLOR 08 QSAGPFTTAY04300008 TEC 950L 
16 PMC Puerto Montt GPC FULL TAYLOR 38 QSAGPFTTAY04100038 TYC 920L 

Tabla 1. Modelos de GPC. 

De esta forma, las máquinas pertenecen a las marcas Kalmar, Linde, Liebherr, PPM y Taylor. 

2.2. PHM 

PHM o Prognostic and Health Management es un área de la ingeniería cuyo objetivo es 
entregar un análisis sobre el estado de las máquinas y sus componentes. De esta forma, PHM utiliza 
herramientas estadísticas, físicas y de ciencia de datos para detectar eventuales fallas (o detección 
de anomalías) de los sistemas. Estas herramientas se pueden utilizar para realizar un diagnóstico, 
lo que corresponde generalmente a detectar y clasificar el tipo de falla, o pronóstico, lo que genera 
una proyección de cuánto tiempo la máquina va a poder funcionar sin anomalías [7]. 

En los últimos años, PHM ha tomado cada vez más fuerza y, la literatura lo sitúa como una 
pieza clave de la cuarta revolución industrial, ayudando a las organizaciones a tomar decisiones en 
base a datos [7, 8]. Con aplicaciones en diferentes rubros. Un ejemplo importante de esto en este 
país es la minería, donde el tiempo de inactividad de camiones tiene elevados costos, por lo que, 
las mineras invierten y desarrollan importantes avances en este aspecto con el fin de poder 
perfeccionar planes de mantenimientos predictivos adecuados [1]. 

A continuación se describen los principales enfoques de mantenimiento clásicos. Elegir una 
correcta táctica para el desarrollo de los planes de mantenimiento es crucial para disminuir el 
tiempo de inactividad y reducir los costos derivados de esto: 

Mantenimiento correctivo 

Mantenimiento correctivo o reactivo (RM, Reactive Maintenance) corresponde a arreglar o 
reemplazar el componente una vez haya fallado, es el enfoque más sencillo y que menos exige al 
personal de las área de mantención. También, debido a que las máquinas operan hasta la falla, se 
maximiza el tiempo de utilización. 
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La desventaja más relevante de este tipo de enfoque es la seguridad, dado que se expone a 
los sistemas a niveles elevados de estrés y, las fallas puede derivar en otras. Este tipo de 
mantenimiento es el más costoso y puede inducir en tiempos de inactividad elevados debido a la 
mayor gravedad de las fallas [7, 9]. Los siguientes enfoques buscan minimizar este tipo de 
mantenimiento. 

Mantenimiento preventivo 

Mantenimiento preventivo o programado (PM, Preventive Maintenance) corresponde a 
ejecutar mantenimientos periódicos programados, tal como su nombre indica, con el fin de 
anticiparse a las fallas. Este enfoque busca minimizar la probabilidad de fallo del sistema o 
componente. La Ilustración 5 presenta cómo se comporta la probabilidad de falla respecto al tiempo 
con la cual se ajustan los mantenimientos bajo este enfoque. La idea es evitar que los equipos entren 
en la zona de “Wear Out Failures” donde la probabilidad de falla aumenta. En este enfoque 
estadístico se utiliza generalmente tanto información física como histórica de las máquinas. 

 

Ilustración 5. Curva de bañera (Bathtub Curve) de la probabilidad de falla. 

La principal ventaja de este tipo de mantenimiento es que disminuye los tiempos de 
inactividad y tiende a tener costos más bajos que los reportados en mantenimiento correctivo. Sin 
embargo, este tipo de enfoque puede llevar a ejecutar mantenimientos y reemplazos que no son 
necesarios. Y debido a que no se incorpora información de los sistemas, diferentes factores pueden 
generar que las curvas de probabilidad de falla reales se desajusten con las calculadas teóricamente, 
provocando que la planificación deje de ser la adecuada [7, 9]. 

El programa de mantenimiento es generalmente desarrollado por expertos y, en específico al 
caso de estudio, el programa de mantenimiento preventivo que se sigue para las GPC en SAAM 
Logistics, es el recomendado por el proveedor. 

2.2.1. CBM 

Mantenimiento basado en condición (CBM, Condition Based Maintenance) corresponde a 
un enfoque de mantenimiento propio de PHM, dado que toma en consideración los datos del 
sistema para la toma de decisiones. CBM es el ejecutado después de haber verificado una o más 
condiciones del sistema que indican algún grado de degradación [9]. 
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Mediante el monitoreo periódico o continuo del sistema, se permite detectar anomalías para 
poder intervenir con un mantenimiento. CBM es normalmente alimentado con datos desde 
sensores, tales como: sensores de temperatura, análisis de vibraciones, análisis de fluidos, 
ultrasónicos, etc. [1] 

Este enfoque normalmente se compone de dos factores importantes: detección de anomalías 
y diagnóstico. La primera, se encarga de buscar outliers en los datos y la segunda de identificar las 
causas. Es por esto, que CBM es normalmente un problema de clasificación, que busca identificar 
un estado anómalo (definido como clase 1) utilizando gran variedad de modelos y técnicas de Data 
Science y Machine Learning. Métodos de selección y extracción de variables, métodos de 
preprocesamiento como autoenconders y modelos de clasificación clásicos: SVM, Árboles de 
Decisión, Regresión Logística, Random Forest, etc. 

También, debido a la importancia de la temporalidad en este tipo de análisis, modelos de 
Deep Learning, tales como redes convolucionales 1D y 2D, redes recurrentes y LSTM (Long Short 
Term Memory Network) han sido muy utilizados [7, 10]. Sin restar importancia a estos modelos 
es necesario mencionar que al momento de realizar labores de diagnóstico, los modelos que no 
incluyen la temporalidad, son mucho más utilizados. 

Como fue mencionado previamente, PHM ya es parte del estándar de algunas industrias, los 
cuales utilizan técnicas de CBM: la gran mayoría de equipos mineros cuentan con análisis de 
condición y, en plantas industriales, debido a que las maquinarias son estáticas, la instalación de 
sensores es más sencilla y permite el monitoreo en tiempo real. 

2.2.2. Mantenimiento predictivo 

Mantenimiento predictivo (PdM, Predictive Maintenance) de forma similar a CBM, utiliza 
los datos, pero con un enfoque diferente, ya que en vez de detectar si el sistema presenta anomalías, 
busca predecir cuando este va a presentar una falla. Esta diferencia con CBM, genera que tenga 
costos menores en comparación, dado que permite aplazar las mantenciones sin perjudicar la 
seguridad y confiabilidad del equipo [7]. En los procesos de diagnóstico que se realizan con CBM, 
cuando una anomalía es detectada, los equipos deben ser intervenidos; PdM ofrece la ventaja de 
poder agregar oportunamente un mantenimiento a la planificación. 

Existen 2 enfoques principales para desarrollar mantenimiento predictivo: el primero, 
corresponde a calcular la vida útil restante o remanente (RUL, Remaining Useful Life) que 
pertenece a un problema de regresión [1] y es conocido como un enfoque basado en métricas, dado 
que, más que predecir la falla, lo que ocurre es que se proyecta otra métrica de interés [10]. Es por 
esto que, para el cálculo de la RUL generalmente se utilizan datos similares a los necesarios para 
CBM de data sensorial. Para clarificar, el cálculo de la RUL generalmente se realiza de forma 
indirecta, se entrenan modelos para proyectar otro parámetro del sistema, como: la temperatura, 
viscosidad, revoluciones del motor, etc. Hasta un punto que se conoce que genera condiciones 
propicias para alguna falla del sistema. La ventaja de utilizar modelos de ML para esta tarea, es 
que se pueden encontrar relaciones más complejas con las variables del problema, donde no es solo 
proyectar el valor de un parámetro, sino combinaciones (lineales o no lineales) de los parámetros. 

Otra metodología utilizada consiste en generar un proceso de dos partes: en primer lugar, un 
regresor que proyecta los parámetros en la componente temporal y, luego estos datos son 
entregados a un modelos de clasificación de CBM para obtener el estado. La ventaja de este método 
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radica en que generalmente no se deben desarrollar nuevos modelos de CBM, sino que se utilizan 
los modelos ya existentes para diagnóstico. De esta forma, esto sigue la misma lógica de cálculo 
indirecto que realiza la RUL. 

El segundo enfoque, corresponde a predecir el estado de la máquina en un período futuro, 
esto convierte a esta tarea en un problema de clasificación con una ventana de tiempo que puede 
variar, conocida como ventana de predicción (PW, Prediction Window), que puede ir desde 
segundos hasta semanas [10]. Este tipo de modelos permite utilizar otro tipo de datos, como 
mediciones en intervalos de tiempo o datos del tipo eventual, este último, quiere decir que cada 
registro utilizado para entrenar los modelos son eventos con diferentes tiempos entre cada 
ocurrencia, en el contexto de PHM normalmente corresponde a los mantenimientos. 

Datos del tipo sensorial son difíciles de encontrar en activos móviles, como es el caso de las 
grúas portacontenedores, dado que se requiere arquitectura dentro de los equipos capaz de registrar 
estos datos o realizar un seguimiento continuo, que igualmente puede verse interrumpido por 
factores externos dado la naturaleza móvil de las máquinas. Por otro lado, los registros de 
mantenimiento son ampliamente encontrados en diferentes industrias. Es por esto que, son datos 
de interés para poder obtener conocimiento, pero presentan otro desafío. La recolección de este 
tipo de datos no tiene como objetivo necesariamente el poder ser analizado por modelos de 
aprendizaje, más bien presentan un propósito de registro y cumplimento de estándares de calidad. 
A pesar de esto, el segundo enfoque, permite utilizar este tipo de datos y, de ahí, su relevancia. 

En la Ilustración 6, se observa cómo funcionan los diferentes enfoques de mantenimiento y 
cuáles son las ventajas de utilizar técnicas de PHM. El martillo representa la intervención o 
mantenimiento que involucra un costo y, en los casos que la falla no pudo ser prevenida, el tiempo 
de inactividad. 

 

Ilustración 6. Diagrama tipos de mantenimiento. Extraído de (Fink, 2020) [11] 

 

2.2.3. Costos de inactividad 

El costo de que una máquina presente una falla, se conoce como costo de inactividad y se 
construye de varias fuentes, algunas más directas que otras [6]: 



 13 

• Costos de mantención: Reparación de la falla. Son los más directos y se componen del 
valor de los repuestos, horas de trabajo de mantención y pago a proveedores externos, 
de ser necesario. 

 
• Costos de oportunidad: Se entiende por estos como a los servicios no realizados por 

falta de disponibilidad de las máquinas. La baja de la capacidad de movilización de 
contenedores dentro de los terminales frente a un falla, provoca la cancelación de 
pedidos de despacho, disminución de desconsolidados y consolidado de contenedores 
y cualquier otra actividad que requiera movilizar los contenedores por la cual la 
empresa perciba ingresos. Es un costo no directo de calcular debido a que influye 
directamente de los volúmenes operacionales del momento en que ocurre la falla. 

 
• Costos compensatorios: Son los asumidos post reparación para suplir la demanda no 

satisfecha. De forma natural las empresas tienen a aumentar la capacidad productiva 
luego de períodos de inactividad, con el fin compensar el lapso de demanda no cubierta. 
Estos también son conocidos como costos ocultos. 

Los costos de inactividad, generados a partir de las fallas de los equipos, son usualmente 
subvalorados por las empresas debido a las dificultades para obtener los costos de oportunidad y 
los costos compensatorios; de la mano con esto, SAAM Logistics no tiene claridad del costo de 
inactividad de las GPC. 

La importancia de conocer los costos de inactividad es que permite centrar el análisis con 
foco en el negocio, el mayor objetivo de una estrategia de mantenimiento predictivo es poder 
reducir los costos derivados de las fallas. En el trabajo de R. Prytz y otros [14] plantean que los 
beneficios y costos de implementar una estrategia de mantenimiento predictivo provienen de 3 
componentes principales: la inversión inicial, el beneficio de predecir una falla y los costos de 
predecir erróneamente una falla (falsa alarma). 

La inversión inicial son los costos de implementación, tanto de desarrollo como la 
infraestructura tecnológica necesaria para soportar una solución de estas características. El 
beneficio de predecir una falla se relaciona con los costos de oportunidad, dado que en esta 
situación se percibirían como beneficios, generando un ahorro de respecto a la situación original. 
Finalmente, los costos de una falsa alarma, ocurren cuando el modelo genera una alerta de falla 
cuando realmente no existe, esto desencadena en mantenimientos preventivos que conllevan horas 
de trabajo del personal, recambio de piezas y tiempo de inactividad de las máquinas. 

Dentro de la lógica planteada en el trabajo no consideran las ocasiones donde las máquinas 
fallan y el modelo no las detecto (falsos negativos en clasificación binaria). Estas efectivamente 
corresponden a una oportunidad de poder detectar más anomalías, y por tanto, percibir mayores 
beneficios, pero esta forma de plantear el problema se concentra en implementar un modelo de 
mantenimiento predictivo en un escenario donde no existe. Es decir, en el caso base las fallas 
ocurrirían igualmente. 
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2.3. Machine Learning 

Machine Learning nace como una rama de la inteligencia artificial la cual se centra en diseñar 
máquinas capaces de aprender a partir de la experiencia y extrayendo información desde los datos 
[7], “Learning from experience” (Mitchell, 1997). Los sistema inteligentes son capaces de procesar 
la información proveniente de sensores y registros de mantenimiento superando la capacidad 
humana de percibir patrones y relaciones complejas entre variables del problema [7]. 

De esta forma, PHM al querer incorporar la información de los sistema a la toma de 
decisiones, la utilización de métodos de Machine Learning resulta natural. La capacidad de 
procesamiento y complejidad de los datos que pueden manejar los hace altamente deseables en 
estas tareas y los buenos resultados obtenidos, han impulsado que métodos de PHM basados en 
ML sean cada vez más comunes. 

La variedad de modelos de ML son extensos, por lo que solo se revisarán los modelos y 
herramientas que serán utilizados en este trabajo. Fueron seleccionados según la literatura 
consultada y, más importante aún, la naturaleza de los datos. Los datos utilizados para este trabajo 
de memoria son del tipo eventual, siendo la unidad base de cada registro los mantenimientos 
realizados a las máquinas. De esta forma, los modelos empleados corresponden a modelos de 
clasificación binaria de ML tradicional y, en adición, métodos de Deep Learning con arquitecturas 
más complejas, que han demostrado tener buenos resultados con el manejo de la temporalidad, un 
factor relevante al momento de realizar este tipo de análisis, por lo que se incluirán clasificadores 
construidos con redes convolucionales y redes recurrentes. 

2.3.1. Métodos de balance de clases 

En predicción de fallas como es esperable los registros con anomalías son menores que los 
registros donde los sistemas funcionan de forma normal, por lo que utilizar técnicas de balance de 
clases es bastante común [7, 10], tales como oversampling, subsampling o mixta. 

Técnicas como SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique) para generar nuevas 
observaciones sintéticas a partir de la clase minoritaria, han demostrado tener buenos resultados y 
son ampliamente utilizados en problemas de clasificación de diferentes índoles. SMOTE genera 
nuevas observaciones a partir de los k vecinos más cercanos pertenecientes a la misma clase, este 
parámetro indica que tan parecido van a resultar la observación sintéticas a sus vecinos y, el otro 
parámetro de interés, es el porcentaje de nuevas observaciones creadas. 

A pesar de lo anterior, el problema de desbalance de clase es complejo de solucionar debido 
a la naturaleza intrínseca de los datos, donde el estado de falla es minoritario respecto al 
funcionamiento normal de las máquinas. Además, la generación de nuevas observaciones puede 
modificar la importancia secuencial de los datos, por lo que, el uso de estas técnicas deben ser 
aplicadas sobre datos ya preprocesados y estructurados para el entrenamiento del modelo. 

2.3.2. Modelos de clasificación tradicionales 

En el trabajo publicado por J. Leukel y otros [10] en el año 2021, se realiza una revisión 
extensa de modelos de predicción de falla, de los 34 trabajos seleccionados luego de los filtros, 11 
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utilizan datos de eventos y el resto, por lo general, emplean datos provenientes desde sensores o 
mediaciones periódicas provenientes de los sistemas o sus componentes. 

Los principales modelos de clasificación utilizados pertenecientes al Machine Learning 
tradicional, corresponden a Random Forest, Support Vector Machines, Decision Trees, Logistics 
Regression y K-NN. Se destaca en la literatura el uso de Random Forest y Gradient Boosting, 
debido a que se encontró que tienden a tener un buen rendimiento con datos desbalanceados. 

En el trabajo desarrollado por S. Bonnevay [12], aplican el método Random Forest con datos 
provenientes desde eventos en un servidor y, para incorporar la importancia de la temporalidad, 
utilizan Wavelets Transform obteniendo buenos resultados. Este transformador corresponde a una 
técnica de transformación de dominio que permite expresar datos temporales en un dominio 
bivariado. 

Los algoritmos de ML tradicionales se construyen en su mayoría bajo el supuesto que en los 
datos de entrenamiento y prueba cada una de las observación son independientes e idénticamente 
distribuidas, esto genera que la relación existente en las series de tiempo entre un registro y otro no 
sean detectadas por los modelos. Para incorporar estas relaciones temporales se utilizan técnicas 
de feature engineering, transformaciones de dominio o estructura de los datos, como Wavelets 
Transform ya mencionado. La técnica conocida como Bag of Features corresponde a una estrategia 
de transformación de la estructura de los datos, que se aprovecha de la falta de capacidad de 
interpretar datos secuenciales de los modelos tradicionales y que consiste en incorporar los valores 
de las variables dependientes de registros anteriores a la instancia actual.  

A continuación describiremos a grandes rasgos el funcionamiento de los algoritmos de 
clasificación utilizados en este trabajo: Random Forest y AdaBoost. 

Random Forest 

Random Forest es un estimador que puede ser utilizado para clasificación o regresión que se 
construye entrenando un número de árboles de decisión (Decision Tree) en subconjuntos de los 
datos para luego promediar el resultado de cada uno de ellos. Esta estrategia se conoce como 
Bagging (o Bootstrap Aggregation) y corresponde a una técnica de ensamblaje, esto tienen la 
ventaja de reducir la varianza evitando el sobreajuste [1]. 

Este tipo de estimadores se conocen como meta estimadores dado que para su ajuste 
dependen de ajustar otros modelos, en este caso arboles de decisión. Adicionalmente, para entrenar 
cada uno de los árboles de decisión no solo se considera un subconjunto de los datos, sino también 
se puede selección un subconjunto aleatorio de variables que hace el modelo más robusto aun [13]. 

AdaBoost 

AdaBoost Classifier también es un meta estimador que utiliza un clasificador “débil” y luego 
entrena copias de este estimador con los pesos modificados (boosted) para que tenga mejor 
desempeño en las instancias que en los entrenamientos previos la clasificación había sido 
incorrectamente. AdaBoost funciona tradicionalmente con árboles de decisión, pero este 
clasificador “débil” puede ser cambiado por otro. 

A cada uno de los estimadores entrenados se le asigna un puntaje y el clasificador final es 
construido como una combinación lineal de todos los modelos entrenados. La idea detrás del 
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proceso iterativo, es que el las siguientes copias “boosted” del clasificador se puedan adaptar mejor 
a los casos problemáticos para las copias anteriores [15]. 

2.3.3. Modelos de clasificación de Deep Learning 

Con la popularización de Deep Learning, nuevos métodos fueron incorporados debido a las 
facilidades que estos entregan para trabajar con la componente temporal de los datos. Redes 
Convolucionales en 1 dimensión (1D-CNN) han sido empleados con buenos resultados [7]. Otro 
método muy utilizado son las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), las cuales se caracterizan por 
trabajar con datos secuenciales, incorporando información de los registros pasados para realizar la 
predicción [13]. La Ilustración 7, muestra de forma genérica el funcionamiento de las RNN, donde 
el input recibido es cada período proviene de 𝑥! y ℎ!"#, input del período y estado anterior de la 
neurona, respectivamente. 

 

Ilustración 7. Red Neuronal Recurrente 

De esta forma el estado actual de la neurona es definido como: 

ℎ! = 𝑔(ℎ!"#, 𝑥!) ( 1) 

Donde 𝑔(	) representa la función de activación, donde las más comunes son Sigmoid (𝜎), 
Tangente Hiperbólica (𝑡𝑎𝑛ℎ) o Softmax. 

Redes Long Short Term Memory 

Long Short Term Memory (LSTM) es un tipo especial de red recurrente, desarrollada por 
Hochreiter y Schmidhuber con el objetivo de solucionar el desvanecimiento de gradiente, dado que 
logran controlar mejor el flujo de información desde un período a otro con compuertas de control 
y olvido [13]. La Ilustración 8, muestra el diagrama general de una LSTM. 
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Ilustración 8. LSTM 

En cada celda LSTM 𝑥!, 𝑐! y ℎ! representan el input, el estado de la celda y el output 
respectivamente. Generalmente se asocia la información de largo plazo a 𝑐! y la memoria de corto 
plazo a ℎ!. Además, 𝑋$ representa una matriz con 𝑑 registros de 𝑝 features de forma que 𝑛 = 𝑑 × 𝑝 
que es una instancia que se entrega al modelo. 

En cada celda existen 3 puertas de control: puerta de olvido 𝑓! (forget gate), puerta de ingreso 
𝑖! (input gate) y la puerta de salida 𝑜! (output gate). La puerta de ingreso decide qué información 
de 𝑥! y ℎ!"# se utiliza para calcular 𝐶!, luego la puerta de olvido filtra la información de 𝐶!"# y, 
finalmente, la puerta de salida define que información de 𝐶! se utiliza para calcular ℎ! [13]. Con 
esto las celdas funcionan de la siguiente forma: 

𝑖! = 𝜎(𝑊%𝑥! + 𝑈%ℎ!"# + 𝑏%) ( 2) 

𝑜! = 𝜎(𝑊&𝑥! + 𝑈&ℎ!"# + 𝑏&) ( 3) 

𝑓! = 𝜎(𝑊'𝑥! + 𝑈'ℎ!"# + 𝑏') ( 4) 

𝑎! = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊(𝑥! + 𝑈(ℎ!"# + 𝑏() ( 5) 

𝐶! = 𝑓! ∘ 𝐶!"# + 𝑖! ∘ 𝑎! ( 6) 

ℎ! = 𝑜! ∘ tanh	(𝐶!"#) ( 7) 

Donde 𝑊 y 𝑈 representan los pesos y 𝑏 el sesgo. 

2.3.4. Métricas a utilizar 

De la mano con los métodos de balance de clases, las métricas a utilizar también son 
importantes definirlas. Al trabajar con datos desbalanceados los modelos pueden tener buen 
rendimiento en datos de entrenamiento, pero no así en datos de prueba. 

Un tema importante es poder medir el rendimiento de los modelos, lo que a su vez los hace 
comparables. Para esto se utiliza la matriz de confusión que se genera cruzando las predicciones 
generadas por el modelo con la variable de interés real. 
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Ilustración 9. Matriz de confusión. Elaboración propia. 

La Ilustración 9 muestra una matriz de confusión donde en eje X se ubican los valores reales 
y en el eje Y los valores predichos. Dentro del contexto de este trabajo se define como clase positiva 
1 las fallas. Con esto, cuando la clasificación se hace correctamente para la clase positiva se 
denomina verdaderos positivos (TP, True Positive) y para la clase negativa son verdaderos 
negativos (TN, True Negative). En los casos cuando la predicción es errada existen dos casos: 
cuando existe una predicción negativa para un caso positivo, que se denomina falso negativo (FN, 
False Negative) y corresponde a cuando existe una falla que no es detectada. El segundo caso 
ocurre cuando la clase negativa se predice como positiva, esto corresponde a un falso positivo (FP, 
False Positive) y significa que se predijo una falla cuando en realidad la grúa seguiría funcionando 
de forma normal durante la ventana de predicción. 

En conjuntos de datos clases desbalanceadas, comparar los modelos con la métrica Accuracy, 
que representa la cantidad de aciertos respecto al total, puede llevar a malos predictores, dado que 
los modelos pueden tender a predecir siempre un correcto funcionamiento (normal) lo que 
entregaría un Accuracy alto al considerar el desempeño general del clasificador. 

Es por esto, que métricas como Recall y Precision son valiosas en estos análisis. Otra métrica 
útil es F1-Score que es una mezcla entre las dos mencionadas anteriormente para lograr un mejor 
balance de las predicciones [10]. Estas métricas se definen como: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 ( 8) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 ( 9) 

𝐹1 =
2 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  ( 10) 

Con esto, las métricas seleccionadas para comparar los modelos serán Accuracy y F1-Score, 
de acuerdo a lo presentado en el trabajo de J. Leukel y otros [10] estas son métricas valiosas para 
medir el rendimiento en este tipo de tareas. Además, permite comparar los modelos de este trabajo 
no solo entre ellos sino también con modelos desarrollados en otros trabajos. 
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Ahora bien, con el objetivo de poder comparar los modelos con un foco en el negocio es que 
se utilizara el criterio de evaluación planteado en R. Prytz y otros [14] que permite transformar los 
resultados del modelo de clasificación en conjunto con los costos de inactividad de las máquinas 
en beneficio o perdida para la empresa. 

Como se mencionó en la sección 2.2.3. Costos de inactividad, se plantea que los beneficios 
de implementar modelos de predicción de falla se construyen con 3 componentes principales: la 
inversión, el beneficio de detectar una falla, es decir, un verdadero positivo (TP) y los costos de 
ejecutar un mantenimiento que no correspondía, un falso positivo (FP). 

La primera componente, la inversión, corresponde a un monto fijo y que en desarrollo de este 
trabajo quedara indefino. Por lo que, los beneficios reportados representaran la cota superior de 
inversión a la que la empresa está dispuesta a invertir para implementar un modelo de predicción 
de falla. A modo de referencia, los autores en [14] estiman los costos de implementación en 
USD$150.000 para el taller mecánico de camiones Volvo. 

Los beneficios reportados por predecir una falla (TP) se definen como ECUR (extra cost of 
unplanned repair), mientras que los costos por realizar un mantenimiento que no corresponde son 
CPR (cost of planned repair). De esta forma el criterio de evaluación se define como: 

𝑃𝑟𝑜𝑓𝑖𝑡(𝑇𝑃, 𝐹𝑃) = 𝑇𝑃 × 𝐸𝐶𝑈𝑅 − 𝐹𝑃 × 𝐶𝑃𝑅 − 𝐼𝑛𝑣𝑒𝑠𝑚𝑒𝑛𝑡 ( 11) 

También se introduce el termino CUR (cost of unplanned repair) y estos términos se pueden 
expandir de la siguiente forma: 

𝐶𝑃𝑅 = 𝐶)(*!+ + 𝐶,&*-+ + 𝐶.&,$!%/0+  ( 12) 

𝐶𝑈𝑅 = 𝐶)(*!1 + 𝐶,&*-1 + 𝐶.&,$!%/01 + 𝐶02!*( ( 13) 

𝐸𝐶𝑈𝑅 = 𝐶𝑈𝑅 − 𝐶𝑃𝑅 ( 14) 

Donde el superíndice P hace alusión a “Planned” y U para “Unplanned”, de esta forma, 
ECUR simboliza los costos extra que se incurre por mantenimientos no planificados. Nos 
referiremos a esta métrica de evaluación de los modelos como métrica económica o Profit. 
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3. Metodología 

3.1. Metodología a utilizar 

La metodología seleccionada a utilizar para el desarrollo de este proyecto es una 
modificación de CRISP-DM (Cross Industry Estándar Process for Data Mining), que proporciona 
una serie de pasos para el desarrollo de proyectos en ciencia de datos. En este caso, se modificará 
la fase 6, Implementación (Deployment) por temas de alcances del proyecto, excluyendo la 
implementación en productivo de los modelos y reemplazando esto con la entrega a la 
organización. 

 

Ilustración 10. Diagrama metodología CRISP-DM 

Por lo anterior, la metodología CRISP-DM propone 6 fases:  

1 Fase 1: Comprensión del negocio que corresponde a la componente clave para seleccionar 
esta metodología por sobre otra. Como se mencionó dentro de los objetivos y los antecedentes, 
es fundamental poder conocer el costo de tiempo de inactividad, lo que permitirá poder medir 
de forma clara el resultado del proyecto. Además, se realizó una revisión bibliográfica para 
conocer el estado del arte de la predicción de falla. 
 

2 Fase 2: Entendimiento de los datos. Corresponde a las primeras aproximaciones a los datos y 
la realización de los análisis iniciales. Para esto, se selecciona una fecha de inicio de los datos, 
comprendida desde el 2018 a mediados del 2023. Adicionalmente, en este paso se recopila el 
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resto de información que pueda ser relevante durante el mismo período, como volúmenes 
operacionales y costos asociados al área de equipos. 
 

3 Fase 3: Preprocesamiento y preparación de la data. La información principal proviene de los 
mantenimientos realizados a las máquinas, lo que se obtiene de 2 tablas diferentes. Además, 
se obtiene la información de horómetros y contadores de movimientos, que hay que modificar 
para crear una sola base de datos entregable a un modelo de Machine Learning. En este paso 
de la metodología, se deberán usar algunas técnicas de feature engineering para crear nuevas 
variables de la base de datos y también, para agregar más información que pueda ser relevante 
como flujo de contenedores movilizados, etc. De la misma forma, se deberá trabajar con 
transformaciones como Bag of Features que permite utilizar información secuencial con 
modelo de Machine Learning tradicionales. 
 

4 Fase 4: El Modelado consiste en crear y entrenar modelos de Machine Learning con los datos 
previamente trabajados. 
 

5 Fase 5: Evaluación. Obtención de métricas relevantes para poder comparar el rendimiento de 
los modelos. Utilizando criterios propios de la ciencia de datos y del negocio. 
 

6 Fase 6: Deployment consiste en analizar los resultados obtenidos de la mano con la empresa, 
para poder entregar un modelo funcional. 

3.2. Extracción de datos 

Los datos a utilizar se componen principalmente de los reportes de mantenimiento de 23 GPC 
entre enero del año 2018 a septiembre del año 2023. Actualmente existen 16 grúas activas en la 
compañía, de las cuales 3 son arriendos y una incorporación nueva, por lo que, estas 4 máquinas 
no se consideran dentro del análisis. Además, durante la ventana de observación solo se utilizan 
los datos de las máquinas con al menos 40 registros de mantenimiento. Con estas consideraciones, 
durante la ventana de observación se tienen 18 máquinas, 10 con observaciones durante el período 
completo. Esto se puede observar en la Ilustración 11, donde se observa el intervalo de tiempo con 
registros de mantenimiento para las 18 máquinas (identificadas por su código ID). 
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Ilustración 11. Intervalo de observación por máquina 

Los reportes de mantenimientos son 2: reporte de mantenimientos realizados y reporte de 
avisos. El reporte de mantenimientos realizados, ordenes de mantenimiento (reporte OM) indica 
las razones del mantenimiento, costos en repuestos asociado y su clasificación: correctivo, 
preventivo o mejoramiento. Por su parte, el reporte de avisos (reporte AV) contiene mayores 
detalles sobre los mantenimientos correctivos, como el tiempo de inactividad que presento la 
máquina y una descripción detallada. Estos 2 reportes se obtienen desde el sistema transaccional 
de gestión de la empresa: SAP ERP. Estos reportes tienen como identificador único la orden de 
mantenimiento que permite en caso de ser un mantenimiento correctivo genera un aviso, con esto 
ambos reportes se pueden unir fácilmente. Tanto la orden de mantenimiento como el aviso son 
documentos de SAP que funcionan como identificadores únicos para estos documentos. 

A partir del reporte OM con las máquinas seleccionadas se tiene un total de 3101 registros 
de los cuales 1318 corresponden a mantenimientos correctivos. 

Adicional a esto, sobre el mismo período se tienen los horómetros o reporte HO. Los 
horómetros son cargados en SAP de forma semanal por el personal de mantención, quienes se 
encargan de subir el valor del contador que tienen las máquinas. El horómetro es un instrumento 
que registra el número de horas que el motor de una máquina esta encendido, de esta forma, para 
saber cuánto tiempo estuvo encendida la GPC entre dos mediciones consecutivas es necesario 
restar los valores del medidor. También, debido a que el contador de horas al llegar al máximo se 
reinicia SAP almacena el total de horas que representa la antigüedad de la máquina, esto se conoce 
como edad. Es importante mencionar esto, dado que si se suma el valor de los horómetros durante 
la ventana de observación difiere de la suma de las antigüedades de las grúas. 

Para los casos donde el primer registro de horómetro era posterior a primer registro de 
mantenimiento; para las máquinas nuevas, es decir, que no existían al comienzo de la ventana de 
observación, se fijó el horómetro en 0 en la fecha de puesta en marcha. La puesta en marcha aparece 
en los registros de mantenimiento como un registro de mejoramiento. En el caso de máquinas que 
ya estaban en funcionamiento al comienzo de la ventana temporal, se buscó la información de 
último registro de horómetro previo al primer mantenimiento. En caso de no encontrar información 
al respecto, se calculó el promedio de horas diarias restando este valor al primer registro de 
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horómetro hasta coincidir la fecha con el primer mantenimiento. En la Tabla 11 del Anexo B se 
pueden observar las fechas del primer y último mantenimiento como también la fecha del primer 
y último registro de horómetro para cada máquina. 

De forma similar, también se tienen los contadores de movimientos, que indica la cantidad 
de contenedores que la máquina movilizo. Cada máquina cuenta con 4 Twistlock (cierres de giro) 
en el Spreader, son las partes móviles que sujetan el contenedor, un movimiento representa el cierre 
y apertura de los Twistlocks. Estos se encuentran agregados de forma mensual a partir del año 
2020, su registro se lleva de forma manual y solo en los terminales de la zona centro, es decir, solo 
se tiene registro de 13 de las 18 grúas. 

Por último, se tienen los volúmenes operativos que presentaron los terminales durante el 
período de tiempo, en específico se cuenta con los registros de ingresos de contenedores en los 
diferentes terminales. Estos son extraídos de los sistema transaccionales y representan los únicos 
datos que no son capturados por el área de Equipos y Mantención. Las variables más importantes 
del registro de ingresos son la fecha, tamaño del contenedor y peso bruto (peso del contenedor más 
la carga). 

3.3. Preprocesamiento 

La información relevante para este análisis proveniente de los mantenimientos es bastante 
reducida, por lo que esta sección es de real importancia para poder generar más variables para 
entregarle al modelo. Los registros de mantenimiento tiene como objetivo principal mantener el 
historial de intervenciones, reemplazo de partes, correcciones ,etc. La tarea principal con los 
registros es eliminar las columnas que no aportan información y asignar cada aviso a las órdenes 
de mantenimiento. En particular, las variables interesantes son la fecha y el tipo de mantenimiento, 
el equipo afectado, descripción (campo de texto con descripción corta mantenimiento) y la duración 
de parada en el caso de los mantenimientos correctivos. 

Dentro de la definición de los tipos de mantenimiento, esta se identifica en el sistema como 
“Clase de Orden” y puede tomar los valores: 

• PM01: Mantenimiento correctivos que no tienen asociados cambio de partes. 
• PM02: Mantenimientos preventivos. 
• PM03: Mantenimiento correctivos que requieren de cambio de partes. 
• PM06: Mejoramientos, intervenciones programadas para agregar o mejorar una o más 

componentes de la grúa. 

Con estas definiciones no se puede diferenciar entre mantenimientos correctivos causados 
por fallas por desgaste o daños, los daños son tiempos de inactividad causados por acción de 
terceros. Pueden ser golpes, choques y malas prácticas en general. Por lo que, se realizó una 
revisión manual de los registros de mantenimientos con la “Clase de Orden” y la descripción del 
registro para definir la columna “tipo” que diferencie los mantenimiento en Daños, Correctivos, 
Preventivos y Mejoramientos. Se utiliza el tipo de mantenimiento para definir el estado normal 
(clase 0: preventivo, daños y mejoramientos) o falla (clase 1: correctivo). 
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De forma similar a lo anterior, a partir de las descripciones de los mantenimientos, que 
corresponden a un campo de texto, se generó una variable categórica para indica la causa del 
mantenimiento, esta hace referencia al sistema al que pertenece el componente. Se definió la 
variable como “Categoría” y consta de 9 valores posibles que se establecieron en conjunto con la 
opinión experta por parte de la empresa. A continuación se enlista las diferentes categorías de 
mantenimiento: 

• Tren Motriz: Motor, Transmisión y diferencial. 
• Sistema Eléctrico 
• Sistema Hidráulico 
• Chasis 
• Spreader 
• Dirección 
• Neumáticos 
• Frenos 
• General: Intervenciones que afectan más de un componente o sistema. 

Con el fin de generar nuevas variables para agregar al dataset y estructurarlo para generar las 
instancias de entrenamiento y testeo, es que el preprocesamiento se divide en 3 partes: crear el 
dataset, generar las instancias y estandarización.  

En la creación del dataset para agregar la información de los horómetros, se insertó la 
antigüedad de la máquina para cada registro en reporte HO indicando la fecha, código de la GPC 
y su antigüedad. A partir de esto, interpolando los valores de pueden obtener la antigüedad de la 
máquina al momento de los mantenimientos. Una vez con la antigüedad de la máquina en cada 
mantenimiento, se puede calcular fácilmente el horómetro de la máquina entre cada mantenimiento. 

Para agregar la información de los movimientos se siguió el mismo procedimiento utilizando 
los movimientos acumulados, luego para obtener los movimientos durante el intervalo entre 
mantenimientos se resta el valor con su valor previo. 

Por último, para incorporar los volúmenes operativos se utiliza un método diferente dado que 
los ingresos utilizados para las GPC del mismo terminal son iguales. De esta forma, el paso inicial 
es agrupar la información de los ingresos por fecha y terminal calculando la cantidad total de 
contenedores, cuantos de estos corresponden a contenedores de 40 pies y el peso total movilizado 
(suma). Con esto se aplica el proceso de interpolación no lineal ya descrito, pero diferenciando por 
terminal. 

Es importante mencionar que se utiliza una interpolación que considera la diferencia de 
tamaño de los intervalos. Luego de generar todas las variables se deben generar las instancias de 
entrenamiento y prueba. 
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Ilustración 12. Método de generación de instancias, ventana móvil. Extraído de (Wang J. 2017) [16] 

La Ilustración 12 presenta un diagrama general de la generación de instancias para poder 
entrenar un modelo. El punto de predicción (prediction point) representa el punto donde se realiza 
la clasificación, período t, hacia atrás del punto de predicción esta la ventana de observación 
(observation window) de largo M, también es conocida como sliding window dado que esta ventana 
son los registros que utilizamos para hacer la clasificación. Este movimiento de deslizamiento se 
conoce como step o lag que en la ilustración se representa con N y define principalmente cual es la 
superposición entre una instancia y otra. Hacia delante de punto de predicción existen dos zonas: 
buffer y ventana de predicción, de largos Z e Y respectivamente. 

De los 4 parámetros definidos, N está definido en 1 para la generación de instancias, debido 
al tamaño del dataset, utilizar step mayores a 1 genera una disminución sustancial del número de 
instancias generadas. En segundo lugar Z, se considera 0, lo que significa que no existe buffer. 
Desde el punto de vista del negocio este trabajo busca la probabilidad de que la máquina sobreviva 
hasta su siguiente mantenimiento programado, que en promedio reciben 2 por mes. Extendiendo 
esta idea a partir del punto de vista del negocio, es que el valor para Y es definido por defecto en 
15 días o en otros casos buscaremos predecir la clase del siguiente mantenimiento. 

Este framework es aplicable a gran cantidad de máquinas de diferente índole y en casos donde 
el tiempo entre registro es pequeño no agrega gran valor predecir que un activo fallara dentro de 
pocos segundos, es por esto que dependiendo del caso el uso de buffers es recomendado, como 
ocurre al trabajar con máquinas con componente tecnológico importante en su funcionamiento, 
como datacenter en [17] o cajeros automáticos en [16]. En este caso, debido a que los tiempos de 
trabajo son en días y semanas no es necesario agregar un buffer 

La gracia de poder definir valores de M e Y es que diferentes configuraciones genera que la 
función del modelo cambie. Si se define el valor de Y como 0 el problema deja de ser de pronóstico 
y se convierte en uno de diagnóstico, dado que se está generando la clasificación en el mismo 
período t. Por su parte, M controla los registros secuenciales que se entregaran al modelo, si M es 
igual a 1 no agrega información temporal a la clasificación. Para este trabajo se utilizaran instancias 
con M igual a 1, 3 y 8. 

Las columnas del gráfico en la Ilustración 12 hacen referencia a los features en cada 
observación, en este caso refieren a las variables previamente creadas. De esta forma, con M 
mayores a 1 los datos representan una matriz 𝑋)×4 = [𝑥!"4 , … , 𝑥!], donde cada 𝑥! = [𝑥#! , … , 𝑥)! ] 
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y t=1,…,M es un vector p-dimensional de forma p´1 donde p representa la cantidad de features 
generadas. Esta estructura se conocen como samples o instancias y son compatible para entrenar 
modelos LSTM (M=8) y para modelos de ML tradicional para M>1 hay que aplicar métodos de 
preprocesamiento con técnicas basadas en feature engineering para agregar la información 
histórica. 

Una táctica para evitar utilizar feature engineering es explotar la característica no secuencial 
de los modelos tradicionales de ML. Dado que esto modelos no consideran la temporalidad, se 
puede transformar la matriz a un vector de largo p´M. Esta estrategia es utilizada por K. Chen [13] 
en su trabajo de predicción de falla de compresores de aire en camiones y es denominaremos Bag 
of Features como se mencionó en secciones anteriores. Es importante mencionar que no se incluyen 
en la “bolsa” el identificador de la máquina y la fecha, para estos valores se utilizan los que 
corresponden al registro que es el punto de predicción. 

Por último, para entregar los datos a cualquier modelo se aplica Standar Scaler a las variables 
numéricas y OneHot Encoding a las variables categóricas (no se cuenta con variables categóricas 
ordinales). 
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4. Desarrollo 

4.1. Procesamiento 

Siguiendo la metodología planteada en la Fase 3, se procedió a la construcción de dataset. 
Para esto, se aplicó la revisión manual con el fin de definir los campos tipo y categoría de 
mantenimiento. Los resultados se presentan en la Tabla 2.  

En ella, se puede observar que la categoría General es la con mayor desbalance de clases 
entre mantenimientos y fallas, esto ocurre debido que las revisiones generales como: engrase, 
revisiones de puntos calientes, limpiezas generales, mantenimientos programados cada X horas de 
uso, entre otras, nunca van a corresponder a mantenimientos correctivos. 

Categoría Fallas Mantenimiento Total Porcentaje 
Motriz 269 573 842 31.9% 
Eléctrico 257 108 365 70.4% 
Hidráulico 310 107 417 74.3% 
Freno 46 64 110 41.8% 
Spreader 92 15 107 86.0% 
Chasis 106 80 186 57.0% 
Neumáticos 84 219 303 27.7% 
Dirección 29 31 60 48.3% 
General 29 682 711 4.1% 

Tabla 2. Registros por categoría. 

Luego se seleccionaron los registros de las 18 máquinas escogidas. La Ilustración 13 muestra 
los registros por GPC y la proporción de correctivos (Clase 1) vs normal (Clase 0). 
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Ilustración 13. Registros por máquina 

Para generar los valores para antigüedad y movimientos, dado que la fecha de registro de 
estos datos no corresponde con los mantenimientos necesariamente, se realizó una interpolación 
utilizando como referencia la fecha del mantenimiento debido a la naturaleza eventual de los datos 
(intervalos de tiempo desiguales). Debido a que es necesario hacer la asignación por fecha y GPC, 
se trabajó los datos de cada equipo como un set de datos diferentes para luego volver a concatenar 
el dataset. 

Con lo anterior realizado, se puede calcular la actividad durante el período, particularmente 
importante, por los intervalos desiguales. Debido a que esto refleja la actividad de la GPC durante 
el intervalo de tiempo en lugar de su antigüedad operativa. Las máquinas más antiguas son las con 
menores horómetros, esto se puede observar en la Ilustración 14 y responde a una desviación 
natural de los datos. El conocimiento experto explica esto debido a la mayor eficiencia y comodidad 
de las máquinas más modernas. Durante este proceso, se pierde el primer registro de cada GPC lo 
que reduce el conjunto de datos a 3083 registros con 1301 mantenimientos correctivos. 

 

Ilustración 14. Relación entre la antigüedad y horómetros con un ajuste lineal. 
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Para incorporar información de los volúmenes operativos se realizó una agregación diaria y 
por terminal calculando la cantidad de contenedores ingresados, cuantos de estos contenedores son 
de 40 pies y la suma del peso bruto de los contenedores. Una vez generado estos datos se procedió 
a asignar los valores correspondientes a la fecha del mantenimiento como el valor entre intervalos. 

Debido a que los datos de movimientos se tienen desde el 2020 en adelante y existen 3 GPC 
sin registros, esta columna cuenta con gran cantidad de nulos, para llenar los valores nulos se 
entrenó un modelo de regresión utilizando como features el horómetro, antigüedad, duración del 
tiempo de parada (asignando 0 a los mantenimiento preventivos, dado que esto no se considera 
tiempo de inactividad), ingreso de contenedores y suma sobre el peso. La variables de movimiento 
tenía un total de 1263 nulos. Los datos existentes se dividieron en entrenamiento y prueba con una 
proporción del 30%. 

Se midió el rendimiento del regresor mediante la métrica R2, y se comparó LinearRegression, 
Lasso, Ridge, ElasticNet, LinearSVR, GradientBoostingRegresor y BagginRegressor 
implementados en la librería Scikit-Learn. El modelo con mejor rendimiento fue 
GradientBoostingRegresor con R2 de 0.91 en el conjunto de prueba. Gradient Boosting es un 
método de ensamblaje aditivo de múltiples arboles de regresión. Finalmente, para generar los 
valores faltantes se aplicó una función ReLu sobre el regresor utilizando como valor el máximo 
entre la predicción y 0. Con el dataset completo la Ilustración 15 presenta una muestra de cómo se 
ve el set de datos: 

 

Ilustración 15. Muestra del set de datos. 

A partir de esto, se utiliza el framework descrito en la sección 3.3. Para la generación de 
instancias modificando los valores de M e Y. Aplicar este proceso de generación de samples crea 
un tensor. Un tensor es un objeto matemático para almacenar valores bastante complejos, pero en 
Python los tensores son arreglos de 3 dimensiones, se puede entender fácilmente como un vector 
de matrices. Las dimensiones del tensor son la cantidad de instancias, el largo de la ventana de 
observación M y la cantidad features de cada observación (samples, M, features). Con esta 
estructura para M = 1 cada matriz dentro del tensor corresponde a un único registro por lo que 
estructurar la data como tensor pierde sentido y es mejor estructurar los datos como una matriz de 
2 dimensiones (instancias y features), pero aun así el framework definido es compatible con esta 
estructura. 
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De la mano con generar las instancias es necesario crear el etiquetado de cada una de las 
instancias para realizar el proceso de ajuste del modelo. Para esto, se utiliza la ventana de 
predicción Y, para cada registro de mantenimiento se etiqueta como clase 1 si dentro de los 
próximos Y días existe un mantenimiento correctivo. Con esto, el vector de etiquetas tiene de 
dimensiones la cantidad de instancias generadas y solo almacena el valor de la etiqueta (samples, 
1) y este se denomina como target. 

4.2. Modelos de clasificación tradicional 

Los modelos descritos a continuación son implementados con la librería Scikit-learn de 
Python. 

4.2.1. Modelo de diagnóstico 

El primer modelo desarrollado corresponde a una aproximación del problema. Utilizando el 
set de parámetro (M = 1,Y = 0) las instancias creadas no contienes datos secuenciales y se está 
realizando la clasificación en el mismo período que el punto de predicción. Es por esto que, este 
modelo está cumpliendo la función de diagnóstico. Con esta configuración el target es igual a la 
variable de tipo de mantenimiento. Con esta configuración se tienen un total de 3083 instancias 
donde 1208 corresponden a mantenimientos correctivos. 

Se utiliza Random Forest como clasificador y se aplica el preprocesamiento mencionado en 
la sección 3.3. Preprocesamiento y se presenta Accuracy y F1-Score como métricas. 

Para la implementación de Random Forest se utilizaron los parámetro por defecto de la 
librería Scikit-Learn: número de estimadores 100, criterio de calidad Gini, sin máximo de 
profundidad, mínimo de muestras para dividir un nodo interno de 2 y Bootstrap para generar las 
muestras de entrenamiento de cada estimador. 

 Este modelo representa la variación más simple que se puede crear con el framework 
propuesto y, de hecho, no cumple el objetivo propuesto de pronóstico. Sin importar lo anterior, este 
modelo entrega nociones de si es posible generar conocimiento mediando los datos utilizados. 

4.2.2. Modelos de predicción a 15 días sin historia (M=1, Y=15) 

Pasando a modelos que cumplen funciones de pronóstico, se implementó el set de parámetro 
(M = 1,Y = 15), que corresponde a generar una predicción a 15 días sin incorporar información del 
estado anterior de la grúa. Esta configuración genera 3065 instancias con 1452 casos de falla. 

Para este modelo se aplicó nuevamente Random Forest y el mismo set de variables que el 
modelo de diagnóstico, agregando la variable de estado del punto de predicción. 

Este modelo al no incorporar información temporal del estado de la máquina y como estas 
evolucionan en el tiempo, la predicción que genera son poco intuitivas, dado que no se puede 
interpretar el rendimiento del modelo o conocer desde donde está adquiriendo conocimiento para 
ajustar de mejor forma los datos. En este sentido, este modelo se presenta al igual que el modelo 
de diagnóstico, como un modelo base para sentar un punto de partida. 
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4.2.3. Modelo de predicción con ventana de observación 3 (M=3,Y=15) 

Para incorporar la ventada de observación se definen los parámetros (M = 3,Y = 15). Con 
estos parámetros el conjunto de samples generado es de dimensiones (3024, 3, 32), con los datos 
previamente preprocesados. Utilizando la técnica Bag of Features queda un total de 69 features por 
registro y se tiene con esta configuración un total de 1432 casos de falla. 

El modelo utilizado es AdaBoost y además se utiliza el selector de variables SelectPercentile 
seleccionando el 80% de las variables. Esta configuración demostró ser la con mejores resultados 
y es la arquitectura propuesta. 

Para la implementación de AdaBoost se utilizaron los parámetros por defecto de la librería 
Scikit-Learn: se utiliza arboles de decisión como estimador base, número de estimadores 50, ratio 
de aprendizaje 1,0 y algoritmo de boosting SUMME.R. 

Este modelo al incorporar la temporalidad en su análisis es relevante poder medir el efecto 
que este puede generar en la organización, de esta forma, para evaluar este modelo se utilizaran las 
métricas Accuracy, F1-Score y la métrica de evaluación económica Profit. 

4.2.4. Modelo de predicción con ventana de observación 8 (M=8,Y=15) 

La última configuración de parámetros para modelos tradicionales de ML es con una ventana 
de observación de 8 mantenimientos (M = 8,Y = 15). El conjunto de samples es de dimensiones 
(2921, 8, 32) y existen 1371 samples etiquetados como fallas. 

Utilizando Bag of Features se generan 149 features y la arquitectura planteada utiliza 
SelectPercentile al 80% con el clasificador Random Forest. 

Al igual que el modelo anterior, se presenta el rendimiento de Accuracy, F1-Score y el Profit 
obtenido. 

4.3. Modelo de Deep Learning 

Para el modelo de Deep Learning se utiliza el mismo set de samples generados con la 
configuración (M = 8,Y = 15). Esto corresponde a un tensor de dimensiones (2921, 8, 32) y un 
vector de etiquetas (2921, 1), donde existen 1371 casos de clase 1. 

El modelo a utilizar es una red LSTM, implementado en la librería Keras y a continuación se 
describe la arquitectura propuesta:  

• Capa LSTM de 16 unidades. 
• DropOut de 20% 
• Capa LSTM de 16 unidades 
• DropOut de 20% 
• Capa Densa con una unidad y función de activación tanh. 
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Como función de perdida se utiliza binary crossentropy, Adam de optimizador y larning rate 
de 0,001. Adicionalmente, se calculan las métricas Accuracy y F1-Score durante el entrenamiento. 
La Ilustración 16 muestra el diagrama general de la arquitectura de la red, la cual cuenta con 5265 
parámetros. 

 

Ilustración 16. Resumen arquitectura LSTM 

En cuanto a entrenamiento, se utilizan 40 épocas y se define un EarlyStop que monitorea la 
perdida. Se define un tamaño de batch de 64, se utiliza un 15% de los datos para validación y otro 
15% para prueba. Para evaluar el rendimiento se utiliza el Accuracy, F1-Score y Profit. 

4.4. Cálculo de costo de inactividad para evaluación 

El objetivo de esta sección es calcular ECUR y CPR para poder utilizar la ecuación ( 11) para 
esto necesitamos el valor de 𝐶)(*!+  y 𝐶)(*!1 , que simboliza el costo en partes para las mantenciones. 
Este se obtiene directamente del reporte OM. Para 𝐶)(*!1  que representa los costos de partes en 
mantenimientos no planeados, es decir, fallas, se utiliza el costo promedio reportado en repuestos 
que es USD $735, mientras que para 𝐶)(*!+  se considera el costo de los mantenimientos preventivos 
y mejoramientos que tienen un costo promedio de USD $378. 

Para el costo de 𝐶,&*-, 𝐶.&,$!%/0 y 𝐶02!*( se necesita información adicional, en específico 
para 𝐶,&*-, que hace relación a los costos de la mano de obra para realizar las reparaciones y 
mantenciones, se utilizaron los costos de área de Equipos y Mantención. Se seleccionaron los 
centros de costos asociados a las grúas portacontenedores y las cuentas especificas relacionadas al 
trabajo del personal y mano de obra de mantención y se agrupo de forma mensual para calcular un 
costo promedio mensual de la mano de obra y para obtener el costo de mano de obra promedio de 
un mantenimiento se dividió en la cantidad de mantenimientos promedio mensuales. Esto entrega 
que 𝐶,&*- es aproximadamente USD $324 por mantenimiento. A diferencia de lo planteado por R. 
Prytz y otros [14], en este caso 𝐶,&*-+  y 𝐶,&*-1  se consideran iguales dado que no representan 
tiempos de trabajo para el personal diferentes y el hecho que genera que los tiempos de inactividad 
de mantenimientos correctivos sea mayor a los preventivos es la espera de repuestos y ese costo 
esta capturado en 𝐶.&,$!%/0 y 𝐶02!*(. 
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Los autores definen 𝐶.&,$!%/0 y 𝐶02!*( como los costos fijos asociados a tiempo de 
inactividad y costos esporádicos que puedan ocurrir por demoras de diferentes causas 
respectivamente. En el caso de este trabajo, 𝐶.&,$!%/0 y 𝐶02!*( capturan los costos de oportunidad 
de no poder satisfacer la demanda. Al igual que en el paper 𝐶.&,$!%/0+  se considera 0 dado que los 
mantenimientos preventivos son programados, por lo que no se considera como tiempo de 
inactividad. Por otro lado, para calcular 𝐶.&,$!%/01  el promedio de tiempo de inactividad por el 
ingreso promedio que una máquina genera por hora: 

𝐶.&,$!%/01 = 𝑇	𝑝𝑟𝑜𝑚	𝑃𝑎𝑟𝑎𝑑𝑎 ∗ 𝐼𝑛𝑔𝑟𝑒𝑠𝑜	𝑝𝑟𝑜𝑚 ( 15) 

A su vez, el ingreso promedio de una máquina por hora se puede calcular como el promedio 
del ingreso por servicio por el promedio de servicios que realiza una máquina en una hora: 

𝐶.&,$!%/01 = 𝑇	𝑝𝑟𝑜𝑚	𝑃𝑎𝑟𝑎𝑑𝑎 ∗ (𝐼𝑛𝑔𝑟𝑒𝑠𝑜	𝑝𝑜𝑟	𝑆𝑒𝑟𝑣𝑖𝑐𝑖𝑜 ∗ 𝑇𝑎𝑠𝑎	𝑆𝑒𝑟𝑣𝑖𝑐𝑖𝑜𝑠/𝐻𝑜𝑟𝑎) ( 16) 

Esta información se puede extraer del consolidado de servicios facturados, el ingreso por 
servicio corresponde al promedio del valor neto de las facturas emitidas considerando solo los 
servicios que involucren el uso de las GPC, para definir estos servicios se utilizó las tarifas públicas 
del terminal extraportuario que se puede ver en el Anexo C. 

Para la tasa de servicios por hora, se calculó el número de servicios diarios y se dividió en 
una jornada laboral de 10 horas, este valor a su vez se divide en la cantidad de GPC del terminal. 
Para realizar estos cálculos se utilizaron los valores pertenecientes al terminal extraportuario de 
Valparaíso. Con todas estas consideraciones se tiene que el tiempo de parada promedio es de 35,68 
horas, el ingreso por servicio es de USD $ 343 y la tasa de servicios por hora para una máquina es 
de 0,87, lo que entrega un 𝐶.&,$!%/01  de USD $10.672 que representa el costo de oportunidad por 
servicios no realizado.  

Reemplazando en las ecuaciones ( 12), ( 13) y ( 14) se obtiene que CPR es igual a USD $702, 
CUR es USD $11.731 y ECUR es igual a USD $11.029. Por lo que la ecuación ( 11) queda de la 
siguiente forma: 

𝑃𝑟𝑜𝑓𝑖𝑡(𝑇𝑃, 𝐹𝑃) = 𝑇𝑃 × $11.029 − 𝐹𝑃 × $702 ( 17) 

Esto permite evaluar fácilmente los modelos a partir de la matriz de confusión que generan. 
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5. Resultados 

A continuación, se presentan los resultados obtenidos para los modelos planteados en la 
sección anterior. 

5.1. Resultados de modelos de clasificación tradicional 

5.1.1. Resultado modelo de diagnóstico 

Para la implementación de este clasificador se utilizó Random Forest con los parámetros por 
defecto de la implementación de Scikit-Learn y las instancias se generaron con el set de parámetro 
(M = 1,Y = 0), por lo que, la clasificación se está realizando sobre el mismo período y esto cumple 
la función de diagnóstico. 

Con esta configuración, se entrenó el modelo con el 70% de las instancias generadas y se 
utilizó el 30% restante para prueba. La Ilustración 17, presenta la matriz de confusión del modelo: 

 

Ilustración 17. Matriz de confusión, modelo de diagnóstico. 

Con la matriz de confusión de pueden calcular las métricas que se presentan en la Tabla 3: 

Métrica Valor 

Accuracy 0,88 

F1-Score 0,87 

Tabla 3. Métricas de evaluación, modelo diagnóstico. 
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Para observar el comportamiento de las clases generadas por el modelo, las siguientes 
ilustraciones presentan mediante Principal Component Analysis (PCA) la comparación de las 
etiquetas reales (Ilustración 18) y las generadas por el modelo, esto se muestra en la Ilustración 19. 

 

Ilustración 18. PCA con etiquetas reales (target), modelo de diagnóstico. 

 

Ilustración 19. PCA con etiquetas predichas con Random Forest, modelo de diagnóstico. 

5.1.2. Resultado modelo de predicción a 15 días sin historia (M=1, Y=15) 

Para este modelo nuevamente se utilizó la configuración por defecto de Random Forest, 
generando las instancias con el set de parámetros (M = 1,Y = 15). De esta forma, el modelo se 
entrena para clasificar un estado de falla en los próximos 15 días y se agrega el estado actual de la 
máquina como una nueva variable. Se aplicó una separación de entrenamiento y prueba de 70/30%. 
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A partir de esto, la Ilustración 20 presenta la matriz de confusión generada y las métricas de 
rendimiento se muestran en la Tabla 4. 

 

Ilustración 20. Matriz de confusión, modelo (M=1,Y=15). 

 

Métrica Valor 

Accuracy 0,69 

F1-Score 0,69 

Tabla 4. Métricas de evaluación, modelo (M=1,Y=15). 

A continuación, se presentan los resultados del etiquetado utilizando PCA, la Ilustración 21 
muestra los valores reales del target y la Ilustración 22 presenta las etiquetas entregadas por el 
clasificador. 



 37 

 

Ilustración 21. PCA con etiquetas reales (target), modelo (M=1,Y=15). 

 

Ilustración 22. PCA con etiquetas predichas con Random Forest, modelo (M=1,Y=15). 

5.1.3. Resultado modelo de predicción con ventana observación 3 (M=3, Y=15) 

El modelo utilizado en esta configuración es AdaBoost con SelectionPercentile del 80% y 
función de puntaje f-classif. Al aplicar Bag of Features a la ventana de observación de 3 períodos, 
se obtiene un total de 89 columnas que ingresan al pipeline del modelo. Los parámetros 
seleccionados para presentar los resultados son los que obtuvieron mejores resultados en una grilla 
de búsqueda con diferentes clasificadores y valores posibles para SelectionPercentile. 

Utilizando el 70% de los datos para entrenar el modelo, la Ilustración 23 presenta la matriz 
de confusión obtenida en el conjunto de prueba: 
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Ilustración 23. Matriz de confusión, modelo (M=3,Y=15). 

La métricas de evaluación en el conjunto de prueba se presentan continuación en la Tabla 5: 

Métrica Valor 

Accuracy 0,62 

F1-Score 0,62 

Tabla 5. Métricas de evaluación, modelo (M=3,Y=15). 

Respecto al Profit, se utiliza la ecuación ( 17) para realizar el cálculo: 

𝑃𝑟𝑜𝑓𝑖𝑡(𝑇𝑃, 𝐹𝑃) = (𝑇𝑃 = 274) × $11.029 − (𝐹𝑃 = 205) × $702 = $2.878.114 ( 18) 

 

5.1.4. Resultado modelo de predicción con ventana observación 8 (M=8, Y=15) 

De forma similar al modelo anterior, se emplea una grilla de búsqueda y el clasificador con 
mejor rendimiento encontrado fue Random Forest con SelectionPercentile al 80% y función de 
puntaje f-classif. Con la ventana de observación de 8 registros al aplicar Bag of Features resulta en 
149 variables y al igual que los casos anteriores se utilizó el 70% de los datos para entrenar y 30% 
para prueba. 

La Ilustración 24 expone la matriz de confusión generada con el dataset de prueba y la Tabla 
6 presenta las métricas obtenidas. 
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Ilustración 24. Matriz de confusión, modelo (M=8,Y=15). 

 

Métrica Valor 

Accuracy 0,70 

F1-Score 0,70 

Tabla 6. Métricas de evaluación, modelo (M=8,Y=15). 

Desde la matriz de confusión se obtiene que TP son 281 y FP 137, reemplazando para obtener 
el Profit se obtiene: 

𝑃𝑟𝑜𝑓𝑖𝑡(𝑇𝑃, 𝐹𝑃) = (𝑇𝑃 = 281) × $11.029 − (𝐹𝑃 = 137) × $702 = $3.003.055 ( 19) 

 

5.2. Resultado LSTM 

Para la red LSTM se utiliza la misma ventana temporal de 8 observación de largo, se dejó el 
70% de los datos para entrenamiento, 15% para validación y 15% para prueba. El modelo entrena 
5 épocas antes de detenerse debido al EarlyStop definido, alcanzando un Accuracy de 0,52 y F1-
Score de 0,63 en el conjunto de entrenamiento. 

La Ilustración 25 muestra la matriz de confusión generada en el conjunto de prueba: 
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Ilustración 25. Matriz de confusión, modelo LSTM. 

De la misma forma, la Tabla 7 muestra las métricas obtenidas por la red en el conjunto de 
prueba: 

Métrica Valor 

Accuracy 0,52 

F1-Score 0,50 

Tabla 7. Métricas de entrenamiento, LSTM. 

En cuanto al Profit reportado, este se calcula como: 

𝑃𝑟𝑜𝑓𝑖𝑡(𝑇𝑃, 𝐹𝑃) = (𝑇𝑃 = 76) × $11.029 − (𝐹𝑃 = 64) × $702 = $793.298 ( 20) 

 

5.3. Comparación y discusión 

La Tabla 8 resume los resultados obtenidos para los modelos de clasificación de ocurrencia 
de falla con una ventana de predicción de 15 días y que consideran una ventana observación. 

Modelo Accuracy F1-Score 

AdaBoost(M=3,Y=15) 0,62 0,62 

RandomForest(M=8,Y=15) 0,70 0,70 

LSTM(M=8,Y=15) 0,52 0,50 

Tabla 8. Resumen de resultados. 
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En cuanto al Profit(TP,FP) reportado no es correcto comparar el resultado obtenido de los 
clasificadores tradicionales con la red LSTM. Debido a que se calculó el rendimiento en el conjunto 
de prueba y este conjunto en la red LSTM es de menor tamaño, lo que genera valores de TP y FP 
menores sin importar que tan buen ajuste esté realizando el modelo. 

Por cómo es propuesto el cálculo de Profit, la relación entre TP y FP es fundamental, la Tabla 
9 presenta razón entre estos valores, donde lo ideal es un ratio mayor. 

Modelo TP FP Ratio (TP/FP) 

AdaBoost (M=3,Y=15) 274 205 1,34 

RandomForest (M=8,Y=15) 281 137 2,05 

LSTM (M=8,Y=15) 76 64 1,19 

Tabla 9. Razón entre TP y FP. 

Ahora bien, para poder utilizar Profit como métrica de comparación, se generaron 
predicciones para todas las instancias con los modelos ya entrenados, esto indica qué fallas podrían 
haber sido previstas en el caso de que los modelos hubieran estado funcionando. 

La Ilustración 26 muestra lado a lado las matrices de confusión obtenidas con el dataset 
completo para los 3 modelos. 

 

Ilustración 26. Comparación matrices de confusión para el total de instancias. 

Con esto se calcula el Profit, que se presenta en la Tabla 10. 

Modelo TP FP Profit(TP,FP) 

AdaBoost (M=3,Y=15) 1057 516 $11.295.724 

RandomForest (M=8,Y=15) 1244 137 $13.624.258 

LSTM (M=8,Y=15) 402 389 $4.160.695 

Tabla 10. Profit calculado para los modelos. 
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Comenzando con mencionar que el modelo de diagnóstico, con Accuracy de 0,88 y F1-Score 
de 0,87, como muestra la Tabla 3, presenta un buen desempeño clasificando el estado de la 
máquina, pero como se mencionó antes, este modelo no cumple con el objetivo de pronóstico 
buscado, realizando un diagnóstico del estado actual. A pesar de esto, entrega buenos indicios de 
que un modelo de Machine Learning puede extraer conocimiento sobre el estado de la máquina a 
partir de los datos utilizados. 

En cuanto al modelo RandomForest (M=1,Y=15), presenta un Accuracy y F1-Score ambos 
de 0,69. A partir de la Ilustración 21, con la visualización de PCA se puede observar que llevar los 
registros de mantenimientos a un espacio bivariado no presenta cluster visuales. Respecto a este 
modelo, como el modelo de diagnóstico, al no incorporar información temporal o predecir hacia el 
futuro son modelos de naturaleza diferente, pero que igualmente entregan un buen precedente para 
los modelos siguientes. 

De esta forma, al comparar los 3 modelos presentados en la Tabla 8, se observa que 
RandomForest (M=8, Y=15) es el modelo con mejor rendimiento con un Accuracy y F1-Score de 
0,70. También, presenta el mejor ratio TP/FP de 2,05 en el conjunto de prueba (Tabla 9) y mayor 
Profit, generando USD $13.624.258 con 1244 aciertos y 137 falsas alarmar. 

Respecto de la Ilustración 26, RandomForest (M=8, Y=15) es el modelo que presenta la 
matriz mejor distribuida respecto a la diagonal. En el caso AdaBoost (M=3,Y=15) se observan más 
FP, lo que llevaría a un predictor que provoca realizar más mantenimientos preventivos de los 
necesarios y la red LSTM (M=8,Y=15) clasifica de forma desbalanceada, etiquetando la gran 
mayoría de instancias como funcionamiento normal (clase 0) y, aun cuando predice una falla, al 
tener el ratio TP/FP más pequeño, también genera errores de clasificación. 

Con el comportamiento observado con AdaBoost (M=3,Y=15) y RandomForest (M=8, 
Y=15) se puede observar que incorporar más historia del estado de la máquina ayuda en la 
predicción. Sin embargo, al observar el rendimiento de la red LSTM, es el modelo con peores 
métricas, aun cuando estos modelos estas diseñados para analizar datos con esta estructura. Es 
importante mencionar, que 2921 samples es un numero pequeño para los órdenes de magnitud con 
que los modelos de aprendizaje profundo son entrenados normalmente. 

En base a todo lo anterior, RandomForest (M=8, Y=15) ha demostrado tener un mejor 
rendimiento en cada uno de los criterios de comparación, por lo que, es el modelo propuesto para 
responder al objetivo general. De esta forma, el modelo debe generar una predicción cada vez que 
una GPC salga del taller con el objetivo de ver si la máquina tendrá una falla antes del siguiente 
mantenimiento preventivo. Para esto se deben utilizar los 7 mantenimientos previos de la máquina 
más el mantenimiento actual donde se está generando la predicción. 
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6. Conclusiones 

Utilizar técnicas de Ciencia de Datos es cada vez más común en problemas de PHM. El 
mantenimiento predictivo corresponde al enfoque de mantenimiento más eficiente en cuanto a 
tiempos y costos, pero a la vez, es el más complejo de llevar a cabo. La continua implementación 
de técnicas de CBM en entornos productivos acelerará rápidamente el desarrollo del mantenimiento 
predictivo, que hoy en día, sigue siendo un área de desarrollo mayormente ligada a la investigación. 

En particular, la predicción de falla en base a registros de mantenimientos en activos móviles, 
en este caso de grúas portacontenedores, es un dominio particularmente difícil e incluso en la 
literatura se plantea este problema [14]. Lo anterior, debido a la dificultad de ejecutar un monitoreo 
constante de las GPC y la naturaleza de los datos, donde los registros de mantenimientos no están 
diseñados para ser parte de este tipo de análisis, pero aun así son ampliamente encontrados en la 
industria. 

Es por esto que, este trabajo utiliza información adicional relacionada al trabajo de las GPC 
para construir un set de datos con el cual se puedan predecir fallas. La metodología propuesta es 
una pieza fundamental del trabajo, la que permite generar un set de datos y luego las muestras 
(samples) necesarias para ser analizadas por un modelo de Machine Learning. 

El modelo propuesto es capaz entonces de cumplir su objetivo utilizando el clasificador 
Random Forest, con una ventana de observación de 8 mantenimientos y una ventana de predicción 
de 15 días. El modelo es capaz de predecir un funcionamiento normal o si existirá una falla dentro 
de la ventana de predicción. Además, el uso de la técnica Bag of Features para la generación de 
rezagos es exitosa, dado que aumentar la ventana de observación mejora las predicciones. 

Si bien el modelo propuesto es RandomForest (M=8, Y=15), no se descarta la red LSTM 
debido a la naturaleza de los datos. Las redes de estas características están diseñadas para trabajar 
datos de esta estructura y, es debido a eso, que son ampliamente utilizadas en este tipo de tareas. A 
modo de conclusión respecto a este modelo, el bajo rendimiento de la red se le atribuye a la baja 
cantidad de muestras, lo que no permite entrenar el modelo de forma correcta, lo cual se respalda 
con el hecho de que el modelo nunca terminó su entrenamiento y era detenido por la detención 
temprana para evitar el sobreajuste. 

En cuanto a la métrica Profit planteada, permite cuantificar de forma rápida y sencilla los 
resultados obtenidos por los modelos, sin embargo, este valor se debe considerar con cautela. No 
se descarta estar sobreestimando o subestimando los costos, pero a pesar de esto, por la manera en 
que es planteada, es robusta a los ajustes, dado que el costo de oportunidad siempre agregará una 
diferencia positiva a favor de predecir una falla. De la mano con esto, que el modelo planteado 
tenga un ratio TP/FP mayor a 2, también robustece la viabilidad económica del modelo, debido a 
que genera más aciertos que falsas alarmas. 

Trabajo Futuro 

El desafío principal para el futuro es explorar la sensibilidad de los modelos a cambios en la 
ventana de observación y predicción. Con ventanas de observación más extensas, es esperable que 
Bag of Features baje su rendimiento, dado que se generaría demasiadas variables y podría 
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comenzar a ingresar ruido a los modelos. En esta situación es donde la red LSTM es especialmente 
importante, debido a que no se enfrentaría a estos problemas. Además, en el desarrollo no se 
experimentó con ventanas de observación mayores, ya que con el aumento de M, la cantidad de 
samples generados es cada vez menor y, la cantidad de samples generados, ya representaba un 
problema al momento de entrenar la red LSTM. 

Por otra parte, sería interesante ver el efecto de aumentar la ventana de predicción y cómo 
esto afecta al rendimiento de los modelos y el Profit. En el trabajo realizado por R. Prytz y Otros 
[14] del año 2015, se presenta que los modelos bajan su rendimiento en Accuracy y F1-Score 
cuando la ventana de predicción es mayor, pero el Profit reportado aumenta. Lo que plantea, que 
para proponer ventanas de tiempo ideales se deben considerar otras variables, como la 
funcionalidad de una predicción para los equipos de mantenimiento de la empresa. Es por esto que, 
en este trabajo se utilizó una ventana de predicción de 15 días, número que representa el tiempo 
promedio entre mantenimientos y entrega la holgura necesaria para adaptar la planificación. De 
esta forma, resulta interesante comparar el rendimiento de los modelos con una ventana de 
predicción de 20 y 30 días, pero ventanas de predicción mayores no desencadenarían acciones 
reales por parte del equipo de mantención. 

Por último, se propone como proyección de trabajo futuro el focalizar el modelo a un 
componente en específico, para esto se propone utilizar la columna categoría creada. El tren motriz 
es la categoría de mantenimiento con más intervenciones realizadas con un total de 842, mientras 
que el Spreader tiene el porcentaje de mantenimientos correctivos más alto con 86%. El sistema 
hidráulico por ejemplo, es la segunda categoría con más mantenimientos con un total de 417 
registros y un porcentaje de fallas del 74%. Elegir una de estas categorías para realizar predicciones 
de falla específicas a ella generaría mayor valor para el área de Equipos y Mantención, pero las 
muestras son muy pequeñas y se generarían problemas de desbalance de clases. 

Recomendaciones 

Entre las recomendaciones dada a la compañía, la principal consiste en estandarizar el ingreso 
de información al momento de los mantenimientos, como incorporar el contador de movimientos 
y horómetro de la máquina al momento de su detención en las fichas de mantenimientos disponibles 
en el sistema, esto facilitaría la construcción del dataset dado que entregaría el mismo nivel de 
granularidad a los datos. 

La segunda recomendación corresponde a diferenciar los mantenimientos correctivos de los 
daños, puesto que los daños ocurren de forma esporádica y no es posible predecir un evento de 
estas características. Pero si representan una entrada dentro del conjunto de datos, aportando 
información sobre el estado y carga operativa de la máquina en ese momento.  

Se recomienda implementar arquitectura tecnológica sobre las GPC. Las máquinas tienen 
gran cantidad de sensores, principalmente en el sistema hidráulico y el tren motriz. Esta 
información podría ser realmente valiosa para el uso de técnicas de PHM, como CBM y mejoras 
en modelos de mantenimiento predictivo. Los sensores sobre las máquinas generan avisos en la 
interfaz del conductor, pero esta información no puede ser extraída fácilmente y no es almacenada. 

Por último, relacionado con la implementación de arquitectura tecnología, para la 
implementación productiva del modelo propuesto, es necesario poder generar una integración 
directa con el sistema ERP que almacena la información. De forma, que al momento de ingresar 
una máquina a mantención se pueda recuperar el historial de mantenimiento de la GPC para 
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ejecutar el modelo y generar la predicción. El Profit reportado del modelo, como se mencionó al 
momento de plantear la métrica, representa el valor máximo de inversión y este siempre se compara 
contra el escenario en el cual no se aplica una técnica de mantenimiento predictivo, con lo cual, en 
el escenario base cada falla desencadena en tiempo de inactividad. 

Es importante considerar que la aplicabilidad del modelo, con el framework de generación 
de samples propuesto, es adaptable no solo a otros equipos de la empresa, como pueden ser las 
grúas horquillas, sino a maquinaria móvil de otros rubros; pero resulta primordial poder agregar 
información relacionada al uso y estrés de los equipos operativos. Esto entrega gran adaptabilidad 
al trabajo y metodología propuestas.  
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Anexos 

Anexo A 

Extracto Hoja técnica de Grúas Kalmar DRF420-450S 
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Anexo B 

Horómetros y ordenes de mantención 

La siguiente tabla contiene la cantidad de mantenimientos por máquina, indicando la fecha 
del primer y último mantenimiento dentro de la ventana de observación. También, contiene la 
cantidad de registros de horómetros realizados durante la misma ventana con la fecha del primer y 
último registro y los valores totales del horómetro (edad) de la máquina. 

 

N° Equipo MT_count MT_min MT_max HO_count HO_min HO_max HO_horomin HO_horomax 

1 QSAGPFSHYS04500368 152 02-01-18 16-03-23 240 31-12-17 20-03-23 2395.6 7136.2 

2 QSAGPFSKAL04500374 377 15-01-18 12-09-23 315 06-01-18 24-09-23 5247.0 19326.5 

3 QSAGPFSKAL04500375 227 27-12-17 05-09-23 251 25-12-17 24-09-23 5909.0 15798.8 

4 QSAGPFSLBH54500386 156 24-02-20 04-07-23 276 24-02-20 24-09-23 0.0 21099.3 

5 QSAGPFSLBH54500387 195 27-02-20 20-09-23 283 27-02-20 24-09-23 0.0 12148.0 

6 QSAGPFSLIN04500311 122 20-12-17 17-08-23 181 16-12-17 24-09-23 19568.4 24877.8 

7 QSAGPFSLIN04500312 278 08-09-17 20-07-23 273 08-09-17 25-06-23 17680.0 25286.3 

8 QSAGPFSLIN04500339 238 03-01-18 25-08-23 309 02-01-18 27-08-23 13016.0 21718.0 

9 QSAGPFSLIN04500348 196 29-12-17 25-08-23 343 25-12-17 24-09-23 11578.0 23292.1 

10 QSAGPFSLIN04500349 151 23-01-18 09-05-22 215 06-01-18 20-02-22 9685.0 21683.0 

11 QSAGPFSPPM04500014 140 08-11-17 16-03-23 46 08-11-17 18-07-22 34039.5 35745.3 

12 QSAGPFSPPM04500018 339 26-12-17 06-09-23 95 23-12-17 17-09-23 39598.0 40973.8 

13 QSAGPFSPPM04500300 47 10-11-17 14-01-20 32 10-11-17 29-03-20 38550.0 38974.0 

14 QSAGPFTTAY03600003 42 03-07-18 10-01-22 261 01-01-18 20-02-22 32438.6 33533.3 

15 QSAGPFTTAY04100038 71 17-05-18 21-08-23 201 30-04-18 24-09-23 51089.5 52964.5 

16 QSAGPFTTAY04300002 151 05-01-18 29-09-23 532 02-01-18 10-09-23 45059.2 47626.9 

17 QSAGPFTTAY04300006 176 30-01-18 29-09-23 558 02-01-18 24-09-23 38177.6 41398.9 

18 QSAGPFTTAY04300008 43 25-12-17 10-08-20 117 25-12-17 20-12-20 35516.3 37487.5 
Tabla 11. Primer y último registro OM y HO. 

En los enunciados de la tabla, MT hace referencia a mantenimiento y HO a horómetro. La 
Ilustración 27 muestra una representación gráfica de la información de la tabla. La barra azul 
representa los mantenimiento y la barra roja los registros de horómetros. 
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Ilustración 27. Intervalo de observación con información de horómetros. 
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Anexo C 

Tarifario público AEP 

Extracto del tarifario público del terminal extraportuario donde se especifica los servicios a 
contenedores. Los servicios excluidos para el cálculo del ingreso promedio por servicio y la tasa 
de servicios por hora son (indicando la glosa servicio - condición): Apoyo Usuario – Unidad 
Directa, Conexión Energía – Refrigerada, Etiquetado – Peligrosa, Reconocimiento – General, 
Reconocimiento – Peligrosa y Sellado. El tarifario público se puede encontrar en el sitio web 
SAAM Extraportuarios: https://www.aep.cl/tarifas-publicas/ 

 

Ilustración 28. Tarifario público. 


