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RESUMEN

La inoperatividad de ambulancias médicas urbanas Tipo Il limita la
capacidad de respuesta del sistema prehospitalario peruano en Lima
Metropolitana. EI mantenimiento  preventivo establecido en Ila
Norma Técnica de Salud N.° 051-MINSA opera principalmente sobre
intervalos fijos, sin incorporar sistematicamente informacion histérica sobre

uso, mantenimiento e inoperatividad de las unidades.

Se desarrollé un modelo computacional de clasificacion binaria supervisada
para estimar la probabilidad de inoperatividad de ambulancias en un
horizonte de 14 dias. Se construyd un dataset sintético de
3102 observaciones mediante simulacion paramétrica-estocastica que
corresponde a una flota simulada de 33 ambulancias durante 2024-2025.
La simulacion fue calibrada con parametros documentados sobre la flota
SAMU de Lima Metropolitana, la ficha de homologacion de ambulancia
urbana Tipo Il, la normativa nacional aplicable y literatura técnica de
mantenimiento predictivo. Se evaluaron cuatro algoritmos mediante
validacion retrospectiva temporal: Regresién Logistica, Arboles de Decision,

Random Forest y Gradient Boosting.

Al usar Random Forest se obtuvo el mejor desempefio relativo para la
priorizacion preventiva con sensibilidad de 91,86% frente al 30,52% de
sensibilidad del esquema preventivo tradicional. Los resultados permitieron
estructurar lineamientos técnicos, criterios de alerta temprana y una plantilla

semanal institucional para apoyar la toma de decisiones de mantenimiento.

Palabras clave: mantenimiento predictivo, ambulancias Tipo |l, Random

Forest, aprendizaje supervisado, disponibilidad operativa.



ABSTRACT

The inoperability of Type Il urban medical ambulances limits the response
capacity of the Peruvian prehospital system in Metropolitan Lima. The
preventive maintenance approach established in Health Technical Standard
No. 051-MINSA operates mainly on fixed intervals, without systematically
incorporating historical information on unit usage, maintenance, and

inoperability.

A supervised binary classification computational model was developed to
estimate the probability of ambulance inoperability over a 14-day horizon. A
synthetic dataset of 3,102 observations was constructed through
parametric-stochastic simulation, corresponding to a simulated fleet of
33 ambulances during 2024-2025. The simulation was calibrated using
documented parameters on the SAMU fleet in Metropolitan Lima, the Type I
urban ambulance homologation sheet, applicable national regulations, and
technical literature on predictive maintenance. Four algorithms were
evaluated through temporal retrospective validation: Logistic Regression,

Decision Trees, Random Forest, and Gradient Boosting.

Random Forest achieved the best relative performance for preventive
prioritization, with a sensitivity of 91.86%, compared with 30.52% sensitivity
for the traditional preventive scheme. The results enabled the structuring of
technical guidelines, early warning criteria, and an institutional weekly

template to support maintenance decision-making.

Keywords: predictive maintenance, Type |l ambulances, Random Forest,

supervised learning, operational availability.
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CAPITULO I :
INTRODUCCION

1.1. Introduccion

La gestion eficiente de los activos criticos en el sistema de salud constituye
un desafio de creciente relevancia para la ingenieria biomédica,
particularmente en contextos donde la disponibilidad operativa de los
equipos y unidades médicas incide directamente sobre la capacidad de
respuesta ante emergencias (WHO, 2011; National Academies of Sciences,
Engineering, and Medicine, 2020). En este escenario, las ambulancias
médicas urbanas ocupan un lugar central como plataformas de atencién
prehospitalaria movil, cuya operatividad sostenida es condicién necesaria
para garantizar la continuidad asistencial del paciente critico desde el lugar
del evento hasta el establecimiento de salud (WHO, 2005).

Los enfoques tradicionales de mantenimiento, basados en intervenciones
programadas por intervalos fijos de tiempo o uso, presentan limitaciones
reconocidas en la literatura cuando se aplican a sistemas con patrones de
operacion heterogéneos y alta criticidad funcional (Moubray, 1997; Moleda et
al., 2023). El desarrollo de modelos computacionales basados en datos
historicos, conocidos como enfoques data-driven, ofrece una alternativa
metodoldégicamente fundamentada para anticipar el comportamiento de los
activos y fortalecer la planificacion del mantenimiento sin requerir
instrumentacion adicional, o que los hace especialmente pertinentes en
entornos con restricciones presupuestales y tecnolégicas (Taoufyq et al.,
2025; Prytz, 2014). En el caso de las ambulancias médicas, esta
aproximacion resulta especialmente relevante debido a que la unidad

constituye un sistema técnico integrado por componentes vehiculares,



eléctricos y biomédico-asistenciales. Por ello, la gestion de su mantenimiento
requiere criterios que relacionen el historial de uso, las intervenciones

técnicas y los eventos de inoperatividad con la disponibilidad operativa.

La presente investigacion se inscribe en esta perspectiva y propone el
desarrollo de un modelo computacional de mantenimiento predictivo con
soporte preventivo para ambulancias médicas urbanas Tipo Il en Lima
Metropolitana, sustentado en el analisis de registros simulados de operacién
y mantenimiento, estructurados bajo una lbégica historica, temporal y
reproducible. El documento esta organizado en ocho capitulos de desarrollo:
el Capitulo | establece el planteamiento del problema, los objetivos,
la importancia y las limitaciones; el Capitulo Il desarrolla el marco tedrico, los
antecedentes, las bases teodricas y la definicién de términos; el Capitulo I
presenta las hipotesis y variables; el Capitulo IV describe los materiales y
meétodos; y los Capitulos V, VI, VIl y VIII presentan los resultados, la

discusién, las conclusiones y las recomendaciones de la investigacion.

1.2. Planteamiento del problema

1.2.1. Determinacioén del problema

En el sistema de salud, la atencion prehospitalaria constituye el primer
eslabon de la cadena de respuesta inmediata ante emergencias, cuya
calidad determina directamente la supervivencia y recuperacion de los
pacientes, siendo esencial para la reduccién de la morbimortalidad (Cimino &
Braun, 2023). Bajo este contexto, las ambulancias son el recurso que
articula la atencidn inicial con la atencidn hospitalaria, trasladando a los
pacientes hacia los centros de salud y facilitando el contacto con personal
especializado y equipamiento de soporte vital. Por esta razén, la
disponibilidad y el correcto funcionamiento de estas unidades son

determinantes para garantizar una respuesta médica rapida y eficiente.

En el Peru, la atencion prehospitalaria esta a cargo del Sistema de Atencién



Mévil de Urgencias (SAMU), dependiente del Ministerio de Salud.
En enero de 2025, el MINSA publico que el SAMU registro 37 107
atenciones médicas prehospitalarias a nivel nacional durante el ano 2024
(Ministerio de Salud del Peru [MINSA], 2025), cifra que evidencia la alta
demanda y la importancia operativa de este servicio en el pais.
Este volumen de atenciones refleja la dependencia del sistema de salud
respecto a la disponibilidad permanente de las ambulancias para garantizar
la continuidad de la respuesta prehospitalaria. En este contexto, cada unidad
fuera de servicio representa una reduccién directa de la capacidad operativa
del sistema, incrementando la presidon sobre la flota disponible y
comprometiendo la oportunidad de atencidon durante situaciones de

emergencia.

Conforme a la Norma Técnica de Salud N.° 051-MINSA/DGSP-V.01
(Ministerio de Salud del Peru, 2006), las ambulancias se clasifican en
funcién de su complejidad de atencion médica y el equipamiento que
incorporan, distinguiéndose tres categorias: Tipo |, Tipo Il y Tipo Il
La ambulancia Tipo Il esta destinada a la atencion de pacientes que
requieren monitorizacion y soporte vital basico, por lo que debe contar con
sistemas eléctricos, de oxigenoterapia, de aspiracion y de monitorizacion de
signos vitales. En consecuencia, su mantenimiento no se limita a los
componentes vehiculares, sino que abarca también los equipos vy
dispositivos médicos que contienen, lo que confiere a su gestion técnica una
complejidad mayor respecto a otros tipos de unidades. Esta integracion de
sistemas vehiculares y biomédicos implica que las decisiones de
mantenimiento deban considerar simultaneamente aspectos mecanicos,
eléctricos y funcionales de los dispositivos médicos incorporados.
Como consecuencia, la indisponibilidad de cualquiera de estos subsistemas
puede afectar la operatividad integral de la ambulancia y limitar su capacidad

para brindar atencion segura durante la respuesta prehospitalaria.

Sin embargo, el servicio presenta diversas limitaciones operativas,
especialmente en Lima Metropolitana, donde la demanda supera la

capacidad de respuesta disponible. La Defensoria del Pueblo (2023a)



verificd que parte de las ambulancias asignadas al SAMU se encuentran en
estado inoperativo o con fallas técnicas activas, con impacto directo en la
disponibilidad y los tiempos de atencién. Por ejemplo, en diversas regiones
del pais se han documentado demoras en la gestion del mantenimiento y
reparacion de unidades moviles (Defensoria del Pueblo, 2023b). Estas
condiciones evidencian la necesidad de fortalecer la gestion técnica y la
disponibilidad operativa de las ambulancias médicas urbanas para garantizar

una atencion prehospitalaria adecuada y segura.

Actualmente, el mantenimiento de las ambulancias se lleva a cabo bajo un
enfoque preventivo programado, establecido en funcién del kilometraje
recorrido o el tiempo de uso, conforme a la Norma Técnica de Salud (NTS)
N.° 051 (MINSA, 2006). Sin embargo, este esquema no considera el estado
real de los componentes ni permite anticipar fallas antes de que deriven en
inoperatividad, lo que evidencia la necesidad de incorporar un enfoque
predictivo basado en analisis de datos. Boppana (2023) demostrd que el uso
de analitica de datos e inteligencia artificial para el mantenimiento predictivo
en el sector salud permite identificar fallas con anticipacion, favoreciendo la
reduccion de costos de mantenimiento, la mejora de la disponibilidad
operativa y el incremento de la seguridad del paciente. La aplicacion de
estos principios al contexto vehicular y biomédico propio de las ambulancias
meédicas urbanas representa una via técnicamente viable para superar las

limitaciones del modelo preventivo vigente.

En el contexto de paises de ingresos bajos y medios, los estandares
internacionales recomiendan contar con al menos una ambulancia por cada
50 000 habitantes para garantizar una atencion prehospitalaria efectiva
(Mishra et al., 2020). Esta referencia adquiere relevancia particular en Lima
Metropolitana, donde la brecha entre la dotacidén requerida y la disponibilidad
operativa real de las unidades del SAMU se ve agravada por las fallas
técnicas y los periodos de inoperatividad documentados (Defensoria del
Pueblo, 2023a). Esta situacion se explica, en parte, por deficiencias en la
gestion técnica del mantenimiento y por la ausencia de herramientas de

seguimiento que permitan anticipar fallas antes de que deriven en



inoperatividad. Frente a este escenario, la presente investigacion propone el
desarrollo de un modelo computacional de mantenimiento predictivo con
soporte preventivo que fortalezca la gestion técnica y apoye la toma de
decisiones orientada a mejorar la disponibilidad operativa de las

ambulancias médicas urbanas Tipo Il en Lima Metropolitana.

1.2.2. Formulacion del problema

Problema General

¢, Como desarrollar un modelo computacional basado en datos para el
mantenimiento predictivo con soporte preventivo que estime la probabilidad
de inoperatividad y apoye la gestion técnica de las ambulancias médicas

urbanas Tipo Il en Lima Metropolitana durante 2024-2025?

Problemas Especificos
e ;Cuales son los principales factores técnicos y operativos que
influyen en la ocurrencia de fallas, eventos de inoperatividad vy
requerimientos de mantenimiento de las ambulancias médicas

urbanas Tipo Il en Lima Metropolitana?

e ;,CoOmo se puede estructurar una base de datos que integre variables
operativas, técnicas, de mantenimiento e inoperatividad, de modo que
permita el analisis predictivo del desempefio de las ambulancias

meédicas urbanas Tipo II?

e ; Qué tipo de modelo computacional basado en datos permite estimar
la probabilidad de inoperatividad de las ambulancias médicas urbanas
Tipo |l, integrando variables de uso operativo, mantenimiento,

downtime y equipamiento funcional?

e ,;Qué indicadores de desempenfo: exactitud, especificidad, precisién,
sensibilidad, F1-Score, error medio absoluto (MAE), AUC-ROC vy
disponibilidad operativa proyectada permiten validar el desempefio del

modelo predictivo propuesto frente al esquema de mantenimiento



preventivo programado como linea base de comparacion?

e ; Qué lineamientos técnicos y operativos pueden derivarse del modelo
computacional propuesto para apoyar la priorizacion preventiva,
fortalecer la gestion del mantenimiento y orientar la mejora de la
disponibilidad operativa de las ambulancias médicas urbanas en Lima
Metropolitana?

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo computacional basado en datos para el
mantenimiento predictivo con soporte preventivo de ambulancias médicas
urbanas Tipo Il en Lima Metropolitana durante el periodo 2024-2025,
orientado a estimar la probabilidad de inoperatividad y apoyar la gestidon

técnica del sistema prehospitalario.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Analizar los principales factores técnicos y operativos que influyen en
la ocurrencia de fallas, eventos de inoperatividad y requerimientos de
mantenimiento de las ambulancias médicas urbanas Tipo Il, cuya
configuracion técnica esta definida en la NTS N.° 051 (MINSA, 2006).

e Disefar una base de datos estructurada que integre variables
operativas, técnicas, de mantenimiento e inoperatividad
representativas, permitiendo el almacenamiento y andlisis de

informacion para el entrenamiento del modelo computacional.

e Implementar un modelo computacional basado en datos que combine

componentes de mantenimiento predictivo y preventivo, mediante



algoritmos de clasificacion supervisada aplicados a registros
histéricos simulados de operacion, mantenimiento e inoperatividad,
para estimar la probabilidad de inoperatividad de las ambulancias

meédicas urbanas Tipo Il.

e Validar el desempefio del modelo computacional mediante métricas
cuantitativas de clasificacion: exactitud, especificidad, precision,
sensibilidad, F1-Score, error medio absoluto (MAE), AUC-ROC vy
disponibilidad operativa proyectada, comparando sus resultados
frente al esquema de mantenimiento preventivo programado como

linea base.

e Proponer lineamientos técnicos y operativos para la adopcion del
modelo computacional en la gestion del mantenimiento de
ambulancias médicas urbanas Tipo |Il, orientados a apoyar la
priorizacion preventiva, reducir eventos de inoperatividad y fortalecer
la toma de decisiones técnicas del sistema prehospitalario en Lima

Metropolitana.

1.4. Importancia y alcance de la investigacién

1.4.1. Justificacién sanitaria y social

El fortalecimiento de la atencion prehospitalaria se ha consolidado como una
prioridad en los sistemas de salud a nivel global, dado que representa la
primera linea de respuesta ante emergencias meédicas.
La atencion prehospitalaria efectiva se traduce en reduccién de la mortalidad
y mejora de los resultados clinicos de los pacientes (Cimino & Braun, 2023).
Sin embargo, cuando los recursos disponibles son insuficientes para
gestionar eficientemente las ambulancias y ejecutar el mantenimiento
técnico en el momento oportuno, ello incide negativamente en la capacidad
de respuesta ante emergencias (Bhattarai et al., 2023). El Peru enfrenta

precisamente esta situacion: una alta demanda de atenciones



prehospitalarias, documentada en los reportes del SAMU, coexiste con una
disponibilidad operativa limitada por fallas mecanicas y tiempos prolongados
de inoperatividad (Defensoria del Pueblo, 2023a).

Desde una perspectiva social, cada ambulancia inoperativa dificulta o
imposibilita que la atencidn médica llegue a los pacientes en el momento
oportuno, lo que puede derivar en complicaciones médicas graves o incluso
en la muerte. Esto evidencia que la operatividad de las ambulancias y la
gestion de su mantenimiento son factores clave para el acceso equitativo a
los servicios de emergencia (Adem et al., 2024). Por tanto, garantizar la
disponibilidad operativa de estas unidades no constituye unicamente un
desafio técnico, sino también una intervencion estratégica de alto impacto

para la equidad en salud y el acceso universal a la atencidon de emergencias.

1.4.2. Justificacion tecnoldgica y cientifica

Actualmente, de acuerdo con la Norma Técnica de Salud N.° 051-
MINSA/DGSP-V.01 (Ministerio de Salud del Peru, 2006), el mantenimiento
de las ambulancias se lleva a cabo bajo un enfoque preventivo y
programado. Sin embargo, este tipo de mantenimiento consiste en
actividades periédicas que no consideran necesariamente las condiciones
reales de operacién de los recursos vehiculares y biomédicos, lo que limita la
capacidad para detectar fallas o degradaciones funcionales de forma

anticipada.

Monks et al. (2023) demostraron que los modelos predictivos basados en
datos historicos pueden mejorar la capacidad de planificacion operativa y
reducir los errores de estimacién de demanda en servicios de ambulancias.
Por otro lado, Erséz et al. (2022) recopilaron evidencia de que las estrategias
de mantenimiento predictivo en el sector vehicular, apoyadas en aprendizaje
automatico, pueden aumentar la confiabilidad y reducir las interrupciones no
planificadas, lo que respalda que el enfoque predictivo basado en datos

puede contribuir a la deteccidn temprana de fallas y a una mejor planificacién



de recursos y tiempos de intervencion.

Desde la perspectiva de la ingenieria, la presente investigacion representa
un aporte cientifico en el campo de la Ingenieria Biomédica al integrar el
mantenimiento predictivo basado en datos en el contexto especifico de las
ambulancias médicas urbanas, en el que convergen componentes
vehiculares y equipamiento biomédico. El desarrollo de un modelo
computacional orientado a este tipo de unidades constituye una contribucion
metodoldgica concreta para apoyar la gestion de la disponibilidad y la

confiabilidad operativa del sistema prehospitalario de Lima Metropolitana.

1.4.3. Justificacion normativa e institucional

El presente estudio se enmarca en la Norma Técnica de Salud N.° 051-
MINSA/DGSP-V.01 (Ministerio de Salud del Peru, 2006), que establece los
lineamientos para el transporte asistido de pacientes por via terrestre,
clasifica las ambulancias y define los requisitos técnicos y de equipamiento
que deben cumplir, incluyendo la realizacion de mantenimientos preventivos
de los sistemas vehiculares y biomédicos. Sin embargo, esta normativa no
contempla criterios de mantenimiento predictivo ni mecanismos de
seguimiento digital del estado operativo de las unidades, lo que abre un
espacio concreto para la innovacion tecnolégica en la gestiéon del
mantenimiento asistencial. Esta brecha normativa permite justificar la
incorporacion de herramientas computacionales que complementen el
mantenimiento preventivo establecido, sin contradecir sus lineamientos

operativos.

En este contexto, la Defensoria del Pueblo (2023a) ha sefialado que un
porcentaje significativo de las ambulancias del sistema se encuentra
inoperativo o con fallas técnicas, afectando directamente la capacidad de
respuesta ante emergencias. La posible implementacion de modelos
predictivos basados en datos representaria una via técnicamente viable para

fortalecer la gestibn de estas unidades y orientar la mejora de su
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disponibilidad y continuidad operativa.

A nivel internacional, esta investigacion se alinea con los Objetivos de
Desarrollo Sostenible de las Naciones Unidas (2015), especificamente con el
ODS 3 (salud y bienestar) y el ODS 9 (innovacién e infraestructura), en tanto
propone una solucién tecnoldgica orientada a mejorar la capacidad de
respuesta del sistema  prehospitalario mediante = herramientas

computacionales de bajo costo y alta reproducibilidad.

En el ambito institucional, el desarrollo de este modelo computacional
contribuye a fortalecer el perfil del ingeniero biomédico egresado de la
UNMSM, al integrar la gestion técnica sanitaria con el analisis de datos y el

modelado predictivo aplicado a sistemas criticos de salud.

1.5. Limitaciones de la Investigacion

La presente investigacion trabaja exclusivamente con datos operativos y
técnicos de mantenimiento, sin incluir informacioén clinica, datos personales
de pacientes ni informacién sensible de caracter sanitario. Esta delimitaciéon
permite orientar el analisis hacia la disponibilidad operativa de las
ambulancias y no hacia variables asistenciales individuales, preservando el

enfoque técnico de la investigacion.

La obtencion de registros institucionales se gestiona en el marco de la Ley
N.° 27806 de Transparencia y Acceso a la Informacion Publica (Congreso de
la Republica del Peru, 2002), garantizando el uso exclusivamente académico

de la informacién y su manejo con criterios de confidencialidad institucional.

Dado que los registros historicos institucionales del SAMU no estuvieron
disponibles durante el periodo de ejecucion de la investigacion, se empleo
una base de datos simulada construida a partir de los parametros operativos
documentados en la NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01 y en la literatura
técnica de referencia, condicion declarada explicitamente en la metodologia
y en los resultados del presente documento.
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La limitacibn mas relevante del estudio deriva de la indisponibilidad de
registros historicos institucionales del SAMU durante el periodo de ejecucion
de la investigacion, condicion que determiné el uso de un dataset simulado
como estrategia metodoldgica de sustitucion. Esta estrategia, documentada
en la literatura de mantenimiento predictivo para contextos con restricciones
de acceso a datos reales (Taoufyq et al., 2025; Prytz, 2014), permite
demostrar la viabilidad del marco computacional propuesto, aunque el
dataset resultante no captura la totalidad de la complejidad operativa
auténtica del SAMU en Lima Metropolitana, incluyendo la variabilidad por
zona geografica, las condiciones de trafico urbano, la antiguedad

heterogénea de la flota y los patrones de demanda estacional.

El alcance demostrado por la investigacion corresponde, por tanto, a la
validez interna del enfoque metodoldgico, siendo la replicacion con datos
reales de la institucion el paso siguiente para establecer el desempefio del

modelo en condiciones operativas auténticas.

Una segunda limitacion es la posible heterogeneidad en la forma de registro
de eventos de mantenimiento entre distintas unidades o periodos, que
podria afectar la calidad y completitud de los datos en una implementacién
real. Esta limitacibn se aborda en los lineamientos técnicos mediante

recomendaciones especificas de estandarizacion de registros.

Los resultados del modelo son especificos para el contexto de Lima
Metropolitana durante el periodo 2024-2025 y no son directamente
generalizables a otras regiones o periodos sin un proceso de

reentrenamiento y validacion equivalente.

Finalmente, la validacion retrospectiva empleada, metodolégicamente
documentada y respaldada por la ISO 17359:2018 y la literatura
especializada (Si et al.,, 2011; Taoufyqg et al., 2025), corresponde a una
evaluacién de la validez interna del modelo sobre datos histéricos; su
extensién a condiciones operativas reales, mediante una implementacion
piloto con datos del SAMU, constituye el paso metodologico siguiente del

programa de investigacion.
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CAPITULO Il :
REVISION DE LITERATURA

I1.1. Marco Teorico

1.1.1. Atencion prehospitalaria y sistema de ambulancias

Desde un enfoque de salud publica, la Organizacién Mundial de la Salud
(OMS) establece que la atencidn prehospitalaria constituye un componente
central dentro de los sistemas de salud, dado que representa el primer
contacto asistencial organizado frente a situaciones de emergencia médica
(World Health Organization [WHO], 2005). Su objetivo primordial es ofrecer
atencion oportuna, segura y continua al paciente desde el lugar del evento
hasta su ingreso a un establecimiento de salud, disminuyendo la
morbimortalidad relacionada con los eventos criticos y mejorando los
resultados clinicos posteriores. Este primer contacto asistencial exige

recursos moviles disponibles, funcionales y técnicamente confiables.

Los sistemas de atencidén prehospitalaria no solo dependen de la formacion
del personal, sino también de la disponibilidad y la calidad de los recursos
logisticos que los componen, entre los cuales las ambulancias médicas
desempefian un papel fundamental (WHO, 2005). En este sentido, la
atencion prehospitalaria no puede entenderse como una actividad aislada,
sino como un eslabéon dentro de una cadena de atencion en la que cada
componente resulta determinante para garantizar la continuidad asistencial.
Por ello, la disponibilidad de las ambulancias constituye una condicién

operativa esencial del sistema.

Las ambulancias médicas constituyen un elemento critico de esta cadena, al
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permitir la estabilizacidn inicial del paciente, la monitorizacién y el soporte
durante el traslado y la realizacion de intervenciones basicas que pueden ser
decisivas para su supervivencia. Su funcion trasciende el simple transporte,
dado que estas unidades integran sistemas vehiculares, eléctricos y
biomédicos destinados a mantener condiciones adecuadas de soporte vital
durante la atencién prehospitalaria (Ministerio de Salud del Perd [MINSA],
2006). Esta integracion técnica incrementa la relevancia del mantenimiento

como soporte de la continuidad asistencial.

Diversos estudios han evidenciado que la disponibilidad oportuna de
ambulancias y la rapidez en la respuesta ante una emergencia se asocian
directamente con mejores resultados clinicos (Blackwell & Kaufman, 2002;
Pons & Markovchick, 2002). Blackwell y Kaufman (2002) demostraron en un
sistema urbano de servicios médicos de emergencia que los tiempos de
respuesta influyen de manera significativa en la supervivencia de los
pacientes, especialmente en situaciones criticas. Por su parte, Pons y
Markovchick (2002) cuestionaron la generalizacion del criterio de tiempo de
respuesta como indicador universal de calidad asistencial, sehalando que su
efectividad depende del tipo de evento y las condiciones clinicas del

paciente.

En el estudio de Blackwell y Kaufman (2002) se registré6 que el riesgo de
mortalidad fue de 1,58% para los pacientes con tiempos de respuesta
superiores a 5 minutos, frente a 0,51% para aquellos atendidos en menos de
ese umbral, evidenciando una asociacion estadisticamente significativa entre
el tiempo de respuesta y la supervivencia. A partir de estos hallazgos, se
infiere que cualquier condicion que prolongue el tiempo de respuesta,
incluyendo la inoperatividad de las unidades, puede incidir negativamente en
los resultados clinicos del paciente. En este sentido, la inoperatividad de las
ambulancias médicas representa un factor que reduce directamente la

capacidad de respuesta ante una emergencia.

Desde el marco normativo nacional, la Norma Técnica de Salud
N.° 051-MINSA/OGDN-V.01 (Ministerio de Salud del Peru, 2006) establece

los lineamientos para la operacion y el mantenimiento de las ambulancias
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meédicas en el Peru. La norma define los requisitos técnicos minimos que
deben cumplir las unidades destinadas a la atencion prehospitalaria,
incluyendo la realizacién de mantenimientos preventivos peridédicos de los

sistemas vehiculares y del equipamiento biomédico.

Sin embargo, estos lineamientos se basan en criterios de intervalos fijos de
tiempo o kilometraje, sin contemplar mecanismos de seguimiento del estado
real de los componentes ni herramientas de analisis predictivo que permitan
anticipar fallas, lo que representa una limitaciéon técnica relevante para la
gestion operativa de las unidades. Esta limitacion abre la posibilidad de
complementar el esquema preventivo con herramientas predictivas basadas

en datos.

Desde una perspectiva sistémica, los informes sobre gestién de crisis en
salud sefalan que la capacidad de respuesta de los sistemas sanitarios
depende criticamente de la disponibilidad operativa de sus recursos,
incluyendo las unidades de atencion prehospitalaria (National Academies of
Sciences, Engineering, and Medicine, 2020). Este enfoque subraya que la
inoperatividad de ambulancias no constituye unicamente un problema
técnico aislado, sino una variable con impacto directo sobre la capacidad del
sistema para cumplir sus estandares de atencion, especialmente en

contextos de alta demanda o recursos limitados.

En conjunto, el sistema de atencidn prehospitalaria y sus unidades méviles
constituyen componentes criticos de la respuesta sanitaria, cuya efectividad
depende directamente de la disponibilidad operativa de las ambulancias.
La problematica derivada de la inoperatividad de estas unidades tiene
implicancias tanto técnicas como sanitarias, y justifica la necesidad de
investigaciones orientadas a fortalecer la gestion del mantenimiento

mediante enfoques basados en datos (Defensoria del Pueblo, 2023a).

Este es precisamente el marco en el que se inscribe la presente
investigaciéon, que propone un modelo computacional de mantenimiento

predictivo con soporte preventivo para las ambulancias médicas urbanas
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Tipo Il en Lima Metropolitana.

1.1.2. Clasificacion normativa de las ambulancias médicas

1.1.2.1. Clasificaciéon general de las ambulancias.

La clasificacion de las ambulancias constituye un elemento fundamental para
la organizacion eficiente del sistema de atencion de emergencias, dado que
permite distribuir los recursos disponibles en funcion de la complejidad del
evento atendido y de las necesidades clinicas del paciente durante el
transporte asistido. Desde una perspectiva técnica, las definiciones y guias
internacionales coinciden en que dicha clasificacion debe sustentarse en
criterios funcionales, asistenciales y operativos, y no en caracteristicas

exclusivamente vehiculares (World Health Organization, 2005).

En este sentido, la norma europea UNE-EN 1789:2020 establece una
clasificacion funcional de referencia internacional, en la cual las ambulancias
se agrupan segun el nivel de atencion que pueden proporcionar al paciente
(Comité Europeo de Normalizacion, 2020). Esta norma distingue cuatro
clases funcionales: A1, A2, B y C, que se agrupan segun el nivel de
asistencia que pueden proporcionar al paciente durante el traslado, tal como
se detalla en la Tabla 1.

Tabla 1 Clasificacion de ambulancias segun UNE-EN 1789:2020

Clase Definiciéon Nivel de asistencia

A1 Tr?nsporte sanitario de un paciente en camilla, no No urgente
asistencial

A2 T'ransportel sanltgrlo de varios pacientes, con camilla o No urgente
silla, no asistencial

B Ambulancia asistencial para Soporte Vital Basico (SVB) | Emergencias basicas
Ambulancia asistencial para Soporte Vital Avanzado . o

C | (svA) o Unidad de Vigilancia Intensiva (UVI) mévil Emergencias criticas

Fuente. Elaboracion propia a partir del Comité Europeo de Normalizacién (2020).



16

En la misma linea, la Norma Oficial Mexicana NOM-034-SSA3-2013 adopta
un enfoque funcional similar, clasificando las ambulancias segun el nivel de
atencion prehospitalaria que ofrecen: ambulancias de traslado, de urgencias
basicas, de urgencias avanzadas y de cuidados intensivos (Secretaria de
Salud de Meéxico, 2013). La convergencia entre estas clasificaciones
internacionales y la normativa peruana refleja un consenso técnico en torno
al principio de que la categoria de una ambulancia debe determinarse por su
capacidad asistencial y no por sus caracteristicas vehiculares, criterio que
fundamenta la delimitacion de la ambulancia Tipo Il como unidad de analisis
de la presente investigacion. Esta coincidencia normativa fortalece la

consistencia técnica del objeto de estudio adoptado en la investigacion.

Normas técnicas de otros paises de la region, como la Norma Técnica
Colombiana NTC 3729 (Instituto Colombiano de Normas Técnicas y
Certificacion [ICONTEC], 2007) y la Norma Técnica Ecuatoriana INEN 2512
(Instituto Ecuatoriano de Normalizacién [INEN], 2009), refuerzan este
enfoque, evidenciando un consenso técnico regional en torno a la
clasificacion de ambulancias segun el nivel de soporte vital y la capacidad
asistencial durante el transporte. La Tabla 2 sintetiza los criterios funcionales

compartidos por estas normativas internacionales y regionales.

Tabla 2 Criterios funcionales de clasificaciéon de ambulancias segun
normas técnicas internacionales y regionales

Criterio técnico

Transporte simple

Soporte vital basico

Soporte vital avanzado

Finalidad principal

Traslado sin

Atencion

Atencion prehospitalaria

atencién médica prehospitalaria basica avanzada
Nivel de soporte vital No aplica SVB SVA
Capacidad de Nula Intervenciones Intervenciones
intervencion basicas avanzadas/invasivas

Complejidad del
equipamiento

Solo transporte

Equipamiento
biomédico basico

Equipamiento biomédico
avanzado

Normas de referencia

UNE-EN 1789: Tipo
A; NOM-034:
traslado

UNE-EN 1789: Tipo
B; NOM-034:
urgencias basicas

UNE-EN 1789: Tipo C;
NOM-034: urgencias
avanzadas e intensivas

Fuente. Elaboracion propia a partir de Comité Europeo de Normalizacion (2020),
Secretaria de Salud de México (2013), ICONTEC (2007) e INEN (2009).
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11.1.2.2. Clasificacion de las ambulancias en el marco normativo
nacional
11.1.2.2.1. Clasificacion segun el ambito de operacion.

En el marco normativo peruano, la NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01
establece que las ambulancias destinadas al transporte asistido de pacientes
por via terrestre se clasifican en dos tipos segun el lugar donde prestan el

servicio: ambulancias urbanas y ambulancias rurales (MINSA, 2006).

Esta clasificacién no responde unicamente a una denominacion geografica,
sino a la necesidad de adecuar las condiciones técnicas minimas del
vehiculo al entorno operativo. La norma establece requisitos de
configuracion mecanica diferenciados: la ambulancia urbana requiere
traccién 4x2, mientras que la ambulancia rural exige traccion 4x4 de doble
traccion para operar en terrenos de accesibilidad limitada (MINSA, 2006).
Esta diferenciacion permite que la unidad sea seleccionada segun las
condiciones reales de accesibilidad y desplazamiento del entorno de

operacion.

En consecuencia, la distincion entre ambulancia urbana y rural constituye un
criterio normativo que determina directamente los requerimientos técnicos
del componente vehicular y la capacidad operativa esperada para cada

entorno de servicio, tal como se resume en la Tabla 3.

Tabla 3 Clasificacion de ambulancias terrestres segun el lugar donde
prestan el servicio

Tipo de Ambito de

. < Traccion Enfoque operativo
ambulancia operacion

Ambulancia | Zonas urbanas y 4x2 Atencion prehospitalaria en entornos
urbana periurbanas con infraestructura vial

Ambulancia | Zonas rurales o | 4x4 (todo | Atencion prehospitalaria en entornos
rural de dificil acceso terreno) con accesibilidad limitada

Fuente. Elaboracion propia a partir de la NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01 (MINSA,
2006).
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11.1.2.2.2. Clasificacion segun equipamiento y nivel de

atencion.

De manera complementaria a la clasificaciéon por ambito de operacion, la
NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01 establece una clasificacion de las
ambulancias terrestres segun su equipamiento y el tipo de atencion que
prestan durante el traslado asistido, definiendo tres niveles de complejidad
creciente: Tipo I, Tipo Il y Tipo Il (MINSA, 2006). La Ambulancia Tipo | esta
destinada al transporte de pacientes estables con equipamiento basico; la
Tipo Il incorpora equipamiento biomédico adicional para la monitorizacion y
atencion de pacientes criticos durante el traslado; y la Tipo Ill, de mayor
complejidad, esta orientada a pacientes criticos inestables que requieren
soporte avanzado y equipamiento especializado. El detalle de esta

clasificacion se presenta en la Tabla 4.

Tabla 4 Clasificacion de ambulancias segun equipamiento y tipo de
atencion (NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01)

Tipo de Condicion del Nivel de atenciéon Equipamiento caracteristico
ambulancia paciente durante el traslado quip
Tipo | Paciente estable Atencion basica de Equipamiento basico
traslado

Atencién médica - Equipamiento basico
Tipo ll Paciente critico - Monitor desfibrilador portatil
durante el traslado .
- Oximetro de pulso

- Equipamiento Tipo Il

Paciente critico Atencion médica - Ventilador mecanico portatil
inestable especializada - Bomba de infusion

- Equipamiento especializado

Fuente. Elaboracion propia a partir de la NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01 (MINSA,
2006).

Tipo Il

Esta estructura escalonada permite asignar la unidad mas adecuada segun
la condicidn clinica del paciente y las necesidades asistenciales durante el
transporte. En el marco de la presente investigacién, la ambulancia Tipo Il
constituye la unidad de analisis, dado que representa un nivel de
complejidad relevante dentro del sistema de atencion prehospitalaria urbana
del SAMU en Lima Metropolitana (Ministerio de Salud del Peru, 2006;

Defensoria del Pueblo, 2023a), y concentra tanto componentes vehiculares
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como equipamiento biomédico, lo que confiere a su gestion de
mantenimiento una complejidad técnica que justifica el desarrollo de un

modelo predictivo basado en datos.

11.1.2.2.3. Ambulancia médica Tipo II: definicion, alcance y

configuracion técnico-operativa.

En el marco de la Norma Técnica de Salud N.° 051-MINSA/OGDN-V.01, la
ambulancia médica Tipo Il se define como una unidad destinada al
transporte asistido de pacientes en estado critico con capacidad de
asistencia médica durante el traslado, constituyendo una unidad de
complejidad intermedia dentro del sistema de atencion prehospitalaria

nacional (Ministerio de Salud del Peru, 2006).

Desde el punto de vista normativo y funcional, la ambulancia Tipo Il tiene
como propaosito principal garantizar la atencion médica continua del paciente
critico durante el transporte asistido, permitiendo su vigilancia clinica,
estabilizacién inicial y traslado seguro hacia un establecimiento de salud
(MINSA, 2006). A diferencia de las unidades de transporte simple, esta
ambulancia no se limita al desplazamiento del paciente, sino que constituye
un entorno asistencial movil en el que se desarrollan intervenciones médicas
acordes a su nivel de complejidad durante el trayecto. Esta capacidad
asistencial determina el nivel de complejidad funcional que caracteriza a este

tipo de unidad.

El alcance asistencial de la ambulancia médica Tipo Il esta directamente
condicionado por su configuracion técnico-operativa, la cual integra de
manera coordinada componentes vehiculares, eléctricos y biomédicos.
Desde la perspectiva vehicular, se trata de una ambulancia terrestre
disefiada para operar predominantemente en entornos urbanos o
periurbanos con una estructura que permite el acondicionamiento interno
necesario para la atencién clinica durante el traslado. El disefio interior debe
facilitar la ubicacion segura de la camilla, el acceso del personal de salud al
paciente y la instalacion del equipamiento médico, manteniendo condiciones

minimas de ergonomia y seguridad durante la operacion (MINSA, 2006).
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El sistema eléctrico constituye un subsistema critico dentro de la ambulancia
Tipo Il, ya que de él depende el funcionamiento continuo del equipamiento
biomédico durante el transporte asistido. La NTS N.° 051-MINSA/OGDN-
V.01 establece que la unidad debe contar con un suministro energético
confiable que permita la operacion de los dispositivos médicos,
independientemente del estado del motor del vehiculo (MINSA, 2006).
Esta dependencia energética convierte al sistema eléctrico en un
componente de alta criticidad operativa, dado que una falla en este
subsistema puede comprometer directamente la capacidad asistencial de la

unidad durante una emergencia.

En cuanto al equipamiento biomédico, la NTS 051 dispone que la
ambulancia Tipo Il incorpore, ademas del equipamiento basico comun a
todas las ambulancias, dispositivos que habiliten la atencién médica activa
durante el traslado. Entre estos equipos se incluyen, de manera obligatoria,
el monitor desfibrilador portatil y el oximetro de pulso portatil, los cuales
permiten la monitorizacion continua de parametros fisiolégicos esenciales y
la respuesta inmediata ante eventos cardiovasculares durante el transporte
asistido (MINSA, 2006). La presencia de estos dispositivos define el caracter
asistencial de la ambulancia Tipo Il y delimita su capacidad de intervencién

clinica.

Desde una perspectiva operativa, la ambulancia médica Tipo Il constituye un
recurso asistencial relevante en los sistemas urbanos de atencion
prehospitalaria, dado que permite brindar atencibn médica durante el
traslado sin corresponder necesariamente al nivel de cuidados intensivos
especializados (MINSA, 2006; Defensoria del Pueblo, 2023a).
Su adecuada disponibilidad y funcionamiento resultan determinantes para
sostener la capacidad de respuesta del sistema, particularmente en
contextos de alta demanda y presion asistencial (WHO, 2011; National

Academies of Sciences, Engineering, and Medicine, 2020).

La configuracion técnico-operativa de la ambulancia Tipo |l permite
comprenderla como un sistema técnico integrado, cuya capacidad

asistencial depende del funcionamiento coordinado de componentes
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vehiculares, eléctricos, electronicos, comunicacionales y biomédico-
asistenciales. La ficha de homologacién prepublicada por PERU COMPRAS
de la ambulancia urbana Tipo Il establece que la unidad incorpora, ademas
del sistema automotriz y la cabina de atencidon médica, un sistema eléctrico
independiente, equipos electronicos y de comunicacion, sistema de
oxigenoterapia, aspirador de secreciones, camilla, monitor desfibrilador,
oximetro de pulso y otros dispositivos destinados a la atencién del paciente

durante el traslado (Central de Compras Publicas, 2024).

De forma concordante, el estandar CAAS GVS para ambulancias terrestres
organiza los requisitos técnicos de estas unidades en bloques funcionales
vinculados con el disefo vehicular, chasis, componentes del vehiculo,
sistema eléctrico, iluminacion, cabina, compartimiento del paciente,
almacenamiento, sistema de oxigeno, succion, parametros ambientales y
comunicaciones. Esta estructura respalda el analisis de la ambulancia como
un activo técnico compuesto por subsistemas interdependientes, cuya
confiabilidad funcional depende de la operacibn conjunta de sus
componentes criticos (Commission on Accreditation of Ambulance Services
[CAAS], 2016).

Esta lectura por bloques funcionales resulta especialmente importante para
el mantenimiento, debido a que la falla de un subsistema puede afectar la
disponibilidad completa de la unidad, aun cuando los demas componentes
se encuentren operativos. Por ejemplo, una deficiencia en el sistema
eléctrico puede impedir el uso seguro del equipamiento biomédico, mientras
que una falla vehicular puede imposibilitar el traslado aunque los dispositivos
médicos se encuentren funcionales. Por ello, el andlisis técnico de la
ambulancia Tipo Il requiere una visidn integrada de sus componentes y no

una evaluacion aislada de cada elemento.

A partir de esta vision integrada, se organiza los componentes técnicos de la
ambulancia Tipo Il en tres macro-subsistemas analiticos: vehicular,
eléctrico/electrénico y biomédico-asistencial. EI macro-subsistema vehicular
agrupa los elementos asociados al chasis, motor, transmision, frenos,

suspension, neumaticos, carroceria y condiciones mecanicas de operacion.
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El macro-subsistema eléctrico/electrénico comprende el sistema eléctrico
automotriz y asistencial, alimentacién energética, iluminacion, sefalizacion,
balizas, sirena, sistema de carga, GPS, intercomunicador y
radiocomunicacién. El macro-subsistema biomédico-asistencial integra el
equipamiento médico y los elementos directamente vinculados con la
atencion del paciente, incluyendo oxigenoterapia, aspiracion, mecanica de
gases, monitor desfibrilador, oximetro, camilla y accesorios clinicos. Esta
agrupacion permite representar funcionalmente los componentes relevantes
para el analisis de mantenimiento, inoperatividad y disponibilidad operativa,
manteniendo coherencia con la ficha de homologacion nacional prepublicada
por PERU COMPRAS y con el enfoque sistémico del estandar CAAS GVS
(Central de Compras Publicas, 2024; CAAS, 2016).

Esta condicion convierte a la ambulancia médica Tipo Il en un elemento
critico dentro del sistema de atencion prehospitalaria urbana.
Desde la perspectiva de la ingenieria biomédica, su analisis como sistema
técnico complejo, susceptible de gestion de mantenimiento y evaluacion de
disponibilidad operativa, constituye el fundamento técnico sobre el que se
construye la presente investigacion, la cual se detalla en la Tabla 5.

Tabla 5 Configuracién técnico-operativa y alcance funcional de la
ambulancia médica Tipo Il

Dimension Descripcion
Tipo de unidad Ambulancia terrestre asistencial
Tipo de paciente Paciente critico
Nivel de atencién Atencion médica durante el traslado
Entorno de operacion Urbano y periurbano

Chasis, motor, transmision, frenos, suspension,

Macro-subsistema o . . o
neumaticos, carroceria, cabina de conduccién y

vehicular . ) . X
acondicionamiento fisico de la unidad
Sistema eléctrico automotriz y asistencial, bateria,
Macro-subsistema alternador, inversor, tomacorrientes, iluminacion,
eléctrico/electréonico sefalizacion, balizas, sirena, sistema de carga, GPS,

intercomunicador y radiocomunicacién
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Equipamiento médico y elementos de soporte clinico:
oxigenoterapia, aspiracién, mecanica de gases, monitor
desfibrilador, oximetro, camilla y accesorios asistenciales

Macro-subsistema
biomédico-asistencial

Intervenciones médicas basicas e intermedias durante el

Capacidad asistencial traslado

Limitaciones No orientada a cuidados intensivos especializados

Alta dependencia del estado funcional integrado de los

Dependencia operativa : -
macro-subsistemas técnicos

Fuente. Elaboracion propia a partir de la NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01
(Ministerio de Salud del Peru, 2006), Central de Compras Publicas (2024) y
Commission on Accreditation of Ambulance Services (2016).

1.1.3. Gestion del mantenimiento en ambulancias médicas

La gestién del mantenimiento constituye un componente esencial en la
administracion de activos criticos dentro de los sistemas de salud.
En el contexto de la atencidn prehospitalaria, su relevancia es especialmente
significativa, dado que la disponibilidad operativa de las ambulancias
médicas condiciona directamente la capacidad de respuesta ante
emergencias. De acuerdo con la OMS (World Health Organization [WHOQO],
2011), la gestion del mantenimiento en el ambito sanitario comprende el
conjunto de actividades técnicas, administrativas y operativas orientadas a
asegurar que los equipos médicos se mantengan en condiciones funcionales
adecuadas durante todo su ciclo de vida, garantizando seguridad,

confiabilidad y continuidad del servicio.

En el caso especifico de las ambulancias médicas, el mantenimiento no se
limita a la preservacion de la integridad mecanica del vehiculo, sino que
comprende de forma integrada los sistemas vehiculares, eléctricos,
biomédicos y de soporte, todos los cuales operan simultaneamente durante
la atencion y el traslado del paciente. La NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01
establece que las ambulancias deben mantenerse en condiciones operativas
adecuadas, considerando tanto el estado del vehiculo como la funcionalidad
del equipamiento médico incorporado, a fin de garantizar un traslado seguro
y oportuno (Ministerio de Salud del Peru, 2006). Esta interdependencia entre

subsistemas técnicos confiere a la gestibn del mantenimiento de las
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ambulancias una complejidad mayor que la de los vehiculos convencionales,
y fundamenta la necesidad de enfoques técnicos que aborden de manera

integral su disponibilidad operativa.

Tradicionalmente, la gestion del mantenimiento en las ambulancias médicas
se ha sustentado en dos enfoques principales: el preventivo y el correctivo.
El mantenimiento preventivo comprende el conjunto de intervenciones
planificadas que se ejecutan a intervalos predeterminados de tiempo o uso,
con el objetivo de reducir la probabilidad de falla y prolongar la vida util del
activo (World Health Organization, 2011). Si bien este enfoque permite
reducir la ocurrencia de fallas inesperadas, su efectividad esta condicionada
a la correcta definicion de los intervalos de intervencién y no considera el
estado real de degradacion de los componentes, lo que puede derivar en
intervenciones innecesarias o en fallas no anticipadas (Moubray, 1997). En
la Tabla 6 se resumen las caracteristicas principales de ambos enfoques.

Tabla 6 Comparacion entre enfoques de mantenimiento preventivo y
correctivo en ambulancias médicas

Criterio de Caracteristica | Aplicaciéon en S .
Enfoque s .. . Limitacion principal
activacion principal ambulancias
Revisiones :
. o No considera el
. Intervalos de | Intervenciones | periddicas por
Preventivo | . e . estado real de los
tiempo o uso planificadas tiempo o]
. . componentes
kilometraje
. L Reparaciones . .
. Ocurrencia de | Intervencién P o Genera inoperatividad
Correctivo no planificadas
falla post-falla . no programada
ante averias

Fuente. Elaboracion propia a partir de World Health Organization (2011) y Moubray
(1997).

El mantenimiento correctivo, por su parte, consiste en las intervenciones
ejecutadas tras la ocurrencia de una falla, con el fin de restablecer la
funcionalidad del sistema. Si bien en ciertos contextos su ocurrencia es
inherente a la operacion, este enfoque se asocia a mayores tiempos de
indisponibilidad, incremento de costos y riesgos operativos (Moubray, 1997).

En el caso de las ambulancias médicas, donde una falla no planificada
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puede comprometer directamente la atencién de un paciente en situacion
critica, la dependencia predominante del mantenimiento correctivo
representa un riesgo asistencial significativo que refuerza la necesidad de

enfoques mas anticipativos.

La planificacion y el control del mantenimiento se sustentan en indicadores
cuantitativos que permiten evaluar el desempefio operativo de los activos y
la eficacia de las estrategias implementadas. Estos indicadores incluyen el
tiempo promedio entre fallas (MTBF, por sus siglas en inglés), el tiempo
promedio de reparaciéon (MTTR, por sus siglas en inglés) y la disponibilidad
operativa, los cuales proporcionan informacion objetiva sobre el
comportamiento histérico de los activos y constituyen herramientas
fundamentales para la toma de decisiones técnicas en la gestidén centrada en
la confiabilidad (Moubray, 1997). En el contexto de las ambulancias médicas,
el seguimiento sistematico de estos indicadores a partir de registros
historicos representa la base para construir modelos predictivos orientados a
apoyar la gestion del mantenimiento, tal como lo establece el marco de
diagnostico y prondstico de la ISO 17359:2018. En la Tabla 7 se presentan
los principales indicadores técnicos utilizados en la gestion del
mantenimiento de ambulancias médicas junto con su definicion e

interpretacion en el contexto operativo de las unidades.

Tabla 7 Indicadores técnicos utilizados en la gestion del mantenimiento
de ambulancias médicas

Indicador Definicion técnica Interpretacion operativa
Tiempo promedio de operacion Valores altos indican mayor
MTBF ! - ;
entre fallas sucesivas confiabilidad operativa
Tiempo promedio requerido para Valores bajos indican mayor
MTTR reparar y devolver el activo a eficiencia en mantenimiento
operacion correctivo
Disponibilidad Proporcién del tiempo en que el Representa la capacidad real de
operativa (A) activo esta disponible para su uso respuesta del sistema
Tiempo durante el cual la Impacta directamente en la
Downtime ambulancia no se encuentra cobertura del servicio
operativa prehospitalario

Fuente. Elaboracion propia a partir de Moubray (1997), World Health Organization
(2011) e ISO 17359:2018.
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Las expresiones matematicas correspondientes a cada indicador se definen

a continuacion:

Tiempo operativo acumulado (D
MTBF = -
Numero de fallas
Tiempo total de reparacion

MTTR = - P P - @

Numero de reparaciones
A MTBF 3)

~ MTBF + MTTR

Downtime = Tiempo total — Tiempo operativo (4)

La Figura 1 ilustra la relacion entre estos indicadores sobre la linea de
tiempo operativa de una ambulancia Tipo [I, mostrando cémo el MTBF
captura el tiempo de operacion efectiva entre fallas sucesivas, el MTTR
refleja la duracion de cada intervencion correctiva, el downtime acumula los
periodos de inoperatividad y la disponibilidad operativa sintetiza Ila
proporcion del tiempo en que la unidad esta disponible para el servicio.

Ciclo operativo de una ambulancia Tipo Il
Relacion entre indicadores técnicos de mantenimiento

MTBF
(Tiempo entre fallas)
i i

Falla +

Reparacion Operacién Operacién

Operacidn

Tlempo

MTTR
(Tiempo de reparacion)

Downtime acumulado

(Tiempo total fuera de servicio)

Disponibilidad operativa (A)
A=MTBF / (MTBF + MTTR)
Proporcidn del tiempo en que la unidad esta lista para operar

@ operacisn @ ralla/reparacion

Figura 1. Representacion de los indicadores técnicos de mantenimiento
sobre la linea de tiempo operativa de una ambulancia Tipo Il.
Fuente. Elaboracién propia a partir de Moubray (1997) e ISO 17359:2018.
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Si bien estos indicadores permiten describir y evaluar el desemperio historico
del sistema, su uso dentro de esquemas tradicionales de mantenimiento
presenta limitaciones técnicas. Moubray (1997) senalé que los enfoques
basados exclusivamente en intervalos fijos de tiempo 0 uso no consideran la
variabilidad real de las condiciones operativas ni el comportamiento dinamico
de las fallas, lo que puede conducir tanto a intervenciones innecesarias
como a fallas no previstas. Esta limitacion fundamenta la necesidad de
transitar hacia enfoques que incorporen informacién histérica y operativa del
activo como criterio de decision, lo que constituye la base conceptual del
mantenimiento predictivo desarrollado en los apartados siguientes. Por ello,
la decisién de mantenimiento requiere complementar el criterio temporal con

informacion operativa del activo.

En el contexto de las ambulancias meédicas urbanas, estas limitaciones se
acentuan por la heterogeneidad de los patrones de uso, las condiciones de
operacion vy la criticidad del servicio prestado. La dependencia exclusiva de
esquemas preventivos basados en tiempo o kilometraje resulta insuficiente
para garantizar niveles adecuados de disponibilidad operativa, generando
brechas entre la planificacion del mantenimiento y el comportamiento real del
sistema (Moubray, 1997; MINSA, 2006). Esta situacién pone de manifiesto la
necesidad de enfoques complementarios que permitan anticipar el
comportamiento del activo a partir del analisis sistematico de informacién
historica, lo que establece las bases conceptuales para la incorporacion del

mantenimiento predictivo como eje central de la presente investigacion.

1.1.4. Mantenimiento predictivo: evolucion y fundamentos
conceptuales
1.1.4.1. Evolucion de los enfoques de mantenimiento

La evolucién de los enfoques de mantenimiento ha estado estrechamente
vinculada al incremento de la complejidad técnica de los activos y a la

necesidad de mejorar su confiabilidad y disponibilidad operativa
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(Moleda et al., 2023). En sus etapas iniciales, el mantenimiento se oriento
principalmente hacia un enfoque correctivo, en el cual las intervenciones
técnicas se realizaban unicamente tras la ocurrencia de una falla
(Moubray, 1997). Si bien este enfoque resultaba aceptable en sistemas
simples, evidenci6é limitaciones significativas en contextos donde la
indisponibilidad de los activos generaba impactos operativos, economicos o

de seguridad.

Como respuesta a estas limitaciones, surgié el mantenimiento preventivo,
basado en la ejecucion programada de intervenciones en funcion del tiempo
o0 del uso acumulado del activo. Su adopcion representd un cambio
importante en la gestion del mantenimiento al incorporar una planificaciéon
sistematica de las actividades de inspeccién y sustitucion de componentes,
disminuyendo la dependencia de intervenciones exclusivamente reactivas.
Este enfoque permitié reducir la frecuencia de fallas inesperadas, aunque
introdujo nuevos desafios asociados a la rigidez de los intervalos de
mantenimiento y a la realizacion de intervenciones que no necesariamente

respondian al estado real de degradacion del activo (Moubray, 1997).

La literatura especializada identifica al mantenimiento predictivo como una
etapa evolutiva posterior, orientada a superar las restricciones del
mantenimiento preventivo tradicional. Moleda et al. (2023), en su revision
sistematica sobre la evolucion del mantenimiento, describen este transito
como un cambio desde enfoques reactivos y basados en intervalos de
tiempo hacia estrategias que buscan anticipar el comportamiento futuro de
los activos a partir del analisis de informacion histérica y operativa.
En el contexto de las ambulancias médicas urbanas Tipo Il, este transito
resulta especialmente pertinente dado que las condiciones heterogéneas de
operacion y la criticidad del servicio hacen insuficientes los esquemas de

mantenimiento programados por tiempo o kilometraje.

11.1.4.2. Conceptualizacion del mantenimiento predictivo

Desde un punto de vista conceptual, el mantenimiento predictivo constituye
un enfoque de gestion orientado a anticipar la ocurrencia de fallas o
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degradaciones funcionales, con el propdsito de ejecutar intervenciones
técnicas antes de que estas deriven en inoperatividad (Moleda et al., 2023;
Taoufyq et al., 2025). A diferencia del mantenimiento preventivo, que se
apoya en intervalos predefinidos de tiempo o uso, el mantenimiento
predictivo se fundamenta en la interpretacion de informacién relevante sobre

el desempefio y el historial del activo.

Moleda et al. (2023) sefalaron que el mantenimiento predictivo se
caracteriza por el uso sistematico de datos para estimar el estado futuro del
activo y apoyar la toma de decisiones de mantenimiento. Este enfoque no se
limita necesariamente al uso de sensores o monitoreo en tiempo real, sino
que puede sustentarse en datos histéricos de fallas, registros de
mantenimiento, condiciones de operacion y patrones de uso, lo cual resulta
especialmente pertinente en contextos donde la instrumentacién avanzada
no es viable o disponible. En estos escenarios, el valor del mantenimiento
predictivo reside en la capacidad de transformar la informacion generada
durante la operacion cotidiana en evidencia util para anticipar
comportamientos de falla y orientar la planificacion de las intervenciones

técnicas.

Desde una perspectiva normativa, la ISO 17359:2018 establece un marco
general para el monitoreo de condicion y el diagnéstico de maquinas,
introduciendo el concepto de prondstico como el proceso mediante el cual se
estima la evolucion futura del estado de un activo a partir de informacion
disponible. La norma no prescribe métodos especificos, pero establece que
el analisis de tendencias y datos histéricos constituye una base valida para
la toma de decisiones de mantenimiento (/nternational Organization for
Standardization [ISO], 2018).

1.1.4.3. Distincién conceptual entre mantenimiento preventivo y

predictivo

La distincién entre mantenimiento preventivo y mantenimiento predictivo es
fundamental para comprender el aporte conceptual de este ultimo dentro de
la gestion técnica de activos criticos. Aunque ambos enfoques buscan
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reducir la probabilidad de fallas y mejorar la disponibilidad operativa, difieren
en la logica que sustenta la decision de intervencion.
Mientras el mantenimiento preventivo se apoya principalmente en criterios
programados de tiempo o uso, el mantenimiento predictivo incorpora
informacion  histérica, operativa o de condicion para estimar el
comportamiento futuro del activo. Esta diferencia resulta relevante en
sistemas con variabilidad operativa, como las ambulancias médicas urbanas,
donde dos unidades con el mismo intervalo de mantenimiento pueden
presentar niveles distintos de desgaste o riesgo funcional. En la Tabla 8 se
sintetizan las principales diferencias conceptuales entre ambos enfoques.

Tabla 8 Comparacion conceptual entre mantenimiento preventivo y
mantenimiento predictivo

Criterio Mantenimiento preventivo Mantenimiento predictivo
Base de decision Intervalos de tiempo o uso Andlisis de informacién y datos
Enfoque Programado y periodico Anticipativo y orientado al estado

Consideracion de

variabilidad Limitada Explicita
operativa
Riesgo de

intervenciones Moderado - alto Reducido

innecesarias

Dependencia de

datos histéricos Baja Alta

Objetivo principal Prevenir fallas Anticipar fallas
Fuente. Elaboracioén propia a partir de Moleda et al. (2023) e ISO 17359:2018.

Esta comparacién pone de manifiesto que el mantenimiento predictivo no se
define por una tecnologia especifica, sino por un cambio en el criterio de
decision, en el que la informacién disponible sobre el activo constituye el
fundamento principal de la intervencion técnica. En el caso de las
ambulancias médicas, este cambio de criterio resulta especialmente viable
dado que los registros histéricos de operacion y mantenimiento representan
una fuente de informacion sistematica sobre el comportamiento del activo,

sin requerir instrumentacion adicional (Prytz, 2014; Taoufyq et al., 2025).
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11.1.4.4. Rol del analisis de informacion en el mantenimiento

predictivo

Un elemento central del mantenimiento predictivo es el analisis de
informacion como base para la anticipacion de fallas. La ISO 17359:2018
establece que los procesos de diagndstico y prondstico pueden sustentarse
en el analisis de datos provenientes del historial de operacion y
mantenimiento, lo que permite identificar tendencias de degradacion o
patrones recurrentes que preceden a la falla funcional (ISO, 2018).
Desde esta perspectiva, el mantenimiento predictivo puede implementarse
mediante el uso de registros histéricos, incluyendo el historial de fallas, la
frecuencia y tipo de intervenciones realizadas, los tiempos de inoperatividad
registrados y las condiciones de uso del activo (Taoufyq et al., 2025; Si et al.,
2011).

Moleda et al. (2023) enfatizaron que el valor del mantenimiento predictivo
reside en la capacidad de transformar datos histéricos en informacion util
para la toma de decisiones, sin que ello implique necesariamente la
incorporacion de sistemas de monitoreo en tiempo real. Este enfoque resulta
particularmente pertinente para el sistema de ambulancias médicas urbanas
Tipo Il en Lima Metropolitana, donde los registros de operacion y
mantenimiento pueden constituir una fuente relevante para anticipar eventos
de inoperatividad y apoyar la gestion de la disponibilidad operativa de las
unidades. De este modo, el analisis de informacion opera como vinculo entre

el historial técnico del activo y la decision de mantenimiento.

11.1.4.5. El mantenimiento predictivo en sistemas técnicos criticos

El mantenimiento predictivo resulta especialmente pertinente en sistemas
técnicos considerados criticos, donde la indisponibilidad del activo puede
generar consecuencias operativas y sanitarias significativas (Moleda et al.,
2023). En este tipo de sistemas, la capacidad de anticipar fallas puede
contribuir a mejorar la disponibilidad operativa, apoyar la asignacién de
recursos y reducir el impacto de intervenciones no planificadas (Taoufyq et
al., 2025).
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Moleda et al. (2023) destacaron que los enfoques predictivos resultan
particularmente adecuados para activos con alta variabilidad operativa y
elevada criticidad, caracteristicas presentes en multiples sectores, incluido el
transporte y los servicios de emergencia. En estos contextos, el
mantenimiento predictivo constituye un enfoque técnicamente fundamentado
para apoyar decisiones de mantenimiento mas informadas y alineadas con la
realidad operativa del sistema. Esta adecuacion se refuerza cuando la falla

del activo afecta directamente la continuidad del servicio prestado.

En sintesis, el mantenimiento predictivo representa una evolucion conceptual
de los enfoques tradicionales, orientada a anticipar fallas mediante el analisis
sistematico de datos historicos sobre el comportamiento de los activos, sin
requerir necesariamente instrumentacion adicional ni monitoreo en tiempo
real. En el contexto de las ambulancias médicas urbanas Tipo Il en Lima
Metropolitana, esta evolucion adquiere relevancia directa: la NTS N.° 051-
MINSA/OGDN-V.01 establece un esquema de mantenimiento preventivo
programado por intervalos fijos que no considera el estado real de los
componentes (MINSA, 2006), lo que constituye la brecha técnica que la

presente investigacion busca abordar.

11.1.5. Mantenimiento predictivo basado en datos

El mantenimiento predictivo basado en datos (enfoque data-driven) se
sustenta en la premisa de que los activos generan trazas observables
durante su operacion y mantenimiento: fallas registradas, intervenciones
realizadas, tiempos fuera de servicio, condiciones de uso y variables de
contexto. A diferencia de enfoques estrictamente basados en modelos
fisicos, los enfoques data-driven se orientan a inferir patrones vy
regularidades a partir de datos disponibles, sin requerir una representacion
completa del mecanismo fisico de degradacion (Taoufyq et al., 2025).
Esta propiedad es particularmente util en entornos con restricciones técnicas
y presupuestales, donde la instrumentacion adicional o el monitoreo en

tiempo real no son viables.
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Desde la perspectiva de la ingenieria de confiabilidad y prognadsticos, la ISO
17359:2018 enmarca los procesos de monitoreo, diagndstico y prondstico
como actividades sustentadas en informacion del activo y su desempenio.
Aunque frecuentemente esta informacioén proviene de mediciones en tiempo
real, el principio central de la norma es que la toma de decisiones puede
basarse en datos disponibles y evidencia técnica, incluyendo informacion
histérica y tendencias observables (ISO, 2018). En consecuencia, para una
flota de ambulancias médicas urbanas Tipo Il, el enfoque data-driven puede
plantearse con base en registros existentes de operacion y mantenimiento,
sin requerir el despliegue de sensores adicionales, lo que lo convierte en una
alternativa técnicamente viable y adaptada a las restricciones del sistema

prehospitalario publico.

11.1.5.1. Uso de datos historicos en mantenimiento predictivo

La literatura revisada describe que las estrategias de mantenimiento
predictivo pueden construirse a partir de distintas fuentes de datos: datos de
mantenimiento, tales como: 6rdenes de trabajo, historial de intervencion y
registros de repuestos; datos de fallas, tales como: modo de falla, criticidad y
recurrencia; y datos de operacion, tales como: tiempos de servicio,
kilometraje y condiciones de uso. Estas fuentes pueden integrarse para
modelar el comportamiento del activo y anticipar fallas funcionales (Taoufyq
et al., 2025).

En el ambito vehicular, Prytz (2014) documento el uso de métodos de
aprendizaje automatico para mantenimiento predictivo empleando tanto
datos embarcados (on-board) como datos histéricos agregados provenientes
de bases de datos externas (off-board). Este planteamiento es
especialmente pertinente porque demuestra que el analisis predictivo puede
sustentarse sobre informacién histérica ya recopilada por los sistemas de
gestion y mantenimiento sin requerir instrumentaciéon adicional en campo
(Prytz, 2014).

De manera complementaria, Arena et al. (2022) sefialaron que el crecimiento
de datos y registros asociados a vehiculos habilita la deteccién de patrones y
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la estimacion del estado del activo para apoyar decisiones de
mantenimiento. Si bien parte de esta literatura enfatiza datos de monitoreo
en tiempo real, el principio subyacente es que el valor predictivo se obtiene
cuando la informacién disponible se estructura, depura e interpreta para
anticipar fallas o degradacion. En este sentido, el reto técnico central no es
como instrumentar el activo, sino coémo transformar los registros existentes
en informacion util para la toma de decisiones, perspectiva que orienta

directamente el enfoque metodoldgico de la presente investigacion.
11.1.5.2. Ventajas operativas del enfoque data-driven

A nivel de gestion técnica, el enfoque data-driven ofrece ventajas concretas
cuando el objetivo es mejorar la disponibilidad operativa sin inversiones
adicionales en instrumentacion. En primer lugar, permite aprovechar
registros que ya se generan durante la operacion y el mantenimiento del
activo, reduciendo las barreras de implementacion (Prytz, 2014; Taoufyq et
al., 2025).

En segundo lugar, facilita la captura de diferencias entre unidades, rutas,
turnos y condiciones de operacion, lo que resulta especialmente relevante en
flotas urbanas con alta variabilidad operativa (Arena et al., 2022). En tercer
lugar, habilita la identificacion de unidades o subsistemas con mayor
probabilidad de falla, orientando los recursos de mantenimiento hacia donde
generan mayor impacto (Taoufyq et al., 2025). Finalmente, permite introducir
indicadores como la vida util remanente para apoyar la planificacion
anticipada de intervenciones (Si et al.,, 2011). En conjunto, estas ventajas

fortalecen la capacidad de planificacion y priorizacion de los mantenimientos.

Estas ventajas no dependen de sensores en si mismos, sino de tres
condiciones fundamentales: la calidad minima de los registros disponibles, la
trazabilidad temporal de los datos y la consistencia en la codificacién de
fallas e intervenciones (Taoufyq et al., 2025). Estas condiciones pueden
alcanzarse mediante una adecuada estructuracién de la base de datos y
criterios claros de gestion de la informacion, sin requerir infraestructura

tecnoldgica adicional.
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Aplicado al sistema de ambulancias médicas urbanas Tipo Il, este enfoque
resulta especialmente pertinente dado que la operacidon y el mantenimiento
de estas unidades requieren registros técnicos y administrativos que, si se
estructuran adecuadamente, pueden servir como insumo para anticipar
eventos de inoperatividad y apoyar la toma de decisiones de mantenimiento
(MINSA, 2006; Defensoria del Pueblo, 2023a). La presente investigacion
propone precisamente transformar esos registros existentes en informacion
util para la toma de decisiones técnicas sin requerir inversién adicional en

infraestructura de monitoreo.

11.1.5.3. Estimacion de fallas y vida util remanente mediante

enfoques data-driven

En mantenimiento predictivo, uno de los objetivos centrales es la estimacion
de la vida util remanente (RUL, por sus siglas en inglés), entendida como el
tiempo de operacion que le resta a un activo antes de que ocurra una falla
funcional (Si et al., 2011). La relevancia del RUL radica en que transforma el
mantenimiento en un problema de decision: intervenir demasiado pronto
puede generar sobrecostos, mientras que intervenir tarde incrementa el

riesgo de falla funcional.

Si et al. (2011) sefialaron que la estimacién del RUL es central en el
mantenimiento basado en condiciéon y en la disciplina de prognésticos, y
revisaron enfoques estadisticos data-driven para su estimacion, concluyendo
que no existe un método universalmente Optimo y que los modelos
dependen del tipo de informacién disponible y del contexto de aplicacion.
En una flota de ambulancias con datos historicos disponibles, este
planteamiento implica que la estimacion predictiva no busca replicar
condiciones de laboratorio con mediciones de alta frecuencia, sino construir
predicciones plausibles y utiles para la gestion técnica a partir de informacién
real existente. En este sentido, el objetivo no es reemplazar el analisis
técnico especializado, sino proporcionar una estimacion que sirva como
apoyo para priorizar unidades, optimizar la programacién de intervenciones y

fortalecer la toma de decisiones de mantenimiento basada en evidencia.
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Asimismo, Liao y Koéttig (2014) describieron la prognostica como la disciplina
orientada a predecir el desempenio futuro o el tiempo hasta falla de sistemas
de ingenieria, e identificaron los modelos data-driven como una categoria
formalmente reconocida para la prediccién del RUL, junto con enfoques
basados en experiencia y enfoques basados en fisica. Esta clasificacion
respalda el encuadre académico del enfoque data-driven como una linea
consolidada de investigacion y aplicacion en ingenieria de mantenimiento
(Liao & Kaottig, 2014). La Tabla 9 sintetiza las diferencias practicas entre el
enfoque basado en datos historicos, adoptado en la presente investigacion, y

el enfoque basado en monitoreo continuo.

Tabla 9 Diferenciacion practica entre mantenimiento predictivo basado
en datos histéricos y basado en monitoreo continuo

Mantenimiento Predictivo

Criterio Basado en datos historicos Basado en monitoreo
(enfoque de esta tesis) continuo
Registros de fallas, 6rdenes de
Fuente principal de trabajo, tiempos de Series de condicién (vibracion,
informacién inoperatividad, kilometraje, temperatura, etc.) y telemetria.
uso.
Necesidad de e
despliegue en campo No Si (tipicamente)
Disponibilidad y Depende de la calidad del Depende de instrumentacion y
madurez de datos registro histérico continuidad de medicién
Prediccion de riesgo de falla, Deteccion temprana de
Producto tipico priorizacién y estimacion anomalias y prondstico con

temporal basada en histéricos. | datos de condicion.

Fallas del sensor, costos de
infraestructura, ruido y
mantenimiento del sistema de
monitoreo.

Fuente. Elaboracion propia a partir de Taoufyq et al. (2025), ISO 17359:2018, Si et
al. (2011) y Liao y Kéttig (2014).

Sesgos por subregistro,
Riesgo principal inconsistencias, cambios
operativos.

1.1.5.4. Viabilidad del enfoque predictivo sin despliegue en campo

Para precisar el alcance metodologico del enfoque, resulta pertinente

distinguir entre prescindir del despliegue en campo y prescindir de datos.



37

En flotas vehiculares, parte de la evidencia disponible muestra que la
prediccion puede sustentarse en informacion histoérica agregada y en bases
de datos externas, sin requerir la instalacién de nuevos dispositivos. Prytz
(2014) documentd el uso de datos historicos agregados (historic and
aggregated data from off-board databases) como fuente para métodos
predictivos, planteamiento metodolégicamente aplicable a una flota de
ambulancias. En este contexto, la disponibilidad de ese registro habilita el
desarrollo de mantenimiento predictivo orientado a la priorizacion, el riesgo y

la planificacion, aun sin medicion en tiempo real.

De manera complementaria, Arena et al. (2022) mostraron que la
disponibilidad de datos en entornos reales habilita estrategias predictivas y
de estimacion de degradacion, reconociendo la explotacion de informacion
disponible para el modelado y la toma de decisiones, y destacando la
preparacion y estructuracién de datos como un paso critico. En el contexto
de la presente investigacion, esto refuerza que el desafio técnico central no
es instrumentar el activo, sino construir una base de datos estructurada y
coherente de variables y eventos que permita aplicar analisis y validacion

retrospectiva.

Esta distincion es relevante porque permite sostener la viabilidad del
enfoque predictivo en contextos donde no existe telemetria continua,
sensores adicionales o infraestructura digital avanzada. En tales casos, el
valor del modelo no depende de medir el activo en tiempo real, sino de
organizar adecuadamente la informacion histérica disponible para identificar
patrones asociados a fallas, mantenimiento e inoperatividad. Por ello, la
ausencia de despliegue en campo no elimina la posibilidad de desarrollar un
modelo predictivo, siempre que exista una base de datos estructurada,
trazable y metodolégicamente consistente.

La Figura 2 presenta el flujo conceptual del mantenimiento predictivo basado
en datos historicos, estructurado en cinco etapas secuenciales que van
desde la recoleccion e integracion de registros de operacién, mantenimiento

e inoperatividad hasta la retroalimentacion y mejora continua del sistema.
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Etapa 1. Recoleccion e integracion de datos histéricos
~~==1 Registros de mantenimiento, eventos de inoperatividad, kilometraje, servicios prestados y condiciones de
operacion

3

Etapa 2. Depuracion y estandarizacion
Control de calidad de datos, codificacién uniforme de fallas e intervenciones, coherencia temporal

!

Etapa 3. Analisis y modelado predictive
Identificacion de patrones, estimacion de riesgo de inoperatividad y priorizacién predictiva

}

Etapa 4. Soporte a decisiones técnicas
Priorizacién de unidades, definicion de ventanas de mantenimiento y planificacion de intervenciones

!

Etapa 5. Retroalimentacion y mejora continua
Actualizacion de registros, validacion de predicciones y ajuste del modelo con nueva informacion

Retroalimentacion

Figura 2. Flujo conceptual del mantenimiento predictivo basado en
datos histoéricos.

Fuente. Elaboracion propia a partir de International Organization for Standardization
(2018), Taoufyq et al. (2025), Prytz (2014), Si et al. (2011) y Liao y Kéttig (2014).

En sintesis, el mantenimiento predictivo basado en datos constituye un
enfoque técnicamente coherente cuando se dispone de registros historicos y
operativos suficientes, aun sin instrumentacion adicional. La literatura
revisada respalda que los modelos data-driven son una categoria formal de
mantenimiento predictivo (Taoufyq et al., 2025) y que conceptos como la
vida util remanente pueden estimarse mediante enfoques estadisticos
basados en datos, condicionados por la disponibilidad y calidad de la
informacion (Si et al.,, 2011). Esta condicion refuerza la pertinencia del
enfoque para escenarios institucionales con limitaciones de informacién en

tiempo real.

Asimismo, el marco de diagnostico y prondstico de la ISO 17359:2018
permite encuadrar el rol del analisis de informacion en la toma de decisiones
de mantenimiento (ISO, 2018). Por tanto, para una flota urbana de
ambulancias Tipo Il, el aprovechamiento de datos histéricos se plantea como
una via metodolégicamente fundamentada para estimar riesgo de
inoperatividad, fortalecer la gestion técnica y apoyar decisiones orientadas a
la disponibilidad operativa, estableciendo las bases para la discusién de

modelos computacionales en el apartado siguiente.
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11.1.6. Modelos computacionales para mantenimiento predictivo

1.1.6.1. Modelo computacional: definicion y rol en ingenieria

En el ambito de la ingenieria, un modelo computacional se define como una
representacion abstracta y formal de un sistema real, construida con el
propdsito de analizar, comprender y anticipar su comportamiento bajo
determinadas condiciones (Montans et al., 2019). A diferencia del sistema
fisico, el modelo no busca reproducir la totalidad de sus caracteristicas, sino
capturar los aspectos esenciales que permiten explicar o predecir su
desempefio. En este sentido, los modelos computacionales constituyen
herramientas fundamentales para el estudio de sistemas complejos, donde
la experimentacién directa puede resultar costosa, riesgosa o técnicamente

inviable.

Desde una perspectiva contemporanea, la literatura reconoce que los
modelos computacionales cumplen un rol central en la toma de decisiones
técnicas, al permitir evaluar escenarios, estimar resultados futuros y apoyar
procesos de planificaciéon. Montans et al. (2019) sefialaron que el modelado
computacional en ingenieria ha evolucionado desde enfoques puramente
deterministas hacia esquemas mas flexibles que incorporan datos
observacionales y evidencia empirica para describir sistemas reales.
Bajo este marco, el modelo computacional actua como intermediario entre el
sistema fisico y el proceso de decision, facilitando el analisis predictivo sin
intervenir directamente sobre el activo. En este contexto, este rol se concreta
en el desarrollo de un modelo orientado a estimar la probabilidad de
inoperatividad de las ambulancias Tipo Il a partir de sus registros historicos

de operacion y mantenimiento.

1.1.6.2. Modelos computacionales predictivos en sistemas de

ingenieria

Un modelo computacional es predictivo cuando su finalidad principal es

estimar el comportamiento futuro de un sistema a partir de informacion
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disponible en el presente o en el pasado. En ingenieria, estos modelos se
emplean para anticipar eventos, evaluar riesgos y apoyar la planificacion de
acciones preventivas o correctivas. Su finalidad consiste en proporcionar
informacion prospectiva que contribuya a una toma de decisiones mas
informada. La prediccidn, como tal, no implica certeza absoluta, sino una
estimacion fundamentada que permite reducir la incertidumbre asociada a la
operacion de sistemas complejos, orientando la toma de decisiones técnicas

hacia intervenciones mas oportunas y eficientes (Montans et al., 2019).

La literatura distingue entre modelos descriptivos, explicativos y predictivos.
Mientras los primeros se orientan a caracterizar el estado actual de un
sistema y los segundos a comprender sus mecanismos internos,
los modelos predictivos se centran en estimar la evolucion futura de
variables de interés. Montans et al. (2019) destacaron que la capacidad
predictiva puede lograrse incluso sin un conocimiento completo de las leyes
fisicas que gobiernan el sistema, siempre que exista informacién suficiente
para inferir patrones relevantes a partir de los datos disponibles.
Este atributo cobra especial importancia en sistemas reales de ingenieria
con alta variabilidad operativa, como las flotas de ambulancias médicas
urbanas, donde la complejidad del comportamiento dificulta la formulacién de
modelos fisicos exhaustivos, mientras que los registros historicos de
operacion y mantenimiento, cuando se encuentran estructurados vy

disponibles, pueden ofrecer una base suficiente para el modelado predictivo.

11.1.6.3. Modelos computacionales aplicados al mantenimiento

predictivo

En el campo del mantenimiento, los modelos computacionales predictivos se
emplean como herramientas de apoyo para anticipar fallas, estimar la
degradacion de los activos y fortalecer la planificacion de las intervenciones
técnicas (Taoufyq et al., 2025). Su objetivo principal no es ejecutar acciones
de mantenimiento de manera automatica, sino proporcionar informacion
analitica que permita a los gestores técnicos tomar decisiones mas

informadas respecto a cuando y cémo intervenir sobre un activo.
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La literatura especializada reconoce que estos modelos pueden orientarse a
distintos objetivos, entre ellos la prediccion de la ocurrencia de fallas, la
estimacion del riesgo operativo o el calculo de la vida util remanente de
componentes y sistemas. Taoufyq et al. (2025) sefialaron que los modelos
predictivos en mantenimiento constituyen un pilar de las estrategias
modernas de gestion de activos, al permitir transitar desde enfoques
reactivos hacia esquemas anticipativos basados en evidencia.
En el plano normativo, la ISO 17359:2018 enmarca el prondstico como una
actividad clave dentro del monitoreo de condicion y el diagndstico,
legitimando el uso de modelos para apoyar la toma de decisiones de
mantenimiento a partir de informacion disponible (ISO, 2018).
En el contexto del presente estudio, este marco conceptual y normativo
sustenta el desarrollo de un modelo computacional orientado a estimar la
probabilidad de inoperatividad de las ambulancias Tipo Il a partir de sus
registros historicos, integrando los principios del mantenimiento predictivo

basado en datos con los lineamientos de la ingenieria de progndsticos.

1.1.6.4. Modelos data-driven como tipologia del modelado

computacional

Dentro de las tipologias de modelado computacional, los modelos
data-driven se caracterizan por extraer relaciones directamente de los datos
observados, sin requerir una formulacién explicita de las leyes fisicas que
gobiernan el sistema (Montans et al., 2019; Taoufyq et al., 2025).
Este enfoque se fundamenta en el analisis de informacion empirica para
identificar patrones, tendencias y asociaciones relevantes que permitan

anticipar fallas y apoyar la gestién técnica del activo.

Montans et al. (2019) describieron los modelos data-driven como una
respuesta al incremento de la disponibilidad de datos en sistemas de
ingenieria y destacaron su capacidad para abordar problemas complejos
donde el conocimiento fisico es incompleto o dificil de formalizar.
Taoufyq et al. (2025) clasificaron los modelos data-driven como una de las
principales categorias del mantenimiento predictivo, distinguiéndolos de los

enfoques basados en modelos fisicos y de los enfoques hibridos, y
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resaltaron su aplicabilidad en entornos reales con restricciones técnicas y
presupuestales. En este contexto, el modelo computacional propuesto se
inscribe en esta categoria, dado que su construccion se sustenta en
registros histéricos de operacion y mantenimiento de las ambulancias Tipo |l,
sin requerir instrumentacion adicional ni modelado fisico de los mecanismos

de degradacion.

11.1.6.5. Rol del aprendizaje supervisado en el modelado predictivo

El aprendizaje supervisado constituye un marco metodolégico consolidado
dentro de los modelos computacionales predictivos basados en datos,
caracterizado por el uso de conjuntos de datos que contienen variables de
entrada y una variable objetivo conocida, a partir de los cuales se identifican
relaciones estadisticas que pueden emplearse para generar predicciones

sobre nuevos datos (Taoufyq et al., 2025).

En mantenimiento predictivo, el aprendizaje supervisado se utiliza para
identificar patrones que preceden a eventos de falla, estimar la probabilidad
de ocurrencia de determinados eventos o anticipar la degradacion de los
activos. Taoufyq et al. (2025) precisaron que este enfoque no debe
entenderse como una técnica especifica, sino como una categoria
metodolégica que engloba diversas formas de modelado predictivo.
Si et al. (2011) sefialaron que los enfoques supervisados son especialmente
apropiados para la estimacion de variables prondsticas, como la vida util
remanente, siempre que se disponga de datos histéricos suficientemente
representativos. En la presente investigacion, el aprendizaje supervisado se
delimita a un problema de clasificacion binaria, orientado a estimar la
probabilidad de inoperatividad de las ambulancias Tipo Il en un horizonte de

14 dias a partir de registros historicos de operacion y mantenimiento.

11.1.6.5.1. Regresion Logistica

La regresion logistica es un modelo de clasificacion supervisada que estima
la probabilidad de pertenencia a una clase binaria a partir de un conjunto de

variables explicativas. A diferencia de la regresion lineal, cuya salida es un
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valor continuo no acotado, la regresion logistica transforma la combinacion
lineal de las variables de entrada mediante una funcién que restringe la
salida al intervalo (0, 1), interpretable directamente como probabilidad
(Bishop, 2006).

En el contexto de esta investigacion, la regresion logistica se emplea como
modelo base interpretable para representar la relacion entre las variables
explicativas y la probabilidad de inoperatividad de una ambulancia Tipo Il. Su
utilidad radica en que permite expresar la salida del modelo como una
probabilidad, lo que facilita la comparacion con un umbral de decision y la
generacion de una clasificacion final. Ademas, al estar basada en
coeficientes asociados a cada variable, ofrece una primera aproximacion a la
direccion e intensidad de la relacién entre los factores operativos y el evento
de inoperatividad. Esta caracteristica la convierte en un punto de referencia

adecuado frente a modelos no lineales mas complejos.
Funcioén logistica o sigmoide

El nucleo matematico del modelo es la funcién sigmoide. Bishop (2006) la

define como:

1 )

e

donde z representa la combinacion lineal de las variables explicativas:

p (6)
z = PBo + P1X1 + Baxy + -+ BpXp = o + Zﬁjxf
=1

J

En esta expresion, x;,x;,...x, son las variables explicativas del modelo,
B1, B2, -... B, soN los coeficientes asociados a cada variable y f, es el término
independiente o sesgo. La funcion sigmoide produce valores cercanos a 1
cuando z es positivo y grande, y valores cercanos a 0 cuando z es negativo
y grande, con una transicion suave centrada en z igual a cero como se

ilustra en la Figura 3.
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Funcion sigmoide en la regresion logistica

1,00 4

1)x)

Probabilidad (Y
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Regiony=1 (T=0,50)
0 i Begidn y=0 (t=0,50)
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Combinacion lineal z

Figura 3. Funcién sigmoide empleada en la regresion logistica para la

transformacion de la combinacion lineal de variables en probabilidad.

Fuente. Elaboracion propia.

La probabilidad estimada de que la variable objetivo tome el valor 1, dado el
vector de variables explicativas x, se expresa formalmente como
(Bishop, 2006):

p(y:].lX):O'(XTﬂ):l_}_e—_xTﬁ (7)

La clasificacion final se obtiene comparando esta probabilidad con un
umbral T, generalmente igual a 0,50 en condiciones de clases balanceadas
(Bishop, 2006):

. (1 siPy=11x)=1 €)
0 siPy=11x)<t

En problemas con desbalance de clases, el umbral T se ajusta a valores
inferiores a 0,50 para favorecer la deteccidon de la clase minoritaria.
Para esta investigacion se empleé un umbral T = 0,30, seleccionado para
priorizar la sensibilidad sobre la precision, dado que el costo operativo de
una inoperatividad no anticipada supera al costo de una intervencion

preventiva innecesaria.
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Funcion de pérdida y estimacién de parametros

Los coeficientes B se estiman maximizando la funciéon de verosimilitud del
modelo, lo que equivale a minimizar la funcién de pérdida de entropia

cruzada binaria (binary cross-entropy). Bishop (2006) la define como:

1\ R R (9
L) = == [yilog P, + (1 = y) log(1 - Py)]

i=1

donde n es el numero de observaciones de entrenamiento, y; es el valor real
de la variable objetivo para la observacién i y P; es la probabilidad estimada
por el modelo para esa misma observacion. Esta funcidén penaliza con mayor
intensidad las predicciones erroneas cuando el modelo asigna alta confianza
a la clase incorrecta. En consecuencia, el proceso de entrenamiento busca
encontrar el conjunto de coeficientes que minimiza esta penalizacion global,
favoreciendo predicciones cuya probabilidad estimada se aproxime al

comportamiento observado en los datos de entrenamiento.

La minimizacion se realiza mediante el algoritmo de descenso por gradiente,
cuya regla de actualizacion de parametros en cada iteracion es (Bishop,
2006):

ﬁ(t+1) — ﬁ(t) _ aVBL(ﬁ(t)) (10)

donde a es la tasa de aprendizaje que controla el tamafo del paso en cada
actualizacion y VzL es el gradiente de la funcion de pérdida respecto a los
coeficientes. Cada iteracién del algoritmo ajusta los coeficientes en la
direccion que reduce la funcién de pérdida, permitiendo que el modelo
converja progresivamente hacia una solucidon que represente de mejor

manera la relacién entre las variables explicativas y la variable objetivo.

No obstante, la optimizacion exclusiva de la funcién de pérdida puede
conducir a modelos excesivamente ajustados a los datos de entrenamiento

cuando existe un numero elevado de variables explicativas o relaciones de
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dependencia entre ellas. Por esta razén, resulta necesario incorporar

mecanismos que favorezcan la capacidad de generalizacion del modelo.
Regularizacién

Para evitar el sobreajuste en presencia de muchas variables o
multicolinealidad, se incorpora un término de regularizacidon a la funcion de
pérdida. La regularizacion L2, también denominada Ridge, afiade una

penalizacion proporcional al cuadrado de los coeficientes (Bishop, 2006):

n b
1 R R 1 (11)
Lia(B) = =5 ) [vilogP + (1 = y)log(1 = P)| +5= > B}

i=1 j=1

donde C es el parametro de regularizacion inversa: valores pequefnos de C
implican mayor penalizacion y coeficientes mas pequefios. En la presente
investigacion se utilizé C igual a 0,1, lo que corresponde a una regularizacion
moderada que previene el sobreajuste sin eliminar el aporte de las variables
explicativas. En términos practicos, la regularizacion favorece la capacidad
de generalizacion del modelo al reducir su sensibilidad frente a patrones
particulares del conjunto de entrenamiento. Asi, se busca mantener un

desempefio mas estable cuando el modelo se aplica a nuevos registros.
Manejo del desbalance de clases

Cuando las clases presentan distribucion desigual, como ocurre en el
dataset de esta investigacion, el conjunto de entrenamiento presenta un
desbalance aproximado de 5:1 entre observaciones negativas y positivas.
Por ello, la funcién de pérdida se ajustd asignando mayor peso a los errores
de clasificacion de la clase minoritaria. Esto evita que el modelo favorezca

de manera predominante la clase mayoritaria durante el entrenamiento.

La Figura 4 ilustra la distribucién de clases en el dataset de entrenamiento
antes y después de aplicar el oversampling aleatorio con reemplazo,
mostrando el efecto del balanceo sobre la proporcion relativa de ambas

clases.
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Distribucién de clases antes y después del balanceo
mediante oversampling aleatorio con reemplazo

Dataset de entrenamiento Dataset de enlrenamiento
1,209 (distribucion original) 1,200 (después del over pling) 1,200
(83.3%) (530.0%) (50.0%)
1200

1000 4

@
o
(=1

e
(=1
=]

Mumero de ohservaciones
Numero de ohservaciones
@
=1
=1

b2
(=3
(=]

¥=0 Y=1 ¥=0 Y=1
(operatival {inoperativi) (operatival (imoperativa)

Figura 4. Distribucién de clases antes y después del balanceo mediante
oversampling aleatorio con reemplazo.
Fuente. Elaboracion propia.

Breiman et al. (1984) fundamentan este principio en el marco de los arboles
de clasificacion y su extensién al caso logistico se implementa mediante el
parametro class_weight igual a 'balanced’, que calcula automaticamente los

pesos de cada clase como:

n (12)
K- Nng

Wy =

donde n es el total de observaciones, K es el numero de clases y n; es el
numero de observaciones de la clase k. Este mecanismo hace que los
errores sobre la clase minoritaria (inoperatividad, Y=1) penalicen

proporcionalmente mas en la funcién de pérdida durante el entrenamiento.

Aplicacién en la presente investigacion

En el contexto de la tesis, la regresion logistica estima la probabilidad de que
una ambulancia Tipo Il presente inoperatividad en los 14 dias siguientes al
corte temporal t, , a partir de las 14 variables explicativas calculadas en la
ventana historica de 60 dias. El modelo opera como referencia interpretable
dentro del experimento comparativo, dado que sus coeficientes permiten
cuantificar la direccion e intensidad de la relacion entre cada variable

explicativa y la probabilidad de inoperatividad, a diferencia de los modelos de
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ensamble que no ofrecen esa interpretabilidad directa (Prytz, 2014).
Sin embargo, ante la aplicacion de un umbral conservador de 7 = 0,30
sobre datos con desbalance de clases, la regresion logistica tendio a
clasificar la totalidad de las observaciones como positivas, lo que limitd su

utilidad interpretativa en la practica, conforme se analiza en la Secciéon VI.2.
11.1.6.5.2. Arboles de Decision

Un arbol de decisibn es un modelo de aprendizaje supervisado que
particiona el espacio de variables explicativas mediante una secuencia de
reglas de division binaria, construyendo una estructura jerarquica de nodos
de decisiéon y nodos hoja (Breiman et al., 1984). Cada nodo de decision
evalia una condicion sobre wuna variable explicativa y dirige las
observaciones hacia una de dos ramas segun el resultado. Los nodos hoja
contienen la prediccion final del modelo, que en problemas de clasificaciéon
binaria corresponde a la clase mayoritaria de las observaciones que
alcanzaron ese nodo durante el entrenamiento. La secuencia de particiones
continla hasta alcanzar un criterio de detencion previamente establecido o

hasta que los nodos presenten un nivel suficiente de homogeneidad.
Criterio de divisiéon: impureza de Gini

El proceso de construccion del arbol selecciona en cada nodo la variable y el
umbral de divisidn que minimizan la impureza del nodo resultante. El criterio
de impureza de Gini, utilizado por el algoritmo CART (Classification and
Regression Trees), fue introducido por Breiman et al. (1984) y se define

como:

K-1 (13)
6 =1-) p}
k=0
donde p; es la proporciéon de observaciones de la clase k en el nodoty K
es el numero de clases. Un nodo con impureza de Gini igual a 0 es un nodo
puro, es decir, todas sus observaciones son de la misma clase. Un nodo con

impureza maxima de 0,5 contiene igual proporcion de ambas clases.
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La ganancia de informacién obtenida al dividir el nodo padre t en dos nodos

hijos t; y tz se calcula como (Breiman et al., 1984):

AG = G(t) —%G(tL) —%RG(tR) (14)

donde n es el numero total de observaciones en el nodo padre, y n; y ni son
los tamafos de los nodos hijo izquierdo y derecho respectivamente.
El algoritmo selecciona en cada nodo la divisibn que maximiza AG entre
todas las posibles combinaciones de variable y umbral disponibles. Esto
permite que cada divisidbn contribuya progresivamente a separar las

observaciones segun su comportamiento respecto a la variable objetivo.

La Figura 5 presenta un esquema ilustrativo de la légica de particionamiento
de un arbol de decision aplicado al problema de clasificacion de
inoperatividad en ambulancias Tipo |Il. La figura emplea variables
representativas del problema, pero no corresponde a un arbol individual

extraido del modelo Random Forest final.

Estructura ilustrativa de un arbol de decision aplicado al problema de
clasificacion de inoperatividad en ambulancias Tipo 11

Varlable de uso operativo

supera umbral

Dias desde ultima Disponibilidad reciente
intervencion elevados reducida

Downlime acumulado ALTO
elevado :

Figura 5. Estructura ilustrativa de un arbol de decisién aplicado al
problema de clasificacidon de inoperatividad en ambulancias Tipo Il
Fuente. Elaboracion propia.
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En la presente investigacion, el Arbol de Decisién se incorporé como modelo
comparativo individual, con el propdsito de evaluar el desempefio de una
estructura de clasificacion basada en reglas jerarquicas antes de analizar
modelos de ensamble derivados de arboles. Este modelo permite establecer
una referencia intermedia entre la Regresion Logistica y los métodos de
ensamble, como Random Forest y Gradient Boosting.

1.1.6.5.3. Random Forest
Random Forest: bagging y agregacion de arboles

Un arbol de decision individual es susceptible al sobreajuste, ya que puede
memorizar los patrones del conjunto de entrenamiento sin generalizar
adecuadamente a nuevas observaciones. El algoritmo Random Forest
aborda esta limitacion mediante el método de bagging (bootstrap
aggregating), que entrena un conjunto de K arboles de decision
independientes sobre submuestras distintas del conjunto de entrenamiento y
agrega sus predicciones mediante votacion mayoritaria (Breiman, 2001).

El proceso de construcciéon de un Random Forest sigue los pasos formales

siguientes. Para cada arbol k conk = 1,2, ...,K:

e Primero, se genera una submuestra D, de tamafio n mediante
muestreo con reemplazo (bootstrapping) del conjunto de
entrenamiento original de n observaciones, de modo que cada
submuestra incluye aproximadamente el 63,2% de las observaciones
originales unicas.

e Segundo, se entrena un arbol de decision h,(x) sobre Dy,
seleccionando en cada nodo el mejor umbral de divisidén entre un
subconjunto aleatorio de \/5 variables, donde p es el numero total de
variables explicativas. Esta restriccion introduce diversidad entre los
arboles y reduce la correlacién entre sus predicciones.

e Tercero, el arbol crece hasta alcanzar la profundidad maxima definida
0 hasta que los nodos hoja contienen menos del numero minimo de

observaciones requerido.
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La prediccion final del modelo para una nueva observacion x se obtiene
mediante votacion mayoritaria sobre las predicciones de los K arboles
(Breiman, 2001):

y = mode{h,(x), h,(X), ..., hg (X)} (15)

Para estimaciones de probabilidad, necesarias para la evaluacion mediante
AUC-ROC, la probabilidad de la clase positiva se estima como la proporcion
de arboles que predicen y = 1 (Breiman, 2001). Esta agregacion es una de

los principales mecanismos que mejora la estabilidad de las predicciones:

« (16)
Piy=11% =2 1lh () = 1]
k=1

La Figura 6 ilustra el esquema de bagging en Random Forest con la
generacion de submuestras bootstrap, el entrenamiento de arboles

independientes y la agregacién por votacion mayoritaria.

Esgquema de bagging en Random Forest: treo con ¢ I
entrenamiento de K arboles independientes y agregacion por vntacwn

Bootstrap Bootstrap | Bootsirap

4 muestra 1 = muestra 2 7 muestra 3
Arbol K
K = 200

Dataset
original
N ohs.

al: ¥ € {0, 1}

Figura 6. Esquema de bagging en Random Forest: muestreo con
reemplazo, entrenamiento de K arboles independientes y agregacién
por votacion.

Fuente. Elaboracion propia.
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Importancia de variables

Una de las ventajas principales del Random Forest para la presente
investigacién es su capacidad para estimar la importancia de cada variable

explicativa en la prediccion. La importancia de una variable x; se calcula

como la reduccién total ponderada de impureza de Gini acumulada a través
de todos los nodos donde esa variable fue seleccionada como criterio de

division, promediada sobre los K arboles del bosque (Breiman, 2001):

£ (17)

Imp(x]-) =%Z Z %AG(t)

k=1 t€Ty
v(t)=j

donde T}, es el conjunto de nodos del arbol k, v(t) es la variable de division
en el nodo t y n, es el numero de observaciones que alcanzan ese nodo.
Las importancias normalizadas suman 1 y representan la contribucién
relativa de cada variable al poder predictivo total del modelo. Este criterio
permite interpretar el modelo no solo por su desempefio predictivo, sino
también por la relevancia relativa de los factores técnicos y operativos

considerados.

En la presente investigacion, este analisis revelé que las variables de uso
operativo concentran aproximadamente el 35,4% de la importancia relativa
total del modelo, siendo el kilometraje acumulado en la ventana W 18,52% y
los servicios prestados en W 16,91% los predictores de mayor peso entre las

14 variables explicativas consideradas.
Hiperparametros empleados en la presente investigaciéon

El modelo Random Forest fue configurado con los parametros siguientes:
numero de arboles K igual a 200, profundidad maxima de cada arbol igual a
8 niveles, numero minimo de observaciones por hoja igual a 10, ponderacion
de clases igual a 'balanced' como medida adicional de robustez frente al
desbalance original de la clase minoritaria, y semilla aleatoria fija igual a 42

para garantizar la reproducibilidad de los resultados.
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11.1.6.5.4. Gradient Boosting

El Gradient Boosting es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en
el principio del boosting, que construye un modelo predictivo fuerte mediante
la combinacion secuencial de multiples modelos débiles, generalmente
arboles de decision de profundidad reducida (Friedman, 2001). A diferencia
del Random Forest, donde los arboles se entrenan de forma independiente y
en paralelo, el Gradient Boosting entrena cada arbol para corregir los errores
residuales del modelo acumulado en la iteracién anterior, orientando el
aprendizaje en la direccion del gradiente negativo de la funcidon de pérdida.
Esta légica secuencial permite concentrar el aprendizaje en los errores
residuales del modelo previo, reforzando gradualmente la capacidad

predictiva del conjunto.
Formulacién del modelo aditivo

El modelo de Gradient Boosting construye una aproximacion F,,(x) mediante
la suma de M modelos débiles h,,(x), partiendo de una estimacién inicial
Fy(x) (Friedman, 2001):

u (18)
Fu() = Fo()+ ) 1+ hn(®)

donde 7 es la tasa de aprendizaje (learning rate) que controla la contribucién
de cada arbol al modelo acumulado y h,,(x) es el arbol débil entrenado en la
iteracion m. La estimacion inicial F,(x) corresponde a la prediccion constante
que minimiza la funciéon de pérdida sobre el conjunto de entrenamiento, que
para problemas de clasificacion binaria con entropia cruzada es el logaritmo
de la razdn de probabilidades de las clases:

(19)

y
Fo(x) = log 1

donde y es la prevalencia de la clase positiva en el conjunto de

entrenamiento.
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Algoritmo de entrenamiento: descenso por gradiente funcional

La contribucién central de Friedman (2001) es la formulacion del boosting
como un proceso de descenso por gradiente en el espacio funcional.
En cada iteracibn m, el algoritmo calcula los residuos negativos o
pseudo-residuales 7, que representan el gradiente negativo de la funcién

de pérdida evaluado en las predicciones del modelo actual:

o 0L(y;, F(x)) (20)
me oF (x;)

F=Fp_1

Donde L(yi,F(xl-)) es la funcidon de pérdida evaluada para la observacion i.
Para el caso de clasificacion binaria con funcion de pérdida de entropia
cruzada, el pseudo-residual de cada observacion se simplifica como
(Friedman, 2001):

Pim =Yi — Pno1(yi = 11%) (21)

Es decir, la diferencia entre el valor real de la variable objetivo y la
probabilidad estimada por el modelo acumulado hasta la iteracion anterior.
Este pseudo-residual indica en qué direccién y con qué magnitud debe

ajustarse la prediccién del modelo.

El arbol débil h,,(x) se entrena sobre los pseudo-residuales {r,,}i-; como
variable objetivo, aproximando localmente el gradiente de la funcién de
pérdida en cada regién del espacio de variables. El modelo se actualiza

entonces como (Friedman, 2001):
Fn(®) = Fp1(®) + 1 - hin(®) (22)

Este proceso se repite durante M iteraciones, construyendo de forma aditiva
un modelo que converge progresivamente hacia la funcién que minimiza la
funcién de pérdida sobre el conjunto de entrenamiento. La Figura 7 ilustra el

proceso del modelo con la correccidn iterativa de errores residuales.
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Proceso secuencial de Gradient Boosting como modelo comparativo:
correccion iterativa de errores mediante arboles débiles

Maodelo inicial . Arbol debil hi(x) . Arbul debil ha(x) | Arhol debil Bafx)
Felx) residuales error restante correcchim lterativa

Figura 7. Proceso secuencial del Gradient Boosting: cada arbol débil
corrige los errores del modelo anterior mediante el gradiente de la
funcién de pérdida.

Fuente. Elaboracion propia.

Regularizacién y control del sobreajuste

El Gradient Boosting incorpora tres mecanismos de regularizacion que
controlan la complejidad del modelo y reducen el riesgo de sobreajuste
(Friedman, 2001).

El primero es la tasa de aprendizaje n, que escala la contribucion de cada
arbol al modelo acumulado. Valores pequefios de n requieren un mayor
numero de iteraciones M para converger, pero generan modelos con mejor
capacidad de generalizacion. Existe una relacion de compromiso entre n y
M: reducir n a la mitad requiere aproximadamente duplicar M para obtener el

mismo error de entrenamiento.

El segundo es la profundidad maxima de cada arbol débil, que limita la
complejidad de las interacciones entre variables que el modelo puede
capturar. Arboles de profundidad 1, denominados stumps, capturan
unicamente efectos principales de una sola variable.
La presente investigacion utilizé una profundidad maxima de 4, lo que
permite capturar interacciones de hasta cuatro variables sin generar

estructuras excesivamente complejas.

El tercero es el subsampling, que entrena cada arbol sobre una fraccion
aleatoria del conjunto de entrenamiento sin reemplazo. Friedman (2001)

demostrd que valores de subsampling entre 0,5 y 0,8 mejoran la precision
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del modelo al introducir aleatoriedad que reduce la correlacion entre los
arboles sucesivos. En la presente investigacion se empleé un valor de

subsampling de 0,8.
Predicciodn final para clasificacion binaria

Una vez completadas las M iteraciones, el modelo F),(x) produce un valor
real no acotado. Para obtener la probabilidad estimada de inoperatividad se
aplica la funcion sigmoide definida en la Ecuacion (5):

1 (23)
1+ e Fu®

Ply=11x=0o(Fy®) =
La clasificacion final se obtiene comparando esta probabilidad con el umbral
T definido en la Ecuacion (8). Esta formulacién establece una conexién
directa entre el Gradient Boosting y la regresion logistica: ambos modelos
estiman la probabilidad de la clase positiva mediante la funcidn sigmoide,
pero mientras la regresion logistica ajusta una funcion lineal en el espacio de
variables, el Gradient Boosting ajusta una funcion no lineal mediante la
combinacién de multiples arboles. Esta diferencia permite representar
relaciones mas complejas entre las variables explicativas y la probabilidad
de inoperatividad, sin asumir una dependencia estrictamente lineal entre

ellas.
Hiperparametros empleados en la presente investigaciéon

El modelo Gradient Boosting fue configurado con los parametros siguientes:
numero de estimadores M igual a 150, profundidad maxima de cada arbol
igual a 4 niveles, tasa de aprendizaje n igual a 0,05, fraccion de
subsampling igual a 0,8 y semilla aleatoria fija igual a 42 para garantizar la
reproducibilidad de los resultados. Esta configuracion implementa las
recomendaciones de regularizacion de Friedman (2001) combinando una
tasa de aprendizaje baja con subsampling para reducir el sobreajuste sobre
el conjunto de entrenamiento simulado. Con ello se prioriza un equilibrio

entre capacidad de ajuste, estabilidad del modelo y control de complejidad.
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11.1.6.5.5. Métricas de evaluacion para clasificacion binaria

desbalanceada

La evaluacién del desempefio de un modelo de clasificacion binaria requiere
métricas que capturen su capacidad discriminativa sobre datos no vistos
durante el entrenamiento. En problemas con clases desbalanceadas, como
este estudio donde la clase positiva es 20,8% de las observaciones en el
conjunto de validacion 2025, las métricas tradicionales como la exactitud
global resultan insuficientes porque un clasificador trivial que prediga
siempre la clase negativa alcanzaria una exactitud aproximada de 79,2% sin
capacidad real para detectar eventos de inoperatividad (Bishop, 2006). Por
esta razon, la evaluacion del modelo se fundamenta en métricas derivadas

directamente de la matriz de confusién y en el area bajo la curva ROC.

Matriz de confusion

La matriz de confusidn es la estructura fundamental a partir de la cual se
derivan todas las métricas de evaluacién en clasificacion binaria (Breiman et
al., 1984). Para un clasificador binario con clases positiva, inoperatividad,
y negativa, operatividad, la matriz de confusion organiza las predicciones del
modelo en cuatro categorias. La Figura 8 presenta esta estructura y resume
la interpretacion operativa de cada celda en el contexto de la prediccién de

inoperatividad en ambulancias Tipo Il.

Matriz de confusion y métricas de evaluacion para
clasificacion binaria deshalanceada

Estructura de la matriz de confusion Métricas derivadas de la matriz de confusion

Predicho Y = 1 Predicho Y = 0

Precision . L,

Real
¥=1

W L
Real Verdadero nogative . VN +FP
Y=0 operatividad

correctaments predicha

2:VP

Fl-Score TP TP TEN

Figura 8. Estructura de la matriz de confusion y métricas derivadas para
la evaluacién de modelos de clasificacién binaria.
Fuente. Elaboracion propia.
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Donde VP son las observaciones correctamente identificadas como
préximas a la inoperatividad, FN son las observaciones correspondientes a
ambulancias que presentaran inoperatividad pero que el modelo no anticip6,
FP son las observaciones clasificadas como de riesgo que finalmente no
presentaran inoperatividad y VN son las observaciones correctamente
identificadas como operativas. En el contexto operativo de la presente
investigacion, los FN representan el error de mayor consecuencia porque
corresponden a inoperatividades no anticipadas que comprometen la

capacidad de respuesta del sistema prehospitalario.

Por esta razon, la evaluacion del modelo no puede limitarse a una unica
métrica de desempefo, sino que requiere analizar de manera conjunta
indicadores que reflejen distintos tipos de aciertos y errores de clasificacion,

de acuerdo con las implicancias operativas de cada uno.
Precisiéon

La precision mide la proporcion de predicciones positivas que son correctas,
es decir, de las observaciones que el modelo sefala como proximas a la
inoperatividad, cuantas efectivamente corresponden a eventos positivos
(Bishop, 2006):

VP (24)

P A —
recision —VP T FP

Un valor bajo de precision indica un alto numero de falsas alarmas.
En problemas de clases desbalanceadas con umbral de clasificacidon
conservador, la precision tiende a ser baja porque el modelo clasifica
muchas observaciones como positivas para maximizar la deteccion de la

clase minoritaria.
Sensibilidad o Recall

La sensibilidad, también denominada recall o tasa de verdaderos positivos,
mide la proporcién de eventos de inoperatividad reales que el modelo

identifica correctamente (Bishop, 2006):
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VP (25)

Sensibilidad = VP-I——FN

La sensibilidad es la métrica de mayor relevancia operativa en la presente
investigacién porque cuantifica directamente la capacidad del modelo para
anticipar inoperatividades antes de que ocurran. En la presente
investigacion, un valor de sensibilidad de 91,86% en el modelo
Random Forest significa que, de cada 100 eventos de inoperatividad reales
del conjunto de validacién, el modelo anticipa correctamente
aproximadamente 92. En un sistema critico como el prehospitalario, esta
meétrica adquiere prioridad operativa debido a que el costo de una
inoperatividad no anticipada puede ser mayor que el costo de una inspeccién

preventiva adicional.
Especificidad

La especificidad mide la proporcibn de ambulancias operativas que el
modelo clasifica correctamente como tales (Bishop, 2006):

VN (26)

Especificidad = VN T FP

Un valor bajo de especificidad implica un numero elevado de intervenciones
preventivas innecesarias, lo que tiene implicancias sobre la eficiencia en la
asignacion de recursos de mantenimiento. Por ello, esta métrica resulta
especialmente util para evaluar el impacto operativo de las falsas alarmas
sobre la planificacion de intervenciones, la carga del equipo técnico y la
utilizacion eficiente de los recursos disponibles. Su interpretacion
complementa a la sensibilidad, ya que permite valorar el equilibrio entre

anticipar fallas y evitar intervenciones innecesarias.
Puntuacién F1

La puntuacién F1 es la media armonica entre la precision y la sensibilidad, y
provee una métrica unica que equilibra ambas dimensiones del desempeiio
(Bishop, 2006):
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Precision X Sensibilidad _ 2:VP (27)
Precision + Sensibilidad 2 -VP + FP + FN

F1:2

La media armonica penaliza con mayor intensidad los valores bajos: un
modelo con precision alta pero sensibilidad muy baja, o viceversa, obtendra
un F1 bajo. Esta propiedad la hace especialmente adecuada para evaluar
modelos sobre conjuntos desbalanceados donde uno de los dos indicadores

tiende a ser bajo.
Error medio absoluto

El error medio absoluto (MAE) sobre las probabilidades estimadas mide la
distancia promedio entre las probabilidades predichas por el modelo y los
valores reales de la variable objetivo (Bishop, 2006):

1% _ (28)
MAE = £Z|yi — B
=1

Donde P; es la probabilidad estimada de inoperatividad para la observacion i
y y; es el valor real binario. A diferencia de las métricas basadas en
clasificacion con umbral fijo, el MAE evalua la calidad de las probabilidades

estimadas independientemente del umbral seleccionado.
Area bajo la curva ROC

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) representa la relacion
entre la sensibilidad y la tasa de falsos positivos del clasificador para todos
los posibles valores del umbral de clasificacion 7 (Bishop, 2006). La tasa de

falsos positivos se define como:

FP e (29)
TFP = FPIVN - 1 — Especificidad

El area bajo la curva ROC (AUC-ROC) resume en un unico valor escalar el

desempeno discriminativo del clasificador independientemente del umbral.
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Se define como (Bishop, 2006):

! (30)
AUC-ROC = f Sensibilidad (TFP) d(TFP)
0

La Figura 9 ilustra conceptualmente la estructura de las curvas ROC vy la

interpretacion del AUC-ROC como métrica de evaluacion.

Curvas ROC — Comparacion de modelos

1.0 1
0.8 A
&
£,
< 0.6 A
o
I5]
z
%
Z 0.4 A
()
[¥2]
Clasificador aleatorio (AUC = 0,50)
Preventivo tradicional (AUC = 0.4247)
Regresion Logistica (AUC = 0.5309)
Arbol de Decisién (AUC = 0.5046)
Random Forest (AUC = 0.5603)
Gradient Boosting (AUC = 0.5258)

0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (1 - Especificidad)

Figura 9. Curvas ROC comparativas de los modelos evaluados en la

validacion retrospectiva.

Nota. La figura corresponde a los resultados del conjunto de validacion 2025,
calculados con las probabilidades estimadas por cada modelo.

Fuente. Elaboracion propia.

Un AUC-ROC de 1,0 indica discriminacion perfecta, mientras que un valor de
0,5 indica que el modelo no tiene capacidad discriminativa superior al azar.
El AUC-ROC es una métrica util para problemas desbalanceados porque
evalua el desempefno discriminativo del modelo en todo el espectro de

umbrales posibles, sin depender de la eleccién de un umbral especifico.

En la presente investigacion el AUC-ROC constituye el indicador principal de
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comparacién entre modelos, complementado por la sensibilidad como
indicador de relevancia operativa. Esta eleccion es coherente con la
recomendacion de Prytz (2014) para la evaluaciéon de modelos predictivos

aplicados a flotas vehiculares con datos histéricos desbalanceados.
Disponibilidad operativa proyectada

Adicionalmente a las métricas estandar de clasificacion, la presente
investigaciéon incorpora la disponibilidad operativa proyectada como métrica
de relevancia directa para la gestion del mantenimiento. Esta métrica
cuantifica la proporcion de observaciones que el modelo clasifica como

operativas en el horizonte de prediccion T:

VN+FN Y, 19 = 0] 31)
n N n

Disp. proyectada =

La diferencia entre la disponibilidad proyectada por el modelo y la
disponibilidad real observada refleja el conservadurismo del umbral de
clasificacion: un umbral bajo genera mayor numero de intervenciones
preventivas y menor disponibilidad proyectada, mientras que un umbral alto
genera menor numero de intervenciones y mayor disponibilidad proyectada

pero con mayor riesgo de inoperatividades no anticipadas.

La Figura 10 ilustra la relacién inversa entre precisién y sensibilidad al variar
el umbral T, evidenciando el compromiso que debe gestionar todo
clasificador binario en problemas con clases desbalanceadas.

precision ibilidad sequn el umbral de clasificacion
y comparativa de sensibilidad entre los modelos evaluados

Relacion entre precision v sensibilidad iva entre del

segin el umbral de clasificacién Validacién 2025 | Umbral © = 0,30

10000

0.8 4

=
o

Sensibilidad

Valor de la metrica

0.3032

0.0
Preventive
(basa)

Arbol Ramdom
de Decision Forest.

Gradient
Boasting
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Figura 10. Relacion entre precision y sensibilidad segun el umbral de
clasificacién y comparativa de sensibilidad entre modelos.
Fuente. Elaboracion propia.

En problemas de clasificacion binaria desbalanceada, la sensibilidad
adquiere especial relevancia cuando la clase positiva representa eventos
criticos cuya omision puede generar consecuencias operativas significativas.
Branco et al. (2016) sefalan que, en este tipo de dominios, los eventos
menos frecuentes suelen corresponder precisamente a los casos de mayor
interés para el usuario final, por lo que métricas globales pueden no reflejar
adecuadamente la capacidad del modelo para detectarlos. En el ambito del
mantenimiento predictivo, esta consideracion resulta particularmente
importante, dado que la anomalia o evento positivo suele representar una
falla potencial que se busca identificar antes de que afecte la disponibilidad
del sistema (Carrasco et al.,, 2021). En consecuencia, la sensibilidad
constituye una métrica especialmente util para evaluar la capacidad de
deteccién temprana de eventos criticos, complementandose con indicadores
como precision, especificidad y exactitud para obtener una valoracion
integral del desempefio del modelo.

11.1.6.6. El modelo computacional data-driven como herramienta

para el mantenimiento predictivo

En el marco de la presente investigacion, la variable independiente se define
como un modelo computacional basado en datos orientado al mantenimiento
predictivo de ambulancias médicas urbanas Tipo Il. La revision tedrica
presentada sustenta que los modelos computacionales data-driven
constituyen una herramienta metodolégicamente valida en ingenieria para
anticipar el comportamiento futuro de sistemas reales, especialmente en
contextos donde la disponibilidad de datos histéricos supera la viabilidad de

implementar sistemas de monitoreo en tiempo real.

Este enfoque es consistente con las caracteristicas del sistema de estudio,
al permitir el aprovechamiento de registros existentes de operacion y

mantenimiento para apoyar decisiones técnicas relacionadas con la
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disponibilidad y confiabilidad de las unidades. En consecuencia, el modelo
computacional propuesto no busca reemplazar los procesos tradicionales de
mantenimiento, sino complementarlos mediante un soporte analitico que
apoye la planificacion y priorizacién de intervenciones. En el caso de las
ambulancias Tipo Il, esta eleccion metodoldgica resulta pertinente porque el
comportamiento operativo de la unidad depende de multiples factores que no
siempre pueden ser representados mediante ecuaciones fisicas explicitas.
Por ello, el enfoque data-driven permite modelar relaciones empiricas entre
uso, mantenimiento e inoperatividad, manteniendo una logica aplicable a
contextos con informacion historica estructurada. Esto refuerza su utilidad
como herramienta de apoyo para la gestion del mantenimiento y la toma de
decisiones técnicas. La Tabla 10 sintetiza las diferencias entre los modelos
basados en fisica y los modelos data-driven, destacando las caracteristicas

que justifican la seleccion de este ultimo enfoque para esta investigacion.

Tabla 10 Tipologias de modelos computacionales en mantenimiento
predictivo

Criterio Modelos basados en fisica Lafarelelleis (il iven
(enfoque de la tesis)
Ecuaciones matematicas y Datos historicos y
Base del modelo o )
leyes fisicas observacionales
Conocimiento del - . L
sistema Alto y explicito Parcial o implicito
Requerimientos de
informacién Moderados Elevados
ol LT LU Limitada Alta
sistemas reales
Uso en
mantenimiento Condicionado Ampliamente documentado
predictivo
Dependencia de .
sensores Frecuente No necesaria

Fuente. Elaboracién propia a partir de Montans et al. (2019), Taoufyq et al. (2025) e
ISO 17359:2018.

La Figura 11 ilustra la relacion estructural entre el sistema real, los datos

historicos disponibles y el modelo computacional predictivo, mostrando cémo
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los registros generados por la operacion y el mantenimiento de las
ambulancias Tipo Il alimentan el modelo sin requerir instrumentacion
adicional, y cémo las salidas del modelo se traducen en soporte para la toma

de decisiones técnicas.

Datos histéricos Modelo

5 Genera Registros de 'n'ianteninl'nliento Alimenta computacional
Sistema real | Eventos de inoperatividad | Aprendizaje supervisado

¢+~ Flota de ambulancias " Kilometraje ’ Clasificacién binaria
médicas urbanas Tipo Il Servicios prestados Estimacion de riesgo de

Condiciones de operacion inoperatividad

Depuracion y estructuracion Backtesting temporal

Produce
Retroalimentacion al sistema Soporte a decisiones técnicas

Priorizacién, planificacién y gestian del
mantenimiento

Figura 11. Relacién entre el sistema real, los datos histéricos y el
modelo computacional predictivo.

Fuente. Elaboracion propia a partir de Montans et al. (2019), Prytz (2014),
International Organization for Standardization (2018) y Taoufyq et al. (2025).

En sintesis, los modelos computacionales data-driven constituyen un pilar
conceptual del mantenimiento predictivo moderno, al permitir anticipar el
comportamiento de los activos mediante el analisis de datos histéricos y
operativos. Su fundamentacién en la literatura de ingenieria y su posible
aplicacién sin sensorizacion en tiempo real los posiciona como una
alternativa metodolégicamente viable para sistemas reales, como las
ambulancias médicas urbanas (Taoufyq et al., 2025; Prytz, 2014). Ademas,
su flexibilidad permite adaptar el analisis a distintos niveles de disponibilidad

y calidad de datos.

Esta base teorica habilita el desarrollo del modelo computacional propuesto
en la presente investigacion, orientado a estimar la probabilidad de

inoperatividad, fortalecer la gestion técnica y apoyar decisiones orientadas a
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la disponibilidad operativa de las ambulancias. En ese sentido, el modelo se
concibe como una herramienta de soporte analitico que transforma registros
historicos en informacién util para la priorizacion preventiva. Asimismo, da un
criterio objetivo para complementar la planificacién del mantenimiento. Esta
formulacion establece las bases para el analisis del soporte preventivo y la
validacion del modelo en los apartados siguientes.

1.1.7. Integraciéon del modelo predictivo como soporte al

mantenimiento preventivo

1.1.7.1. El mantenimiento preventivo como base operativa del

sistema

El mantenimiento preventivo constituye el eje tradicional sobre el cual se
estructura la gestion técnica de los activos en los sistemas de salud.
De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud, este enfoque se basa
en la ejecucion planificada de actividades de inspeccion, ajuste y sustitucion
de componentes con el objetivo de reducir la probabilidad de fallas y
asegurar la continuidad operativa de los equipos médicos y las unidades de
transporte sanitario (WHO, 2011). En el contexto de la atencion
prehospitalaria, este enfoque cobra especial importancia dado que la
indisponibilidad de una ambulancia puede comprometer directamente la

capacidad de respuesta del sistema ante situaciones de emergencia.

Desde una perspectiva operativa, el mantenimiento preventivo presenta
ventajas operativas documentadas: permite programar intervenciones con
antelacion, facilita la asignacion de recursos y contribuye al cumplimiento de
requisitos normativos y de seguridad (WHO, 2011; Moubray, 1997).
Asimismo, constituye el enfoque predominante en instituciones publicas,
donde la estandarizacion de procedimientos y la previsibilidad de costos son
elementos determinantes para la gestion. EI mantenimiento preventivo
constituye, por tanto, una base operativa necesaria sobre la cual pueden

articularse estrategias mas avanzadas de gestion técnica, como el enfoque
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predictivo propuesto en la presente investigacion para las ambulancias
meédicas urbanas Tipo Il.

11.1.7.2. Limitaciones operativas del mantenimiento preventivo

tradicional

A pesar de sus ventajas, la literatura especializada reconoce que el
mantenimiento preventivo tradicional presenta limitaciones cuando se aplica
de manera rigida en sistemas caracterizados por alta variabilidad operativa.
Moubray (1997) sefaldé que los programas basados exclusivamente en
intervalos de tiempo o kilometraje asumen implicitamente que el deterioro de
los activos sigue patrones uniformes y predecibles, supuesto que no siempre
se verifica en la practica. En el caso de las ambulancias médicas, factores
como la intensidad de uso, las condiciones del entorno urbano, el tipo de
emergencias atendidas y la carga operativa generan patrones de desgaste
heterogéneos entre unidades.

Estas limitaciones pueden traducirse en intervenciones innecesarias sobre
componentes que aun conservan condiciones operativas adecuadas, asi
como en la omisién de fallas incipientes que no se manifiestan dentro de los
intervalos establecidos (Moleda et al., 2023). Desde el punto de vista de la
gestion, ello implica un uso suboptimo de recursos técnicos y economicos, y
una capacidad limitada para priorizar las intervenciones en funcion del riesgo
real asociado a cada activo. En el caso de las ambulancias médicas urbanas
del SAMU en Lima Metropolitana, donde los recursos técnicos vy
presupuestales son limitados (Defensoria del Pueblo, 2023a), estas
restricciones evidencian la necesidad de complementar el mantenimiento
preventivo con enfoques que incorporen informacion sobre el estado real del
activo, funcion que el modelo computacional propuesto en la presente
investigacion busca cumplir mediante el analisis de datos histéricos de las

ambulancias Tipo Il.

11.1.7.3. Rol del modelo predictivo como soporte al mantenimiento

preventivo
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En el presente estudio, los modelos predictivos basados en datos se
configuran como una herramienta de soporte al mantenimiento preventivo,
sin pretender sustituirlo. Su funcién principal consiste en aportar informacién
analitica que permita anticipar comportamientos futuros del activo a partir del
analisis de datos historicos de operacion y mantenimiento. Tal como
sefalaron Taoufyq et al. (2025), el mantenimiento predictivo puede
integrarse a los esquemas existentes como apoyo a la planificacion,

orientado a reducir la incertidumbre asociada a la ocurrencia de fallas.

El concepto de soporte preventivo implica que el modelo predictivo no define
de manera autéonoma las intervenciones de mantenimiento, sino que
complementa los programas preventivos al proporcionar estimaciones sobre
el estado probable de los activos (Taoufyq et al., 2025; ISO, 2018).
En la practica, esto permite identificar unidades con mayor probabilidad de
presentar fallas, ajustar prioridades de atencion y reforzar la vigilancia
técnica sobre aquellos elementos que representan un mayor riesgo para la
continuidad operativa. En el contexto del sistema prehospitalario de Lima
Metropolitana, el modelo computacional propuesto constituye una
herramienta de apoyo a la decision alineada con los principios de gestién del
mantenimiento y con las restricciones técnicas y presupuestales propias del
SAMU, donde la disponibilidad operativa de las ambulancias Tipo Il es

determinante para la capacidad de respuesta ante emergencias.

1.1.7 4. Priorizacion preventiva y planificacion de intervenciones

Uno de los principales aportes del soporte predictivo al mantenimiento
preventivo radica en la posibilidad de ajustar las prioridades de intervencién
y orientar la planificacion de acciones técnicas. Moubray (1997) destacé que
la efectividad del mantenimiento no depende unicamente de la frecuencia de
las intervenciones, sino de su adecuacion al riesgo real de falla. En este
sentido, la informacién proporcionada por los modelos predictivos permite
introducir flexibilidad en los programas preventivos, ajustando las
intervenciones en funcién del comportamiento observado de los activos
(Taoufyq et al., 2025).
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Desde una perspectiva operativa, esta optimizacion se traduce en una mejor
asignacion de recursos, al concentrar los esfuerzos de mantenimiento en
aquellas unidades que presentan mayores probabilidades de falla o mayor
impacto potencial sobre la disponibilidad del sistema (Moleda et al., 2023).
En el caso de las ambulancias médicas urbanas del SAMU en Lima
Metropolitana, donde los recursos técnicos y presupuestales son limitados
(Defensoria del Pueblo, 2023a), la priorizacibn basada en informacién
predictiva puede contribuir a orientar la mejora de la disponibilidad operativa,
aunque su implementacion requiere evaluar la carga de mantenimiento
generada por las alertas y los falsos positivos. De este modo, el
mantenimiento preventivo puede evolucionar desde un proceso
estrictamente calendarizado hacia un esquema mas adaptativo, informado

por el analisis sistematico de datos histéricos.

1.1.7.5. Enfoque complementario: integracion predictivo -

preventivo

La integracion del mantenimiento predictivo como soporte al mantenimiento
preventivo constituye un enfoque complementario consistente con la practica
real de la gestion de activos en el sector salud. La ISO 17359:2018 reconoce
que las actividades de monitoreo, diagndstico y prondstico deben orientarse
a respaldar la toma de decisiones de mantenimiento, en lugar de sustituir los
procesos establecidos (ISO, 2018). Desde esta perspectiva, el enfoque
predictivo se incorpora como una capa adicional de analisis que fortalece los

programas preventivos existentes.

Este enfoque integrado permite mantener la estructura organizativa y
normativa del mantenimiento preventivo, al tiempo que introduce
herramientas analiticas que mejoran la eficiencia y la capacidad de
anticipacion del sistema (Moleda et al.,, 2023). En consecuencia, el
mantenimiento predictivo con soporte preventivo representa una evolucion
gradual y metodologicamente fundamentada de la gestion técnica,
especialmente adecuada para sistemas criticos como el de ambulancias
meédicas urbanas, donde la continuidad operativa y la seguridad del paciente

son determinantes para la calidad del servicio (WHO, 2011). Esta
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complementariedad permite conservar los criterios programados del

mantenimiento preventivo, incorporando al mismo tiempo informacién

predictiva para ajustar prioridades segun el riesgo estimado de

inoperatividad.

La Tabla 11 resume las diferencias entre el mantenimiento preventivo
tradicional y el mantenimiento con soporte predictivo, y la Figura 12 ilustra

conceptualmente su integracién, estableciendo las bases para el analisis de

los criterios de validacién del modelo en los apartados siguientes.

Tabla 11 Relacion entre mantenimiento preventivo tradicional y
mantenimiento con soporte predictivo

Mantenimiento preventivo

Mantenimiento con soporte

histoéricos

CEEEE tradicional predictivo
Criterio de Periodo de tiempo o kilometraje Periodo de tiempo complementado
intervencion acumulado con informacion predictiva
Flexibilidad del .
programa Baja Alta
Priorizacién de Limitada Basada en riesgo estimado de
activos inoperatividad
SLOCDCED Minimo Intensivo

Objetivo principal

Cumplimiento del plan de
mantenimiento

Priorizacion preventiva orientada a la
disponibilidad operativa

Rol del modelo
computacional

No aplica

Soporte a la toma de decisiones

Fuente. Elaboraciéon propia a partir de WHO (2011), Moubray (1997), I1SO
17359:2018 y Taoufyq et al. (2025).

La Figura 12 ilustra conceptualmente la integracién del modelo predictivo
como soporte al mantenimiento preventivo, mostrando que ambos enfoques
coexisten y se complementan sin que el segundo sustituya al primero,
orientandose hacia una gestion preventiva mas informada y alineada con la

disponibilidad operativa de las ambulancias Tipo II.
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P Mantenimiento Modelo computacional
preventivo (NTS 051) predictivo (data-driven)
Intervalos por tiempo y km Analisis de datos histéricos

Revisiones programadas S rt dicti Esiimacién d‘.? r_iesgn de

oporte predictivo inoperatividad
—* Informayajustaelplan [ P

Sustitucién periédica preventivo sin sustituirlo Priorizacion de unidades

P ; Alertas preventivas por nivel
Cumplimiento normativo de riesgo
i i
base i soporte

..., Gestién preventiva orientada a la disponibilidad operativa "______,l
Ambulancias Tipo |l listas para responder ante emergencias |
Actualizacion !

'~ 1

Flujo principal ~ ======- Flujo de soporte / retroalimentacian

Figura 12. Integracion del modelo computacional predictivo como
soporte al mantenimiento preventivo de ambulancias médicas urbanas
Tipo Il

Fuente. Elaboracion propia a partir de Moubray (1997), ISO 17359:2018 y Taoufyq
et al. (2025).

En sintesis, el soporte preventivo a partir de modelos predictivos permite
fortalecer los programas tradicionales de mantenimiento sin alterar su
estructura fundamental. Al incorporar informacién predictiva basada en datos
histdricos, se fortalece la capacidad de priorizacion preventiva, se orienta la
planificacion de intervenciones y se reduce la incertidumbre asociada a la
gestion de activos criticos (Taoufyq et al.,, 2025). Este enfoque
complementario es especialmente valioso para el sistema de ambulancias
médicas urbanas Tipo IlI, donde la disponibilidad operativa constituye un
factor determinante para la atencidon oportuna ante emergencias (WHO,
2011).

11.1.8. Validaciéon de modelos predictivos en mantenimiento
11.1.8.1. Concepto de validacion en modelos predictivos de
mantenimiento

La validacion constituye una etapa esencial en el desarrollo de modelos
predictivos aplicados al mantenimiento, ya que permite evaluar el grado en
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que las estimaciones generadas por el modelo representan adecuadamente
el comportamiento real del sistema bajo analisis. En el ambito del
mantenimiento predictivo, la validacion no persigue unicamente comprobar la
exactitud numérica de una prediccidn. Su propdsito central es determinar la
utilidad operativa del modelo para apoyar la toma de decisiones técnicas y
de gestién (1SO, 2018).

A diferencia de los enfoques deterministas tradicionales, los modelos
predictivos basados en datos trabajan con informaciéon histérica y con
fendbmenos inherentemente variables, por lo que su evaluacion requiere
metodologias que consideren explicitamente la dimensién temporal y la
incertidumbre asociada a los procesos de degradacion. En este sentido, Si et
al. (2011) y Taoufyqg et al. (2025) coinciden en que la validacion debe
realizarse mediante procedimientos que preserven la coherencia cronologica
de los datos y permitan contrastar las predicciones con eventos reales
ocurridos en un periodo posterior  al de  entrenamiento.
En la presente investigacion, este principio se operacionaliza mediante una
estrategia de backtesting temporal, en la que los registros del periodo 2024
constituyen el conjunto de entrenamiento y los datos de 2025 se utilizan

como conjunto de validacion.

11.1.8.2. Validacién retrospectiva y enfoque de backtesting

La validacion retrospectiva, técnicamente denominada backtesting,
constituye un enfoque metodologicamente establecido para evaluar modelos
predictivos cuando no es viable realizar pruebas en tiempo real o
despliegues experimentales en campo. Este enfoque se basa en entrenar el
modelo utilizando un subconjunto de datos historicos y evaluar su
desempefio sobre un periodo posterior no utilizado durante el proceso de
ajuste, respetando estrictamente el orden temporal de los registros (Si et al.,
2011).

Taoufyq et al. (2025) y Si et al. (2011) sefialaron que el backtesting permite
reproducir de forma controlada las condiciones bajo las cuales el modelo

habria operado en un escenario real, posibilitando la comparacién entre las
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predicciones generadas y los eventos de falla efectivamente observados.
Este tipo de validacién es metodologicamente apropiado en investigaciones
aplicadas, especialmente en sistemas criticos donde la experimentacion

directa puede implicar riesgos operativos o restricciones presupuestales.

En el contexto de la gestidn del mantenimiento, el enfoque retrospectivo es
especialmente adecuado cuando los registros historicos de fallas,
intervenciones y condiciones de operacién constituyen una fuente de
informacion sistematica y verificable para evaluar la capacidad del modelo
de anticipar comportamientos futuros (Si et al., 2011). El backtesting no debe
interpretarse como una validacion incompleta, sino como una estrategia
metodoldgica coherente con las condiciones reales de operacion (Taoufyq et
al., 2025; Si et al., 2011). En el caso de las ambulancias médicas urbanas
Tipo Il del SAMU en Lima Metropolitana, esta estrategia permite evaluar si el
modelo computacional propuesto habria anticipado correctamente los
eventos de inoperatividad observados en el conjunto de validacion temporal,

sin requerir intervenciéon sobre el sistema en operacion.

1.1.8.3. Validacion temporal y coherencia cronolégica de los datos

Un aspecto critico en la validacion de modelos predictivos es la preservacion
de la coherencia temporal de los datos utilizados. A diferencia de enfoques
donde se aplican particiones aleatorias del conjunto de datos, en el
mantenimiento predictivo la informacion presenta una dependencia temporal
inherente, asociada a la evolucion progresiva del estado de los activos (ISO,
2018).

Si et al. (2011) enfatizaron que la validacién debe respetar la secuencia
cronoldgica de los registros, utilizando datos histéricos anteriores para el
entrenamiento y datos posteriores para la evaluacion del desempenio.
Este principio evita el uso de informacién futura durante el proceso de
validacion y garantiza que los resultados reflejen un escenario realista de
aplicacién del modelo. En consecuencia, la coherencia temporal constituye
un requisito metodoldgico indispensable para asegurar la credibilidad de los

modelos predictivos en mantenimiento, principio que orienta el disefio de



74

validacion adoptado en la presente investigacion mediante la estrategia de
backtesting temporal descrita en la seccién de metodologia.

11.1.8.4. Métricas de desempeno en la validacion predictiva

La evaluacion del desempefio de un modelo predictivo requiere el uso de
meétricas que permitan cuantificar su capacidad para anticipar eventos
relevantes de mantenimiento. En el campo del mantenimiento predictivo, las
métricas no se limitan a indicadores estadisticos abstractos, sino que deben
vincularse con la utilidad practica del modelo para la gestién de activos
(Taoufyq et al., 2025).

Taoufyq et al. (2025) identificaron entre los criterios de evaluacion mas
relevantes la capacidad del modelo para identificar correctamente las
unidades con alta probabilidad de falla, la anticipacién temporal con la que
se generan las alertas y la reducciéon de intervenciones innecesarias
respecto a enfoques tradicionales. En términos técnicos, estas capacidades
se operacionalizan mediante meétricas cuantitativas como la precision, la
sensibilidad, el error medio y la disponibilidad operativa proyectada, las
cuales permiten evaluar tanto la exactitud del modelo como su contribucion a
la optimizacion de la gestion de activos. La Tabla 12 presenta la definicion
técnica e interpretacion operativa de cada una de estas métricas, en el
contexto de su aplicacion al modelo computacional propuesto en la presente

investigacion.

A las métricas de clasificacion ya descritas, se incorporan dos indicadores
adicionales de especial relevancia para la evaluacion completa del
desempeiio  del modelo: la exactitud y la  especificidad.
La exactitud (accuracy) mide la proporcion global de predicciones correctas
sobre el total de observaciones, considerando tanto la clase positiva como la
negativa. Aunque es una meétrica intuitiva, su interpretacion en datasets
desbalanceados debe hacerse con cautela: podria alcanzar una exactitud
aproximada de 79,2% en el conjunto de validacion 2025 sin detectar ningun
evento real de inoperatividad. Por este motivo, la exactitud se interpreta de
forma complementaria con la sensibilidad y la especificidad, no como métrica
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principal de desempefio. La especificidad (specificity) mide la capacidad del
modelo para identificar correctamente las observaciones de la clase
negativa, es decir, la proporciéon de periodos operativos que el modelo
clasifica correctamente como tales. Esta métrica es relevante en el contexto
del mantenimiento de ambulancias porque una baja especificidad implica un
alto numero de falsos positivos, 1o que se traduce en intervenciones

preventivas innecesarias.

El balance entre sensibilidad y especificidad es, por tanto, una variable de
disefio operativo que debe ajustarse en funcion del costo relativo de cada
tipo de error en el sistema prehospitalario. Se sefiala que las cuatro métricas
principales: exactitud, especificidad, precision y sensibilidad, son
conceptualmente distintas entre si y no deben confundirse. La Tabla 12

resume las diferencias clave:

Tabla 12 Métricas de desempenio para la validacion del modelo
computacional predictivo

Métrica Definicién técnica Expresiéon matematica Interpretacion operativa
Proporcién de Indica qué proporcion de
- _Top - 4 las alertas generadas
Precisién predicciones positivas Precision = ————
ue son correctas (VP + FP) corresponde a eventos
q reales de inoperatividad
e Indica qué proporcion de
(Recall) identificadas (VP 4+ FN) inoperatividad fue
anticipada por el modelo
Proporcion global de
predicciones . .
Exactitud correctas sobre el Exactitud = M l\gfﬁe%rtigligtlgllzs
total de n
observaciones
Proporcion de
periodos operativos VN . . .
Especificidad que el modelo Bspecificidad = = Mide ng‘:ggzggsrat'vos
clasifica (VN +FP)
correctamente
. Valores bajos indican
. . Promgdlo de las . menor diferencia
Error medio diferencias absolutas Zlyi — yi| ;
(MAE) entre valores MAE = promedio entre |a
redichos v reales probabilidad estimada y
P y el valor real observado
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Proporcion de

Proporcion de n - observaciones
Disponibilidad | unidades clasificadas i=1 1[yi = 0] clasificadas como

royectada como operativas en el Aproj = .
proy P n operativas en el

periodo de validacion horizonte de prediccion

Nota. VP = verdaderos positivos; FP = falsos positivos; FN = falsos negativos; y; =
valor real observado; ¥, = clase predicha; P,= probabilidad estimada de
inoperatividad; n = numero de observaciones.

Fuente. Elaboracion propia a partir de Bishop (2006), International Organization for
Standardization (2018) y Taoufyq et al. (2025).

11.1.8.5. Sustento metodoldégico de la validacion retrospectiva

La ausencia de pruebas en tiempo real o de despliegues experimentales no
invalida, por si misma, un modelo predictivo desarrollado en el ambito del
mantenimiento. En estos casos, la evidencia obtenida a partir de registros
histéricos permite evaluar el comportamiento del modelo bajo condiciones
operativas. Si et al. (2011) y Taoufyq et al. (2025) reconocieron que la
validacion retrospectiva constituye wuna practica metodologicamente
aceptada cuando existen restricciones técnicas, econémicas o de seguridad

que impiden la experimentacion directa.

La ISO 17359:2018 establece que la evaluacion de métodos de diagnostico
y prondstico puede realizarse mediante el analisis de datos historicos,
siempre que se garantice la trazabilidad de los resultados y la coherencia del
proceso de validacion (ISO, 2018). En coherencia con este marco normativo
y cientifico, la validacion retrospectiva se presenta como una alternativa
metodoldgica sdlida, especialmente adecuada para estudios aplicados
orientados a la mejora de la gestidn del mantenimiento en sistemas criticos
como las ambulancias médicas urbanas Tipo Il. La Tabla 13 sintetiza los
principales enfoques de validacion en modelos predictivos de mantenimiento
y su aplicabilidad en distintos contextos.

Tabla 13 Enfoques de validaciéon en modelos predictivos de
mantenimiento

Aplicabilidad en contextos

Enf vali ion D ripcion ..
oque ds validacio escripcio con restricciones
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. L. - Evaluacion del modelo sobre datos . . L
Validacion retrospectiva historicos posteriores al periodo de Viable sin restricciones
(backtesting) P P adicionales

entrenamiento
Separacion de datos respetando . . .

. ‘. . X Viable sin restricciones

Validaciéon temporal estrictamente la secuencia L
o adicionales
cronoldgica

. ‘. - Evaluacién del modelo durante la Viable con restricciones
Validacién en tiempo real e : ; .

operacion activa del sistema operativas
. ‘. . Requiere condiciones
Validacién experimental Pruebas controladas en entornos q
. o controladas y recursos
en campo reales con intervencion directa -
adicionales

Fuente. Elaboracion propia a partir de ISO 17359:2018, Si et al. (2011) y Taoufyq et
al. (2025).

Entre estos enfoques, la validacion retrospectiva representa la alternativa
mas adecuada cuando se dispone de registros historicos estructurados y no
es posible implementar evaluaciones prospectivas durante la operacion del
sistema. Esta condicion coincide con el contexto de la investigacion, en el
que el desempefio del modelo se evalua con informacion registrada y
cronologicamente diferenciada. Ademas, permite reproducir de manera
controlada el escenario en el que el modelo habria generado predicciones

antes de la ocurrencia de los eventos evaluados.

La Figura 13 ilustra esquematicamente el proceso de validacion
retrospectiva adoptado en la presente investigaciébn, mostrando Ila
separaciéon temporal entre el conjunto de entrenamiento correspondiente al
periodo 2024 y el conjunto de validacion del periodo 2025, asi como el
proceso de comparacion entre las predicciones del modelo y los eventos de
inoperatividad efectivamente registrados.
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Proceso de validacion retrospectiva (backtesting temporal)
Modelo computacional predictivo — Ambulancias Tipo |l

Regisres histancas 2024 (0l 60 dids) Validacién r::ﬁ:;lc:?asl :igis‘!’ =14 dfas

Conjunto de entrenamiento \ Conjunto de validacion

| ! > Tlempo
1
Ene 2024 Corte témporal Dic 2025
Entrena 1 Dic 2024 / Ene 2025
Modelo computacional Predicciones T
Aprendizaje supervisado P(inoperatividad) por unidad etricas
Precision
l 1 Sensibilidad
AUC-ROC
Eventos reales MAE
Inoperatividades 2025 registradas
|- | Entrenamiento Validacion / Predicciones g Eventos reales Modelo [ Resultado

Figura 13. Esquema conceptual del proceso de validacion retrospectiva
(backtesting temporal).
Fuente. Elaboracién propia a partir de Si et al. (2011) y Taoufyq et al. (2025).

En conjunto, la validacion de modelos predictivos en mantenimiento debe
entenderse como un proceso metodologico orientado a demostrar la
consistencia, utilidad y coherencia temporal de las estimaciones generadas.
El enfoque de validacion retrospectiva, sustentado en el analisis de datos
histéricos y en la preservacion de la secuencia cronologica, esta
documentado en la literatura especializada y respaldado por marcos
normativos internacionales (Si et al., 2011; Taoufyq et al., 2025; 1ISO, 2018).
En este sentido, la validacion no solo mide el desempeino estadistico del
modelo, sino también su pertinencia como herramienta de apoyo para
decisiones técnicas en condiciones operativas. Este sustento tedrico permite
respaldar la validez del enfoque metodoldgico adoptado en la investigacion,

estableciendo bases para evaluar el modelo computacional propuesto.

11.1.9. Relacién del marco tedrico con la investigacion

El marco tedrico desarrollado establece una base conceptual coherente que
permite comprender la problematica abordada desde una perspectiva

sistémica y técnica. A partir del analisis de la atencion prehospitalaria y del
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rol critico de las ambulancias médicas urbanas Tipo I, se establece un
contexto en el que la disponibilidad operativa de estas unidades se reconoce
como un elemento determinante para la capacidad de respuesta del sistema
de salud. Esta comprension inicial delimita el alcance de la investigacion y
orienta el analisis hacia la gestion técnica del mantenimiento como variable

central para la continuidad operativa del servicio.

Asimismo, la revisién de los enfoques tradicionales de mantenimiento y de
sus limitaciones operativas permite identificar al mantenimiento predictivo
como una evolucion metodolégicamente fundamentada dentro de la gestion
de activos, particularmente cuando se integra como soporte al
mantenimiento preventivo. Desde esta perspectiva, el uso de modelos
predictivos basados en datos histéricos se presenta como un enfoque
conceptualmente consistente con las restricciones operativas 'y
presupuestales propias de los sistemas publicos de salud, evitando la
dependencia de tecnologias de sensorizacion o monitoreo en tiempo real
(Taoufyq et al., 2025; Prytz, 2014). El marco tedrico establece asi los limites
conceptuales del enfoque de la investigacion, sustentando la relacién entre
el modelo computacional propuesto y el fortalecimiento de la gestién del

mantenimiento.

Finalmente, el analisis de los criterios de validacion de modelos predictivos
en mantenimiento proporciona el sustento tedrico necesario para respaldar
el enfoque metodolégico adoptado en la investigacion. El respaldo de la
validacion retrospectiva como practica metodolégicamente documentada,
basada en la coherencia temporal de los datos y en la evaluacién obijetiva
del desempenio predictivo, permite articular de manera consistente el marco
teodrico con la estrategia de analisis planteada. En conjunto, el marco teorico
no solo fundamenta conceptualmente las variables de estudio, sino que
orienta y respalda las decisiones metodolégicas de la investigacion,
asegurando su coherencia interna y su alineacién con los objetivos

propuestos.
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11.2. Antecedentes del estudio

1.2.1. Antecedente nacional 1

Gonzalez Otarola (2020) desarrollé una investigacion orientada a la
implementaciéon de un plan de mantenimiento preventivo con el propdsito de
mejorar la confiabilidad y disponibilidad de las ambulancias del Hospital
Victor Ramos Guardia de Huaraz. El estudio se enmarca en el contexto de la
atencion prehospitalaria, reconociendo que la inoperatividad de las
ambulancias constituye un factor critico que afecta la capacidad de

respuesta del sistema de salud ante emergencias médicas.

La investigaciéon adopté un enfoque aplicado, sustentado en el analisis de
indicadores clasicos de mantenimiento, tales como el tiempo promedio entre
fallas (MTBF), el tiempo promedio de reparacion (MTTR) y la disponibilidad
operativa. Estos indicadores permitieron caracterizar el desempefio historico
de la flota y establecer una linea base para evaluar el efecto de las
intervenciones de mantenimiento implementadas. A partir de un diagnostico
inicial del estado de la flota, se disefidé e implementé un programa de
mantenimiento preventivo estructurado, orientado principalmente a reducir la
ocurrencia de fallas no planificadas y a mejorar la continuidad operativa de

las unidades.

Los resultados evidenciaron un incremento en los niveles de confiabilidad y
disponibilidad de las ambulancias, asi como una reduccion en los tiempos de
inoperatividad asociados a fallas técnicas. La autora concluye que la
aplicacion sistematica de actividades de mantenimiento preventivo permite
fortalecer la gestion técnica de las ambulancias y contribuir a la

sostenibilidad del servicio de atencién prehospitalaria.

Este antecedente guarda estrecha relacion con la presente investigacion,
dado que aborda directamente la problematica de la operatividad de

ambulancias en un contexto hospitalario peruano y establece una relacion
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explicita entre la gestion del mantenimiento y la continuidad del servicio
asistencial. No obstante, el estudio se limita a un enfoque preventivo
tradicional, basado en intervenciones programadas, sin incorporar modelos
predictivos ni analisis sistematico de datos historicos orientados a estimar el
riesgo de inoperatividad futura, lo que justifica la exploracién de enfoques

complementarios como el propuesto en la presente tesis.

1.2.2. Antecedente nacional 2

Aguilar Sota (2024) realizé una investigacion centrada en la aplicacion de la
gestion de mantenimiento basado en la confiabilidad (Reliability-Centered
Maintenance, RCM), con el objetivo de incrementar la disponibilidad de la
flota vehicular de una red de servicios de salud. El estudio se desarrolld
considerando que la operatividad de los vehiculos constituye un componente
esencial para el apoyo a las actividades asistenciales y logisticas del sistema
de salud.

La investigacion empleé un enfoque aplicado, fundamentado en los
principios del RCM, mediante la identificacion de funciones, modos de falla y
consecuencias asociadas a la indisponibilidad de las unidades vehiculares.
A partir de este analisis, se establecieron estrategias de mantenimiento
orientadas a priorizar los componentes criticos y fortalecer la disponibilidad

de la flota, considerando el impacto operativo de cada falla sobre el servicio.

Los resultados del estudio evidenciaron que la aplicacion del mantenimiento
basado en la confiabilidad contribuye a mejorar la disponibilidad vehiculary a
fortalecer la toma de decisiones en la gestibn del mantenimiento,
particularmente en contextos de recursos limitados. Se destaca que el
enfoque RCM permite una asignacion mas eficiente de los recursos de

mantenimiento, al focalizar las intervenciones segun criticidad.

Este antecedente es pertinente para la presente investigacion en tanto
aborda la gestion del mantenimiento de flotas vehiculares vinculadas a

servicios de salud y utiliza la confiabilidad como criterio central de analisis.
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Sin embargo, el enfoque propuesto se basa principalmente en analisis
funcionales y cualitativos, sin integrar modelos computacionales predictivos
ni técnicas de analisis de datos histéricos que permitan estimar el riesgo de
inoperatividad futura de las unidades, aspecto que constituye el eje central

de la presente investigacion.

1.2.3. Antecedente internacional 1

Prytz (2014) desarrolld6 una investigacion académica orientada a la
aplicacion de métodos de aprendizaje automatico para el mantenimiento
predictivo de vehiculos, utilizando tanto datos generados a bordo del
vehiculo como registros histéricos externos de mantenimiento.
El estudio se desarrollé en el contexto de la gestion de flotas vehiculares,
donde la anticipacion de fallas técnicas constituye un elemento determinante
para mejorar la confiabilidad operativa y reducir los tiempos de inactividad no
planificados. Esta combinacion de fuentes permiti6 analizar el
comportamiento del activo desde una perspectiva operacional e histdrica,
coherente con los enfoques data-driven aplicados al mantenimiento

predictivo.

El objetivo principal de la investigacion fue evaluar la viabilidad de modelos
computacionales basados en datos para la deteccién temprana y prediccidon
de fallas en sistemas vehiculares complejos, superando las limitaciones de
los enfoques tradicionales de mantenimiento preventivo basados
exclusivamente en intervalos fijos. Para ello, se emple6 una metodologia
cuantitativa sustentada en el analisis de datos histéricos provenientes de
flotas reales de vehiculos, integrando informacion operativa, registros de
mantenimiento y variables técnicas asociadas al desempefio de los
sistemas. Este enfoque resulta pertinente para sistemas donde la

informacion histérica se usa como insumo principal del modelado predictivo.

Los resultados del estudio evidenciaron que los modelos predictivos basados

en datos histéricos pueden contribuir a la deteccion temprana de patrones
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asociados a fallas vehiculares, apoyando una planificacion mas informada de
las intervenciones de mantenimiento y la gestion de la disponibilidad

operativa de la flota (Prytz, 2014).

Este antecedente es pertinente para la presente investigacion, ya que valida
el uso de modelos computacionales predictivos aplicados a sistemas
vehiculares reales, sustentados en el analisis de datos historicos y sin
requerir necesariamente la incorporacion de nueva instrumentacion.
No obstante, el estudio se enfoca en flotas vehiculares de uso general y no
aborda las particularidades operativas, normativas y asistenciales propias de
las ambulancias médicas, lo que justifica la necesidad de investigaciones
especificas orientadas a este tipo de unidades criticas, como la propuesta en

la presente investigacion.

1.2.4. Antecedente internacional 2

Ers6z et al. (2022) desarrollaron una revision sistematica de literatura
orientada a mapear el estado del arte de las técnicas de mantenimiento
predictivo aplicadas a sistemas de transporte, con énfasis en la industria
automotriz y vehicular durante el periodo 2017-2022. El estudio fue
publicado en la revista Sustainability del editor MDPI, indexada en Scopus y
Web of Science, y se enmarca en la convergencia entre el avance de las
tecnologias de red, el analisis de datos y la inteligencia artificial como

habilitadores del mantenimiento predictivo en sistemas de transporte.

La investigacion adopté la metodologia de revisidon sistematica de literatura
(Systematic Literature Review, SLR), aplicando criterios de inclusién y
exclusion explicitos sobre cuatro bases de datos cientificas: IEEE Xplore,
ResearchGate, ScienceDirect y YokTez. A partir de cadenas de busqueda
especificas para los dominios automotriz, ferroviario, aéreo, maritimo y
vehicular, se seleccionaron y analizaron en profundidad 52 estudios.
La revisidon caracterizd las tendencias de publicacion, los enfoques

algoritmicos predominantes, los tipos de datos utilizados como entrada y los
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resultados esperados de las aplicaciones de mantenimiento predictivo en el

sector.

Los resultados evidenciaron que los enfoques basados en aprendizaje
automatico, en particular los algoritmos supervisados como Random Forest,
redes neuronales y maquinas de soporte vectorial, son los mas
frecuentemente empleados en aplicaciones de mantenimiento predictivo
vehicular, dada su capacidad para identificar patrones de degradaciéon a
partir de datos historicos de operacion y condicion.
Los autores documentaron que la disponibilidad de datos estructurados y la
calidad de los registros historicos son los factores determinantes para el
desempeno de estos modelos, e identificaron como area prioritaria de
investigacién futura la aplicacion de mantenimiento predictivo a flotas
vehiculares en contextos con restricciones tecnologicas y de
instrumentacion. Asimismo, resaltan la importancia de adaptar estos
modelos a las caracteristicas operativas propias de cada sistema de

transporte.

Este antecedente es pertinente para la presente investigacion en tanto
sistematiza la evidencia disponible sobre el uso de modelos de aprendizaje
automatico para el mantenimiento predictivo en sistemas vehiculares,
validando la viabilidad del enfoque data-driven adoptado en la presente tesis.
Sin embargo, el estudio de Ersoz et al. (2022) tiene un alcance bibliométrico
y de revision, sin implementar ni validar un modelo computacional especifico,
y no aborda las particularidades operativas, normativas ni asistenciales

propias de las ambulancias médicas urbanas.

La presente investigacién extiende este enfoque hacia un contexto de alta
criticidad sanitaria, proponiendo un modelo computacional concreto,
evaluado cuantitativamente mediante validacion retrospectiva, y orientado a
un sistema de salud prehospitalaria donde la disponibilidad, calidad y
estructuracion de datos constituyen condiciones criticas para una futura

implementacion operativa.

1.3. Bases teodricas
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Las bases tedricas de la presente investigacion se articulan en torno a tres
ejes tedricos que sustentan directamente el disefio y validacion del modelo
computacional propuesto: el mantenimiento predictivo basado en datos
histéricos, el modelado computacional mediante aprendizaje supervisado y

la validacién retrospectiva por backtesting temporal.

11.3.1. Primer eje tedrico: EI mantenimiento predictivo data-driven

como enfoque metodolégico

El mantenimiento predictivo constituye una evolucion metodolégicamente
fundamentada de los enfoques tradicionales de gestion de activos, orientada
a anticipar fallas mediante el analisis sistematico de informacién sobre el
comportamiento del sistema (Moleda et al., 2023). En su modalidad
data-driven, este enfoque extrae relaciones predictivas directamente de los
datos histéricos disponibles, sin requerir la formulacion explicita de las leyes
fisicas que gobiernan el deterioro del activo (Montans et al., 2019).
Esta caracteristica lo hace especialmente adecuado para sistemas técnicos
complejos como las ambulancias médicas urbanas Tipo I, donde la
interaccion entre multiples macro-subsistemas: vehicular,
eléctrico/electronico y biomédico-asistencial, dificulta la construccion de
modelos fisicos deterministas. En estos contextos, los modelos basados en
datos permiten representar el comportamiento del sistema a partir de
patrones observados durante su operacién, sin depender de una
caracterizaciéon fisico-matematica completa de cada uno de sus

componentes.

El uso de datos histéricos de operacién y mantenimiento como fuente
principal del modelo puede reducir la necesidad de instrumentacion adicional
y permite aprovechar informacion que las instituciones podrian generar
durante el curso normal de sus operaciones, siempre que esta sea
registrada, estructurada y trazable (Prytz, 2014; Taoufyq et al., 2025).
La calidad predictiva del modelo depende de tres condiciones

fundamentales: la calidad minima de los registros disponibles, la trazabilidad
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temporal de los datos y la consistencia en la codificaciéon de fallas e
intervenciones (Taoufyq et al., 2025), condiciones que orientan los

lineamientos técnicos propuestos en la presente investigacion.

11.3.2. Segundo eje tedrico: EI modelo computacional de

clasificacion binaria supervisada

Un modelo computacional se define como una representacion abstracta y
formal de un sistema real, construida con el propdsito de analizar,
comprender y anticipar su comportamiento bajo determinadas condiciones
(Montans et al., 2019). En el contexto del mantenimiento predictivo, los
modelos computacionales data-driven se fundamentan en el aprendizaje
supervisado, enfoque metodoldgico que utiliza conjuntos de datos con
variables de entrada y una variable objetivo conocida para identificar
relaciones estadisticas aplicables a nuevas observaciones (Taoufyq et al.,
2025). Este enfoque resulta adecuado cuando se dispone de registros
estructurados que permiten vincular condiciones previas del activo con

eventos posteriores de falla o inoperatividad.

En la presente investigacion, el problema se formula como una clasificacion
binaria supervisada: dado el estado de una ambulancia Tipo Il en un corte
temporal tp, el modelo estima la probabilidad de que la unidad presente
inoperatividad en el horizonte de 14 dias siguientes. Esta formulacion
permite transformar el problema de mantenimiento en una tarea de
clasificacion supervisada, donde cada observacion se asocia a una decision
predictiva basada en el comportamiento histérico del activo. Esta formulacion
es coherente con el enfoque adoptado por Prytz (2014) para la prediccién de
fallas en flotas vehiculares mediante datos histoéricos, y con los fundamentos
del aprendizaje supervisado aplicado al mantenimiento predictivo descritos
por Taoufyq et al. (2025). El algoritmo Random Forest fue considerado como
modelo principal por su capacidad para capturar relaciones no lineales entre
variables, estimar la importancia relativa de los predictores y ofrecer el mejor

desempefio relativo en la validacidn retrospectiva realizada.
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11.3.3. Tercer eje tedrico: La validacion retrospectiva como
estrategia metodologica

La validacion de un modelo predictivo constituye la etapa que determina su
utilidad operativa para la toma de decisiones técnicas y de gestién, mas alla
de su exactitud numérica (ISO, 2018). Para modelos basados en datos
histéricos, la estrategia de validacion mas adecuada es la validacion
retrospectiva o backtesting temporal, que consiste en entrenar el modelo con
un subconjunto de datos historicos y evaluar su desempefio sobre un
periodo posterior no utilizado durante el entrenamiento, respetando
estrictamente el orden cronoldgico de los registros (Si et al., 2011).
Esta metodologia permite aproximar las condiciones bajo las cuales el
modelo habria sido utilizado en un escenario operativo real, utilizando
unicamente la informacién que habria estado disponible en el momento de
generar la prediccion. De este modo, se evita la incorporacion de
informacion futura durante el entrenamiento y se obtiene una estimacién mas

representativa de la capacidad de generalizacion del modelo.

Este enfoque reproduce de forma controlada las condiciones bajo las cuales
el modelo operaria en un escenario real, permitiendo contrastar las
predicciones generadas con los eventos de inoperatividad observados en el
conjunto de validacion temporal. La coherencia temporal de los datos, es
decir, la preservacion del orden cronolégico en la particion
entrenamiento-validacion, constituye un requisito metodoldgico
indispensable para garantizar la credibilidad de los resultados
(Si et al., 2011; I1SO, 2018). En la presente investigacion, este principio se
operacionaliza mediante la separacion entre datos del periodo 2024
(entrenamiento) y datos del periodo 2025 (validacion), conforme a los
fundamentos del backtesting documentados por Taoufyq et al. (2025).

11.4. Definicion de términos
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Los términos técnicos empleados con mayor frecuencia en la presente
investigaciéon se definen a continuacion con el propdsito de garantizar la
precision conceptual del documento y facilitar su comprension por parte de

lectores de distintas disciplinas.

Ambulancia médica urbana Tipo Il. Unidad de transporte asistido de
pacientes que, ademas del equipamiento basico, incorpora monitor
desfibrilador portatil y oximetro de pulso portatil, y esta destinada a la
atencion médica continua del paciente critico durante el traslado en el ambito
urbano (MINSA, 2006).

Aprendizaje supervisado. Marco metodolégico de la inteligencia artificial
que utiliza conjuntos de datos con variables de entrada y una variable
objetivo conocida para identificar relaciones estadisticas aplicables a la

prediccion sobre nuevos datos (Taoufyq et al., 2025).

AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve).
Métrica de evaluacion de modelos de clasificacién binaria que mide la
capacidad discriminativa del modelo independientemente del umbral de
clasificacion. Valores cercanos a 1,0 indican alta capacidad discriminativa,
mientras que valores cercanos a 0,5 indican un comportamiento equivalente
al azar (Bishop, 2006).

Backtesting temporal. Estrategia de validacion retrospectiva que consiste
en entrenar un modelo con datos histéricos de un periodo anterior y evaluar
su desempefio sobre datos de un periodo posterior, respetando
estrictamente la coherencia cronoldgica. Es el enfoque de validacion

adoptado en la presente investigacion (Si et al., 2011).

Clasificaciéon binaria. Tipo de problema de aprendizaje supervisado en el
que la variable objetivo toma unicamente dos valores: positivo (1) o negativo
(0). En esta investigacion, la variable objetivo corresponde a la ocurrencia o
no de inoperatividad en el horizonte de prediccion T = 14 dias (Bishop,
2006).
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Disponibilidad operativa. Proporcion del tiempo durante el cual una
ambulancia se encuentra en condiciones funcionales de prestar el servicio
de atencion prehospitalaria para el que fue disefiada. Se expresa como la
razon entre el tiempo operativo y el tiempo total del periodo analizado (WHO,
2011).

Downtime. Periodo durante el cual una ambulancia se encuentra fuera de
servicio por causas técnicas, administrativas o de mantenimiento, sin
capacidad de responder ante emergencias. En el contexto de
mantenimiento, corresponde al tiempo de indisponibilidad del activo dentro
del periodo analizado (Moubray, 1997; World Health Organization, 2011).

Gradient Boosting. Algoritmo de aprendizaje automatico basado en el
ensamble secuencial de arboles de decisién, donde cada arbol corrige
progresivamente los errores residuales del modelo anterior mediante el
gradiente de la funcion de pérdida (Friedman, 2001). En la presente
investigacién, se empleé como modelo comparativo de ensamble por su
capacidad para capturar relaciones no lineales entre variables explicativas y

eventos de inoperatividad.

Horizonte de predicciéon (T). Periodo futuro respecto al corte temporal de
evaluacion tp durante el cual se evalua si ocurre un evento de inoperatividad.

En la presente investigacion T = 14 dias (Si et al., 2011).

Inoperatividad. Condicion de una ambulancia médica en la que la unidad no
se encuentra disponible para prestar el servicio de atencidén prehospitalaria,
independientemente de la causa que la origina. En esta investigacion, se
operacionaliza como la ocurrencia de al menos un evento de inoperatividad
dentro del horizonte de prediccion de 14 dias, en coherencia con la
necesidad normativa y operativa de mantener las ambulancias en
condiciones funcionales para el transporte asistido de pacientes (Ministerio
de Salud del Peru, 2006; World Health Organization, 2011).

Mantenimiento correctivo. Intervencion técnica ejecutada tras la ocurrencia

de una falla, orientada a restablecer la operatividad de la unidad (Moubray,
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1997).

Mantenimiento predictivo. Enfoque de gestion del mantenimiento orientado
a anticipar la ocurrencia de fallas o degradaciones funcionales mediante el
analisis de datos historicos o de condicion del activo, con el propdsito de
ejecutar intervenciones técnicas antes de que se produzca la inoperatividad
(Moleda et al., 2023; Taoufyq et al., 2025).

Mantenimiento preventivo. Intervencion técnica planificada y ejecutada a
intervalos predeterminados de tiempo o uso, con el objetivo de reducir la
probabilidad de falla y prolongar la vida util del activo, independientemente

de su estado real de degradacion (Moubray, 1997).

Modelo computacional data-driven. Modelo que extrae relaciones
predictivas directamente de los datos observados, sin requerir la formulacion
explicita de las leyes fisicas que gobiernan el sistema. Su entrenamiento se
basa en el analisis estadistico de informacion histérica u observacional

estructurada (Montans et al., 2019; Taoufyq et al., 2025).

MTBF (Mean Time Between Failures). Tiempo promedio entre fallas
consecutivas de una unidad. Es un indicador de confiabilidad que refleja la
frecuencia con que un activo presenta eventos de falla o inoperatividad

durante su operacién (Moubray, 1997).

MTTR (Mean Time To Repair). Tiempo promedio requerido para restablecer
la operatividad de una unidad tras la ocurrencia de una falla. Es un indicador
de mantenibilidad del sistema, dado que expresa el tiempo medio necesario

para reparar el activo y devolverlo a condicion operativa (Moubray, 1997).

Random Forest. Algoritmo de aprendizaje automatico basado en el
ensamble de multiples arboles de decisidon entrenados de forma
independiente sobre submuestras del conjunto de datos mediante bagging o
agregacion bootstrap. La prediccion final se obtiene por votacién mayoritaria
o por promedio de probabilidades, lo que reduce la varianza del modelo y

mejora su capacidad de generalizacion frente a un arbol individual (Breiman,
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2001). En la presente investigacion, Random Forest fue seleccionado como
modelo predictivo principal por su mejor desemperio relativo en la validacion
retrospectiva, su alta sensibilidad para anticipar eventos de inoperatividad y

su utilidad para estimar la importancia relativa de las variables explicativas.

Sensibilidad (Recall). Proporcion de observaciones positivas, es decir, con
evento de inoperatividad, que el modelo identifica correctamente. Se calcula
como VP / (VP + FN), donde VP son los verdaderos positivos y FN los falsos
negativos. En sistemas criticos como el prehospitalario, la sensibilidad es
una meétrica de alta relevancia operativa porque cuantifica la capacidad de
deteccion de eventos criticos (Bishop, 2006).

Soporte preventivo. Uso del modelo computacional predictivo como
herramienta complementaria al plan de mantenimiento preventivo
establecido, proporcionando probabilidades estimadas de inoperatividad que
permiten priorizar intervenciones sin sustituir el esquema preventivo
normativo (Taoufyq et al., 2025; 1ISO, 2018).

Ventana histérica (W). Periodo de datos historicos previos al corte temporal
de evaluacion t0 utilizado para calcular las variables explicativas del modelo.
En la presente investigacion, se definio W = 60 dias como parametro
metodoldgico para resumir el comportamiento reciente de operacion,
mantenimiento e inoperatividad de cada ambulancia, en coherencia con el
uso de registros historicos en modelos predictivos de mantenimiento (Prytz,
2014; Taoufyq et al., 2025).
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CAPITULO Il :

HIPOTESIS Y VARIABLES
1. Hipoétesis
1n.1.1. Hipotesis General

El desarrollo de un modelo computacional basado en datos para el

mantenimiento predictivo con soporte preventivo permite estimar la

probabilidad de inoperatividad y apoyar la gestion técnica de las

ambulancias médicas urbanas Tipo Il en Lima Metropolitana durante el
periodo 2024-2025.

1.1.2.

Hipodtesis Especificas

e H1. La identificacidn de los factores técnicos y operativos que influyen

en las fallas, eventos de inoperatividad y requerimientos de
mantenimiento de las ambulancias médicas urbanas Tipo Il permitira
determinar las variables criticas que deben incorporarse en el modelo

predictivo.

H2. La estructuracién de una base de datos que integre variables
operativas, técnicas, de mantenimiento e inoperatividad posibilitara el
almacenamiento y analisis de la informacion necesaria para el
entrenamiento del modelo computacional y la estimacion predictiva
del riesgo de inoperatividad de las ambulancias médicas urbanas Tipo
Il.
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e H3. La implementacion de un modelo computacional basado en datos,

mediante algoritmos de clasificacion supervisada, permitira estimar la
probabilidad de inoperatividad de las ambulancias médicas urbanas
Tipo Il en un horizonte de 14 dias, integrando variables de uso

operativo, mantenimiento, downtime y equipamiento funcional.

H4. El modelo computacional propuesto presentara un desempefo
evaluable mediante indicadores cuantitativos de exactitud,
especificidad, precision, sensibilidad, F1-Score, error medio absoluto
(MAE), AUC-ROC vy disponibilidad operativa proyectada, permitiendo
comparar su capacidad de deteccion de eventos de inoperatividad
frente al esquema de mantenimiento preventivo programado como

linea base.

H5. Los lineamientos técnicos y operativos derivados del modelo
computacional permitirdn apoyar la priorizacion preventiva, orientar
los procedimientos de mantenimiento y fortalecer la toma de
decisiones en la gestion técnica de las ambulancias médicas urbanas

Tipo Il.

Variables

1.2.1. Variable independiente

Modelo computacional basado en datos para el mantenimiento predictivo

con soporte preventivo.

11.2.2. Variable dependiente

Inoperatividad de las ambulancias meédicas urbanas Tipo Il, estimada

mediante la probabilidad de ocurrencia de un evento de inoperatividad en un

horizonte temporal de 14 dias. Como indicador complementario, se
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considera la disponibilidad operativa proyectada, entendida como la
proporcion de observaciones clasificadas como operativas por el modelo.

11.2.3. Variables de control

e Periodo de analisis: 2024-2025.

e Registros historicos simulados sobre operacién, mantenimiento,
downtime, inoperatividad y funcionalidad del equipamiento de las

unidades.

e Tipo de ambulancia: unidad médica urbana Tipo Il, conforme a la NTS
N.° 051 (MINSA, 2006).

e Ventana historica de analisis: 60 dias previos al punto de evaluacion
(W =60 dias).

e Horizonte de prediccion: 14 dias posteriores al punto de evaluacion
(T = 14 dias).

l1.3. Operacionalizacién de las variables

La operacionalizacion de las variables establece el puente entre las
definiciones conceptuales declaradas en la Seccion Ill.2 y los indicadores
cuantitativos empleados en el modelo computacional para su medicién y
evaluacion. De este modo, se asegura la correspondencia entre el
planteamiento tedrico de la investigacion y su tratamiento metodoldgico.
Ademas, facilita la trazabilidad entre las variables definidas y los resultados

obtenidos.

La Tabla 14 presenta la operacionalizacion de las variables de la
investigacion. La articulacion integral entre el problema, los objetivos, las
hipodtesis, las variables y la metodologia se presenta en el Anexo J.



Tabla 14 Operacionalizacién de variables de la investigacion

95

de inoperatividad

Variable Definicion conceptual Definicion operacional Indicadores Escala
Modelo computacional de
clasificacion binaria
supervisada entrenado con
Representacién formal 14 variables explicativas Precision,
P . calculadas en W = 60 dias, sensibilidad,
que estima el ; ) .
Modelo . orientado a estimar la especificidad,
X comportamiento futuro - .
computacional de un sistema a partir probabilidad de exactitud, F1-
data-driven >ma a part inoperatividad en T = 14 Score, AUC-ROC, | Razon
: de datos histéricos sin p
(Variable requerir formulacion dias. Se evaluaron MAE y
independiente) que g Regresion Logistica, Arbol disponibilidad
fisica explicita ha -
. de Decision, Random Forest operativa
(Montans et al., 2019) . X
y Gradient Boosting, proyectada
seleccionandose Random
Forest por su mejor
desempenio relativo.
Condicién en la que
una ambulancia no se .
encuentra disponible Variable binaria Prqbabllldad
. . . estimada de
para prestar el servicio y_inoperativa_14, donde Y . S
.- . = . inoperatividad,
Inoperatividad de atencién =1 indica la ocurrencia de .
. . . clase predicha,
de ambulancias | prehospitalaria para el al menos un evento de "
. L . . eventos positivos .
Tipo Il que fue disefada, inoperatividad en los 14 Y = 1 Razoén
(Variable afectando la dias posteriores al corte dis onibil’idad
dependiente) continuidad operativa temporal t0, y Y = 0 indica P .
. P . h o operativa
del sistema (Ministerio ausencia de inoperatividad rovectada
de Salud del Peru, en dicho horizonte. pdo)(/vntime‘
2006; World Health
Organization, 2011).
Periodo de Marco temporal que Registros 2024-01-01 a
analisis delimita el alcance de 2025-12-31 con particion Fecha de inicio y Intervalo
(Variable de los registros historicos entrenamiento 2024 y fin
control) del estudio validacion 2025
. Clasificacion normativa Unidades Tipo Il con
Tipo de . . :
. que determina la equipamiento completo -
ambulancia . TR . . : Cumplimiento .
. configuracion técnica y segun NTS 051: equipo Nominal
(Variable de istencial de | idad | basi itor desfibrilad NTS 051
control) asistencial de la unida asico, monitor desfibrilador
(MINSA, 2006) y oximetro de pulso
Vv Periodo de datos
entana historicos previos al
histérica W > P W = 60 dias previos al corte Dias de historia .
: corte ty utilizado para - Razon
(Variable de - to por observacion
calcular las variables
control) S
explicativas
Horizontede | PeTedo e,
prediccion T P 0 T = 14 dias posteriores al Dias de .
. durante el cual se AR Razén
(Variable de . : corte to anticipacion
evalua la ocurrencia
control)

Fuente. Elaboracién propia a partir de Montans et al.

(2019), World Health
Organization (2011), Ministerio de Salud del Pert (2006), Prytz (2014), International
Organization for Standardization (2018) y Taoufyq et al. (2025).
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CAPITULOIV:
MATERIALES Y METODOS

IV.1. Area de estudio

El area de estudio de la presente investigacion comprende el ambito de
cobertura operativa del Sistema de Atencion Moévil de Urgencias (SAMU) en
Lima Metropolitana, Peru. Geograficamente, esta area se circunscribe a la
provincia de Lima y la Provincia Constitucional del Callao, delimitada entre
las coordenadas 11°45' y 12°30' de latitud sur y 76°45' y 77°10' de longitud
oeste, abarcando el espacio urbano y periurbano de Lima Metropolitana y el

Callao.

El SAMU opera en este ambito como el sistema de respuesta prehospitalaria
de referencia del Ministerio de Salud del Peru, con ambulancias médicas
destinadas a la atencion prehospitalaria distribuidas estratégicamente en
bases operativas a lo largo del area metropolitana (MINSA, 2025).
Esta distribucion territorial condiciona los patrones de uso, desplazamiento y
disponibilidad operativa de las unidades. La delimitacion geografica
responde a la relevancia sanitaria y operativa de Lima Metropolitana dentro
del sistema de atencidn prehospitalaria, asi como a la pertinencia de estudiar
ambulancias médicas urbanas Tipo Il en un entorno de alta demanda
asistencial. No obstante, debido a que los registros histéricos institucionales
del SAMU no estuvieron disponibles durante el periodo de ejecucion de la
investigacién, el analisis computacional se desarrollé sobre una flota
simulada de 33 unidades, construida mediante parametros de referencia a
partir de la NTS N.° 051-MINSA vy la literatura técnica.

El analisis se circunscribe al periodo comprendido entre el 1 de enero de
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2024 y el 31 de diciembre de 2025, que corresponde al horizonte temporal
de los registros histéricos empleados para el entrenamiento y validacion del

modelo computacional propuesto.

IV.2. Diseio de investigacion

La investigacion se desarrolla bajo un enfoque cuantitativo, ya que se basa
en el procesamiento y analisis de registros histéricos simulados de operacion
y mantenimiento de ambulancias médicas urbanas Tipo Il en Lima
Metropolitana, correspondientes al periodo 2024-2025. Los datos se
analizan mediante métricas objetivas de mantenimiento y disponibilidad,

con el propdosito de estimar el riesgo de inoperatividad futura.

Por su finalidad, el estudio es aplicado, debido a que propone un modelo
computacional basado en datos que genere un resultado utilizable para la
gestion del mantenimiento (priorizacion, alerta temprana y soporte
preventivo). El alcance es descriptivo-predictivo, dado que primero
caracteriza el comportamiento histérico de la operatividad y el mantenimiento
y, posteriormente, estima la probabilidad de inoperatividad en un horizonte
definido.

El disefio es no experimental y longitudinal, ya que no se manipulan
variables de manera deliberada y se analizan series de eventos en el tiempo,

estructuradas en ventanas historicas y horizontes de prediccion.

IV.3. Poblacién y muestra

IV.3.1. Ambito del estudio

El estudio se circunscribe a ambulancias médicas urbanas Tipo Il que
operan en Lima Metropolitana, durante el periodo 2024-2025, considerando
registros historicos de mantenimiento, eventos de indisponibilidad
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(downtime) y uso operativo (por ejemplo, kilometraje o numero de servicios

prestados).

1V.3.2. Poblacion

La poblacién esta conformada por las ambulancias urbanas Tipo Il bajo
analisis en el periodo de estudio. Conforme a la NTS N.° 051-MINSA/OGDN-
V.01, una ambulancia Tipo Il se caracteriza por contar con el equipamiento
basico y adicionalmente con monitor desfibrilador portatil y oximetro de pulso
portatil (MINSA, 2006).

Para efectos del desarrollo computacional, la muestra de trabajo estuvo
constituida por una flota simulada de 33 ambulancias médicas urbanas Tipo
Il, evaluadas semanalmente durante el periodo 2024-2025. Esta simulacion
generdo 3 102 observaciones temporales mediante ventanas deslizantes,
cada una correspondiente al estado de una ambulancia en un corte temporal

especifico.

Por tanto, la muestra no corresponde a registros institucionales reales del
SAMU, sino a un escenario computacional reproducible disefiado para
demostrar la viabilidad metodolégica del modelo propuesto. Cada
observacion representa una instancia independiente para el entrenamiento,

validacion y evaluacién del modelo computacional.

1V.3.3. Unidad de analisis

La unidad de analisis es la ambulancia Tipo Il como sistema, entendida
como una unidad técnica y asistencial integrada por los siguientes

componentes:

e Macro-subsistema vehicular: esta conformado por los componentes
asociados al chasis, motor, transmision, frenos, suspension,

neumaticos, carroceria, cabina de conduccion y condiciones
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mecanicas de operacion de la unidad.

Macro-subsistema eléctrico/electrénico: comprende el sistema
eléctrico automotriz y asistencial, alimentacion energética,
iluminacion, sefalizacién, balizas, sirena, sistema de carga, GPS,
intercomunicador, radiocomunicacion y dispositivos electronicos

auxiliares.

Macro-subsistema biomédico-asistencial: integra el equipamiento
médico y los elementos directamente vinculados con la atencion del
paciente, incluyendo oxigenoterapia, aspiracién, mecanica de gases,
monitor desfibrilador, oximetro de pulso, camilla y accesorios clinicos,
cuya disponibilidad funcional forma parte de la condicion operativa de
la unidad (Ministerio de Salud del Peru, 2006; Central de Compras
Publicas, 2024).

Gestion de mantenimiento: Se refiere a la planificacion y ejecucion
del mantenimiento, tanto de intervenciones programadas como de
eventos correctivos no planificados, gestionando los tiempos de

intervencion y retorno a servicio.

Esta definicion integral es relevante porque la inoperatividad de la unidad

puede tener origen en cualquiera de estos subsistemas, y no exclusivamente

en el equipamiento médico.

Procedimientos, técnicas e instrumentos de recoleccion

de informacion

1IvV.4.1. Fuentes de datos

La investigacion emplea datos simulados estructurados de forma historica

con registros operativos y técnicos, definidos conforme a los criterios
establecidos en la NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01 (MINSA, 2006),
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incluyendo como minimo:

e Eventos de mantenimiento: preventivo o correctivo, planificado o no
planificado, subsistema afectado, fecha de inicio y fin, observaciones,

y registro de si el evento derivo en condicidn de inoperatividad.

e Registro de inoperatividad (downtime): periodos en los que la
ambulancia estuvo fuera de servicio, con fecha de inicio, fin y

duracion.

e Uso operativo: indicadores como kilometraje recorrido, numero de

servicios o cualquier indicador disponible de intensidad de uso.

e Verificacion funcional del equipamiento obligatorio: registro de
disponibilidad funcional del equipamiento basico, monitor desfibrilador
y oximetro de pulso, entendido como control de condicién operativa y

no como variabilidad de inventario.

Dado que los registros historicos institucionales del SAMU no estuvieron
disponibles durante el periodo de ejecucion de la investigacion, se construyo
un dataset sintético mediante simulacion paramétrica implementada en
cédigo Python propio. Esta estrategia, documentada en la literatura de
mantenimiento predictivo para contextos con restricciones de acceso a datos
reales (Taoufyq et al., 2025; Prytz, 2014), permite demostrar la viabilidad del
marco computacional propuesto bajo condiciones controladas vy
reproducibles. El dataset no proviene de ningun repositorio publico ni de
registros institucionales externos; fue generado integramente mediante el
script “generar_dataset_ambulancias.py”, disponible en el repositorio GitHub

de la investigacion (https:/github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-

predictivo-ambulancias). Se emplearon principalmente las bibliotecas numpy

y pandas para la generacion y estructuracion de datos, y scikit-learn para el
entrenamiento y evaluacion de los modelos, manteniendo una semilla de
reproducibilidad fijada mediante np.random.seed(42), lo que garantiza que
cualquier investigador pueda reproducir el dataset exacto ejecutando el

mismo codigo bajo las mismas condiciones computacionales.
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La simulacion utiliza un mecanismo paramétrico-estocastico reproducible,
implementado en Python, con semilla fija np.random.seed(42). La flota
simulada estuvo conformada por 33 ambulancias Tipo I, en coherencia con
la flota SAMU Lima Metropolitana reportada por la Defensoria del Pueblo.
El mantenimiento preventivo fue modelado con una periodicidad semestral
de 180 = 15 dias, conforme a la ficha de homologacion de ambulancia
urbana Tipo Il prepublicada por PERU COMPRAS, que establece

mantenimiento preventivo cada seis meses o segun manual del fabricante.

La referencia de inoperatividad base fue de 21,2%, correspondiente a 7
unidades inoperativas de un total de 33 ambulancias reportadas.
Los eventos técnicos fueron agrupados en tres macro-subsistemas
analiticos:  vehicular, eléctrico/electronico y  biomédico-asistencial.
Esta agrupacion no pretende sustituir la desagregacion técnica completa de
la ambulancia, sino organizar funcionalmente los componentes relevantes
para el analisis de mantenimiento y disponibilidad operativa. La estructura
completa del dataset, incluyendo el diccionario de las 14 variables
explicativas y la variable objetivo, se presenta en el Anexo A. El codigo
fuente completo del script de generacion se documenta en el Anexo B.

La Figura 14 presenta la decodificacién del identificador asignado a cada

unidad simulada en el dataset.

id_ambulancia

AMB -T2 - 001

T2 001
Tipo Il Nro. de unidad en la flota

33 unidades generadas:
AMB-T2-001 hasta AMB-T2-033

Ambulancia

AMEB I

Figura 14. Decodificacion del identificador de ambulancia empleado en
el dataset sintético.

Nota: El segmento T2 corresponde a la clasificacion establecida en la NTS N.° 051-
MINSA/OGDN-V.01 (MINSA, 2006).

Fuente. Elaboracion propia.
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Iv.4.1.1. Arquitectura de generacion del dataset sintético

La primera capa corresponde a la tabla de mantenimiento, que registra
eventos preventivos y correctivos para cada ambulancia durante el periodo
2024-2025. Los intervalos entre mantenimientos preventivos se generan
mediante una distribucion Normal con media de 180 dias y desviacion
estandar de 15 dias, en coherencia con la periodicidad semestral de
mantenimiento preventivo establecida en la ficha de homologacion,
prepublicada por PERU COMPRAS, de ambulancia urbana Tipo Il que
sefala mantenimiento preventivo cada seis meses o segun el manual del

fabricante.

Esta capa permite representar la trazabilidad basica del mantenimiento de
cada unidad, diferenciando intervenciones planificadas de eventos asociados
a fallas o requerimientos no programados. En el contexto del modelo, dicha
informacion resulta necesaria porque el historial de mantenimiento constituye
una sefial relevante del estado técnico acumulado de la ambulancia.
Asimismo, la periodicidad semestral introduce una estructura temporal
coherente con el esquema preventivo vigente, mientras que la variabilidad
incorporada mediante la desviacidon estandar evita asumir un
comportamiento estrictamente uniforme entre unidades. Esto permite

calcular variables derivadas consistentes para el modelo predictivo.

Los eventos correctivos se generan mediante una distribucién de Poisson
cuya tasa depende de un factor de riesgo individual asignado a cada
ambulancia mediante una distribucién Uniforme U(0,70; 1,50), lo que
introduce heterogeneidad operativa entre unidades. El macro-subsistema
afectado por cada evento se asigna mediante seleccion probabilistica
ponderada entre las categorias vehicular, eléctrico/electronico y biomédico-
asistencial. Esta ponderacién fue definida como un supuesto paramétrico de
simulaciéon para representar la mayor frecuencia relativa esperada de
eventos vehiculares frente a eventos eléctricos/electronicos vy
biomédico-asistenciales, manteniendo coherencia funcional con la
configuracion técnica de la ambulancia Tipo Il. La Figura 15 ilustra una

muestra de las primeras filas generadas por este proceso.
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AMB-T2-001 2024-01-07 | 2024-01-08 | preventva wehicular Falze T Inzpeccion del sistema de refrigeracion del moter

2024-02407 | correchvo electnoo_e 41 Reemplazo o

2 | 2024-02-16 | comectivo biome:

AME-T2-001 2024-03-10 | 2024-05-12 | cormectiv hicul Trie 9
ME-T2-001 i 2024-05-08 electrico_eiech A
AMB-TZ2-001
AME-T2-001 1.8
ME-T2-001 e 1.3
MB-T2-001
AME-T2-001 05
ME-T2-001 True 7 Reparacién de cximetre de pulsc
ME-T2-001 Carreccion de fallz en equips de monionzacin
4 AME-T2-001 19
AME-T2-001
ME-T2-001 e 4.0
AME-TZ-007 ke
AME-TZ-001 A Rap dle fi ¥ i fi

Figura 15. Muestra de la tabla de mantenimiento generada por el script
generar_dataset_ambulancias.py.

Nota. Se presentan las primeras filas de cada tabla fuente como ilustracién de la
estructura de datos generada. Los valores corresponden a la ejecucion del script
con semilla np.random.seed(42).

Fuente. Elaboracién propia.

La segunda capa corresponde a la tabla de inoperatividad (downtime). Esta
capa permite representar los periodos en los que la ambulancia no se
encuentra disponible para la atencidén prehospitalaria. Su incorporacion es
fundamental porque la variable de inoperatividad constituye el evento
objetivo que el modelo busca anticipar. Ademas, diferencia los episodios
asociados a fallas correctivas de aquellos que pueden surgir por condiciones
no programadas.

Los episodios de inoperatividad se generan a partir de dos fuentes: eventos
derivados de los registros correctivos (aquellos marcados como generadores
de downtime mediante un proceso de Bernoulli con probabilidad 0,65 x
factor_riesgo) y episodios espontaneos adicionales por ambulancia,
generados mediante una distribucion de Poisson. La duracion de los
episodios derivados de correctivos sigue una distribucién Normal N(3,5; 2,0)
dias, mientras que los episodios espontaneos tienen duraciones distribuidas
segun una funcion Exponencial con media 4,0 dias. La Figura 16 ilustra una
muestra de las primeras filas de esta tabla.
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1 id_ambulancia = fecha_inicio_downtime fecha_fin_downtime duracion_dias causa
2 AMB-T2-001 2024-02-03 2024-02-04 14 falla_electrica
3 AMB-T2-001 2024-05-10 2024-05-14 41 falla_mecanica
4 AMB-T2-001 2024-06-06 2024-06-06 0.5 falla_electrica
5 AMB-T2-001 2024-10-23 2024-10-25 2.3 falla_equipamiento
4 AMB-T2-001 2024-10-31 2024-11-01 1.5 falla_equipamiento
7 AMB-T2-001 2024-11-26 2024-11-26 0.7 falla_equipamiento
8 AMB-T2-001 2024-12-01 2024-12-02 1.5 falla_equipamiento
9 AMB-T2-001 2024-12-09 2024-12-13 47 falla_electrica
16 AMB-T2-001 2025-03-14 2025-03-15 1.5 falla_mecanica
11 AMB-T2-001 2025-04-22 2025-04-23 1.5 falla_mecanica
12 AMB-T2-001 2025-10-06 2025-10-06 0.5 falla_equipamiento
13 AMB-T2-001 2025-10-22 2025-10-28 6.0 falla_electrica
14 AMB-T2-001 2025-11-04 2025-11-08 44 falla_equipamiento
15 AMB-T2-001 2025-12-07 2025-12-07 0.5 falla_mecanica
16 AMB-T2-002 2024-09-10 2024-09-11 1.5 falla_equipamiento
17 AMB-T2-002 2024-12-02 2024-12-06 4.6 falla_equipamiento
18 AMB-T2-002 2025-01-24 2025-01-30 6.1 falla_electrica

Figura 16. Muestra de la tabla de inoperatividad (downtime) generada
por el script generar_dataset_ambulancias.py.

Nota. Se presentan las primeras filas de cada tabla fuente como ilustracion de la
estructura de datos generada. Los valores corresponden a la ejecucion del script
con semilla np.random.seed(42).

Fuente. Elaboracién propia.

La tercera capa corresponde a la tabla de uso operativo, que contiene
registros mensuales de kilometraje y numero de servicios prestados para
cada ambulancia. Esta capa permite incorporar la intensidad de uso como
dimension operativa del modelo, dado que una mayor carga de trabajo
puede asociarse con mayor desgaste acumulado y mayor probabilidad de
requerimientos de mantenimiento. Ademas, el factor de uso individual
permite representar diferencias entre ambulancias sometidas a distintos

patrones de operacion dentro de la flota.

El kilometraje mensual se genera mediante una distribucion Normal con
media 2 800 km y desviacién estandar 600 km, y los servicios prestados
mediante una distribucidn Normal con media 45 servicios y desviacion

estandar 12. Ambas variables se escalan por un factor de uso individual por
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ambulancia (U(0,70; 1,40)), manteniendo la heterogeneidad de carga
operativa entre unidades. La Figura 17 ilustra una muestra de las primeras

filas correspondientes.

1 id_ambulancia fecha kilometraje_periodo  numero_servicios = km_acumulado
2 AMB-T2-001 2024-01-01 | 31570 75 80727.0
3 AMB-T2-001 2024-02-01  3909.0 54 84537.0
4 | AMB-T2-001 2024-03-01  3461.0 44 88097.0
5 AMB-T2-001 2024-04-01 | 35020 58 91598.0
[ AMB-T2-001 2024-05-01 31870 a0 84788.0
7 AMB-T2-001 2024-06-01 41070 58 98893.0
8 AMB-T2-001 2024-07-01 | 42210 51 1031140
9 AMB-T2-001 2024-08-01 | 44250 62 107539.0
1@ AMB-T2-001 2024-09-01 | 4751.0 a0 112290.0
11 AMB-T2-001 2024-10-01 | 3541.0 56 115831.0
12 AMB-T2-001 2024-11-01 | 3676.0 68 119507.0
13 AMB-T2-001 2024-12-01  4519.0 53 124126.0
14 | AMB-T2-001 2025-01-01 | 40520 58 128178.0
15 AMB-T2-001 2025-02-01 | 41940 78 1323720
16 AMB-T2-001 2025-03-01 | 36790 41 136051.0
17 AMB-T2-001 2025-04-01 | 4270.0 51 140321.0
18 AMB-T2-001 2025-05-01 | 37380 70 144039.0

Figura 17. Muestra de la tabla de uso operativo generada por el script
generar_dataset_ambulancias.py.

Nota. Se presentan las primeras filas de cada tabla fuente como ilustracién de la
estructura de datos generada. Los valores corresponden a la ejecucion del script
con semilla np.random.seed(42).

Fuente. Elaboracion propia.

A partir de estas tres tablas fuente, el proceso de ventanas temporales
deslizantes genera para cada par (ambulancia x corte temporal tp) una
observacion independiente: las 14 variables explicativas se calculan por
agregacion sobre el intervalo histérico [to — 60, to], y la variable objetivo se
etiqueta segun la ocurrencia de inoperatividad en el intervalo futuro
(to, to + 14]. Este disefio garantiza la separacion temporal entre informacion
histdrica y etiqueta de prediccion, eliminando el riesgo de incorporacion de

informacion futura (data leakage) en las variables explicativas.
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Iv.4.1.2. Mecanismo matematico de generacion del riesgo de
inoperatividad

Con el proposito de evitar que la variable objetivo fuera generada de manera
independiente de las variables explicativas, el simulador incorporé un
mecanismo generador jerarquico orientado a representar una relacion
técnicamente plausible entre uso operativo, mantenimiento, eventos
correctivos e inoperatividad futura. Esta decisién metodoldgica responde al
principio central del mantenimiento predictivo basado en datos: las variables
histéricas de uso, mantenimiento e inoperatividad deben contener
informacion predictiva sobre el riesgo futuro del activo (Prytz, 2014; Taoufyq
et al., 2025).

En primer lugar, el simulador asigna a cada ambulancia dos factores
latentes: un factor de riesgo técnico y un factor de uso operativo. El factor de
riesgo técnico representa la heterogeneidad no observada de la condicidn
técnica de cada unidad. El factor de uso operativo representa diferencias en
la intensidad de operacién entre ambulancias. Este ultimo no ingresa
directamente en la funcién de riesgo de eventos correctivos, sino que se
utiliza para generar las variables observables de carga operativa: kilometraje
y servicios prestados. Posteriormente, estas variables observables si

ingresan en la funcién de riesgo de correctivos.

La generacion del kilometraje mensual del periodo se expresa como:

km; ~ max[500, N(kmer X fis0, oﬁm)] (32)
Donde:

e km,: kilometraje generado para la ambulancia en el periodo.
e km,.s: kilometraje mensual de referencia.

o fso: factor latente de uso operativo de la ambulancia.

e o, varianza asociada al kilometraje mensual.

e N(): distribucién normal.

e max[500, ...]: restriccion para evitar valores operativamente irreales.
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De manera equivalente, la generacion del numero mensual de servicios

prestados se expresa como:
svee ~ max[10, N(sVCres X fiuso, 0ac)] (33)

Donde:

svc,: numero de servicios prestados en el periodo.

® svC..r: NUMero mensual de servicios de referencia.

o fso: factor latente de uso operativo.

e 2. varianza asociada al numero mensual de servicios.

e max[10, ...]: restriccion para evitar valores operativamente irreales.

Una vez generadas las variables de uso operativo, la tasa de eventos
correctivos para cada ambulancia y periodo de exposicidon se define

mediante una funcion de riesgo compuesta:

dpm

a B
ACM(t) = )lbase X ftécnico X ( kmt ) X ( A > X e(vxm) X (1 + 6 X nCM) (34)

km,..¢ SVCref

Donde:

o Ay (t): tasa esperada de eventos correctivos para la ambulancia en el
periodo.

¢  lpase: tasa base de eventos correctivos.

* fumico: factor latente de riesgo técnico de la ambulancia.

e km,: kilometraje del periodo.

e km,.: kilometraje de referencia.

e svc,: servicios prestados en el periodo.

® sVC.f: Servicios de referencia.

e q: elasticidad del riesgo respecto al kilometraje relativo.

e [: elasticidad del riesgo respecto a los servicios relativos.

e dpy: dias transcurridos desde el ultimo mantenimiento preventivo.

e Tpy: intervalo preventivo de referencia.
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e y: coeficiente de incremento del riesgo por tiempo desde el ultimo
mantenimiento preventivo.

e ngy: Numero de correctivos previos.

e §: coeficiente de incremento del riesgo asociado al historial de

correctivos.

A partir de esta tasa, el numero de eventos correctivos se genera mediante

una distribuciéon de Poisson:

N_CM ~ Poisson[A_CM(t)] (35)

Donde:

e N¢u: numero de eventos correctivos generados para la ambulancia en
el periodo.

o JAcu(t): tasa esperada de eventos correctivos.

Esta formulacién permite que las ambulancias con mayor carga operativa,
mayor tiempo desde el ultimo mantenimiento preventivo y mayor historial de
correctivos presenten una mayor tasa esperada de eventos correctivos.
La estructura multiplicativa de A.y(t) se inspira en la l6gica de los modelos
de riesgos proporcionales, donde una tasa base es modulada por
covariables asociadas al riesgo del sistema (Cox, 1972).
En esta investigacion, dicha formulacion no se emplea como modelo
inferencial de supervivencia, sino como mecanismo paramétrico de
simulacién para introducir una relacion técnicamente plausible entre uso
operativo, mantenimiento previo y ocurrencia futura de eventos técnicos.
El incremento del riesgo con la carga de uso y el tiempo transcurrido desde
la ultima intervencién es coherente con los fundamentos de confiabilidad de
activos fisicos y con modelos de tasa de falla creciente asociados al
desgaste operativo (Barlow & Proschan, 1965; Rausand & Hayland, 2004).

Los episodios de downtime se generan mediante dos mecanismos
complementarios. El primero corresponde a downtimes derivados de eventos

correctivos que afectan la operatividad de la unidad. En estos casos,
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un evento correctivo puede generar inoperatividad de acuerdo con una

probabilidad condicionada por el perfil de riesgo técnico de la ambulancia.

El segundo mecanismo corresponde a downtimes espontaneos, entendidos
como episodios de inoperatividad no derivados directamente de una orden

correctiva registrada. Para estos eventos se define una tasa especifica:

Agsp = PESO_ESPONTANEOS X 6 X fiscnico X fuso (36)

Donde:

e JAysp: tasa esperada de episodios espontaneos de downtime.

e PESO_ESPONTANEOS: peso relativo asignado a downtimes
espontaneos.

e 6: factor de escala correspondiente al periodo bianual simulado.

* fumico: factor latente de riesgo técnico.

e f.s: factor latente de uso operativo.

A partir de esta tasa, el numero de episodios espontaneos de downtime se

genera mediante:

NESP ~ POiSSOH(AESP) (37)

Donde:

e Ngsp: NUmero de episodios espontaneos de downtime.

e JAysp: tasa esperada de episodios espontaneos.

Por tanto, PESO_ESPONTANEOS no forma parte de la funcién Ay, (t), sino del
mecanismo complementario de generacion de downtimes espontaneos.
Esta diferenciacion es relevante porque los eventos correctivos se generan
mediante una tasa dependiente de variables operativas y de mantenimiento,
mientras que los downtimes espontaneos representan inoperatividades
adicionales condicionadas por el perfil técnico y operativo de cada
ambulancia. Esta separacidn evita atribuir a una unica funcién generadora

todos los mecanismos de inoperatividad considerados en la simulacion.
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La Tabla 15 presenta los parametros principales empleados en el

mecanismo jerarquico de generacion del riesgo de inoperatividad.
La tabla diferencia los parametros asociados a la generacion de perfiles de
ambulancia, carga operativa, eventos correctivos, downtimes espontaneos y
construccion temporal del dataset, con el fin de evitar confundir los
parametros que forman parte de A, (t) con aquellos que pertenecen a otros

componentes del simulador.

Tabla 15 Parametros del mecanismo jerarquico de generacion del
riesgo de inoperatividad

B!oque gel Parametro Valor Interpretacion Sustento
simulador
Factor latente de riesgo
técnico asignado a cada . e
e . Supuesto de simulacion
Perfil técnico U(0,70: ambulancia. Modula ara representar
de la frécnico Ay directamente la tasa de p P PO
. 1,50) ) heterogeneidad técnica
ambulancia eventos correctivos A¢y (t) y la :
. entre unidades.
tasa de downtimes
espontaneos Aggp.
Factor latente de intensidad Supuesto de simulacion
Perfil de uso U(0,70; _ operativa. No ingresa _ para rgpresentar
f fuso directamente en Ay (t), sino diferencias de carga
operativo 1,40) " .
que se utiliza para generar km operativa entre
Yy SVCt. unidades.
Generacion 2 800 Kllomet.raje mensual de Supuesto parameétrico
de uso km,. ¢ referencia empleado para . .
f km/mes de simulacion.
operativo generar km,.
Generacion Desviacion estandar empleada -
. . L Supuesto paramétrico
de uso Okm 600 km para introducir variabilidad en ) L
. . . de simulacion.
operativo el kilometraje mensual.
Generacion 45 Numero mensual de servicios -
o . Supuesto paramétrico
de uso SVCref servicios/m de referencia empleado para ) L.
. de simulacion.
operativo es generar svc,.
L Desviacion estandar empleada
Generacion - ) L .
- para introducir variabilidad en Supuesto paramétrico
de uso Osve 12 servicios . : s
. el nimero mensual de de simulacion.
operativo .
servicios.
Tasa base de eventos Supuesto de calibracion
. . . para obtener una
Riesgo de correctivos por ambulancia ) s
. Apase 1,2 ; . prevalencia positiva
correctivos durante un periodo preventivo .
; compatible con el
de referencia. e e
analisis predictivo.
: Elasticidad de 1.y (t) respecto Supuesto inspirado en
Riesgo de ) : - - .
! a 0,6 al kilometraje relativo el incremento del riesgo
correctivos
acumulado. por carga de uso.
. Elasticidad de 1.y (t) respecto Supuesto ?”3'090 al
Riesgo de g : g kilometraje como
. B 0,5 al ndmero relativo de servicios | . . ) .
correctivos indicador de intensidad
prestados. .
operativa.
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. Dias transcurridos desde el . oo
Riesgo de . e o Variable dinamica del
. dpy Variable ultimo mantenimiento .
correctivos preventivo simulador.
Ficha de homologacion
. de ambulancia urbana
. Intervalo preventivo de ) . -
Riesgo de . L Tipo II: mantenimiento
. Trym 180 dias referencia utilizado para .
correctivos normalizar d preventivo semestral o
PM: seglin manual del
fabricante.
Coeficiente de incremento del Supuesto inspirado en
Riesgo de 08 riesgo asociado al tiempo modelos de tasa de
correctivos 14 ’ transcurrido desde el ultimo falla creciente por
mantenimiento preventivo. degradacién temporal.
Numero de correctivos previos
Riesgo de . considerados como indicador Variable dinamica del
. Nem Variable - . .
correctivos de fragilidad operativa simulador.
acumulada.
Riesgo de Incremento relativo de l.a tasa Supuesto de fragilidad
. ) 0,25 de riesgo por correctivos -
correctivos . operativa acumulada.
previos acumulados.
Peso relativo asignado a Supuesto operativo
eventos de downtime no para representar
Downtime PESO_ 015 derivados directamente de inoperatividades no
espontaneo | pspONTANEOS ’ corr_e(_:tivos registrados. capturadas por una
Participa en Agsp, N0 en orden correctiva
Acm (B). especifica.
Construccion Ventana historica utilizada s .
. . Decision metodolégica
temporal del w 60 dias para calcular las variables . A,
C o de la investigacion.
dataset explicativas del modelo.
Construccion Horizonte futuro utilizado para D?C'Slon metc_)dc_)logl_c’a
. . - . orientada a priorizacion
temporal del T 14 dias definir la variable objetivo de .
. - preventiva de corto
dataset inoperatividad. plazo
Construccion Paso Frecuencia de generacién de Decisiéon metodolégica
temporal del temporal 7 dias cortes temporales t, para para evaluacion
dataset P construir observaciones. semanal del riesgo.

Nota. U(a; b) =

T =

horizonte de prediccion;

T PM =

distribuciéon uniforme entre a y b; W = ventana histérica;
intervalo preventivo de referencia;

A_CM(t) = tasa de eventos correctivos; A_ESP = tasa de downtimes espontaneos.
Los parametros a, B, vy, 6, A_base y PESO_ESPONTANEOS corresponden a
supuestos paramétricos de simulacion definidos para representar una relacion
técnicamente plausible entre carga operativa, degradacion temporal, historial de
correctivos e inoperatividad futura.

Fuente. Elaboracién propia a partir de Cox (1972), Barlow y Proschan (1965),
Rausand y Hwyland (2004), Prytz (2014), Taoufyq et al. (2025), la ficha de
homologacion de ambulancia urbana Tipo Il y los supuestos paramétricos definidos
para la simulacion.

Finalmente, esta formulacion permiti®é que las variables explicativas
calculadas en la ventana histérica W = 60 dias estuvieran asociadas de

manera plausible con la variable objetivo definida en el horizonte T = 14
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dias, sin introducir fuga de informacion temporal. Las variables del modelo
se calcularon exclusivamente en el intervalo (t, — 60, t,], mientras que la
etiqueta y_inoperativa_14 se determind unicamente a partir de eventos
ocurridos en el intervalo (t, t, + 14]. Por tanto, la simulacion conserva la
separacién cronoldgica entre informaciéon disponible al momento de

prediccién y eventos futuros evaluados durante la validacién retrospectiva.

1V.4.2. Materiales y herramientas de software

Para la implementacion del analisis y modelado se emplearon herramientas

estandar de ciencia de datos, priorizando entornos reproducibles:

e Lenguaje y entorno de analisis: Python 3.12 (entorno Jupyter o VS
Code).

e Gestidon y preparacion de datos: pandas, numpy.

e Modelado y validacion: scikit-learn.

e Visualizacion y analisis exploratorio: matplotlib y/o herramientas

equivalentes.

o Gestion de versiones y reproducibilidad: Git (repositorio local).

e Almacenamiento y consolidaciéon preliminar de datos: hojas de
calculo (Excel o Google Sheets) unicamente como fuente de

consolidacion inicial.

La reproducibilidad integral del proceso de analisis esta garantizada a travées
del repositorio digital de la investigaciéon, alojado en GitHub

(https://github.com/DJOAS5799/tesis-mantenimiento-predictivo-ambulancias).

El repositorio contiene cuatro scripts Python que implementan el flujo

completo de la investigacion:

(1) generar_dataset_ambulancias.py, que ejecuta las Fases 1y 2 y
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genera las tres tablas fuente y el dataset de observaciones;
(2) modelo_predictivo_ambulancias.py, que implementa las Fases 3 y
4, incluyendo el entrenamiento, la validacion retrospectiva y la
generacion de métricas y figuras;
(3) lineamientos_tecnicos.py, que implementa la Fase 5 y genera los
lineamientos de priorizacidn, el protocolo operativo y los criterios de
alerta temprana; y
(4) generar_plantilla_semanal.py, que transforma las salidas del
modelo predictivo y los lineamientos técnicos en una plantilla semanal
editable de programacion de mantenimiento.
La semilla de reproducibilidad np.random.seed(42) esta fijada en los scripts
de generacién y modelamiento, lo que garantiza que la ejecucién secuencial
del flujo computacional reproduzca el dataset, los modelos y los resultados
reportados en este documento.

1V.4.3. Parametros temporales del modelo

Se establecieron los siguientes parametros temporales para el estudio,
seleccionados en funcion de los ciclos operativos tipicos de flotas
vehiculares de emergencia y de la necesidad de generar alertas con

suficiente anticipacion para programar intervenciones:

e Ventana histérica (W = 60 dias): Intervalo retrospectivo utilizado
para calcular las variables explicativas del sistema, que captura el
historial reciente de operacion y mantenimiento de cada unidad.

e Horizonte de predicciéon (T = 14 dias): Intervalo prospectivo en el
cual se evalua si ocurre inoperatividad, seleccionado para permitir la

programacion anticipada de intervenciones preventivas.

e Paso temporal semanal: frecuencia de generacion de cortes
temporales ty, utilizada para construir observaciones sucesivas por
ambulancia y simular un esquema operativo de revisién periddica del

riesgo.
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IV.4.4. Variable objetivo (dependiente)

La variable objetivo se define formalmente en la Ecuacion 38, donde fp
representa el corte temporal de evaluacion y el horizonte de prediccién es de
14 dias.

(ty) = {1, si la ambulancia presenta inoperatividad en (to, to + 14)  (38)
Yinoperativa, 14 t0) = 0, sino presentainoperatividad en (to,t, + 14)

La condicién de inoperatividad se define de forma operativa y verificable
mediante los registros de downtime o eventos técnicos que sacan de servicio

a la unidad.

La variable objetivo toma valor 1 cuando, para una ambulancia identificada
por ‘id_ambulancia’y un corte temporal determinado ty, se registra al menos
un episodio de downtime en el intervalo (to, to + 14]. Si en ese intervalo no se
registra ningun episodio de inoperatividad, la variable toma valor O.
Esta definicion implica que la etiqueta es dicotomica y esta determinada
unicamente por eventos futuros respecto al corte de evaluacion.
Es importante subrayar que existe una separacion temporal estricta entre los
datos utilizados para calcular las variables explicativas y los datos utilizados
para construir la etiqueta. Las 14 variables explicativas se calculan
exclusivamente sobre la ventana histérica [ty — 60, to], utilizando Uunicamente
informacion disponible en el momento del corte. La variable objetivo, en
cambio, se determina a partir de eventos en el horizonte futuro (to, to + 14].
Esta separacion temporal garantiza la ausencia de fuga de informacién
(data leakage): en ningun caso se incorpora informacion futura dentro del

vector de caracteristicas que el modelo utiliza para generar su prediccion.
IV.4.5. Variables explicativas (independientes)

Para cada ambulancia y cada corte temporal t,, se calculan variables

explicativas a partir de datos observados en el intervalo (t, —60,t,)
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agrupadas en las siguientes categorias (Taoufyq et al., 2025; Prytz, 2014):

e Historial de mantenimiento: conteo de eventos preventivos o

correctivos, recurrencias y tiempos desde la ultima intervencion.

e Indicadores de inoperatividad histérica: downtime total en W,

numero de episodios de indisponibilidad y duracion promedio.

e Uso operativo: kilometraje o numero de servicios en W, como

indicador de la carga de trabajo de la unidad.

e Eventos por macro-subsistema: distribucion de eventos en los
macro-subsistemas vehicular, eléctrico/electrénico y biomédico-

asistencial.

e Condiciéon funcional del equipamiento obligatorio: registros de
disponibilidad funcional del equipamiento basico requerido por la NTS
N.° 051, entendido como indicador de condicion operativa y no como
variabilidad de inventario.

1V.4.6. Valoracién técnica complementaria mediante juicio de

especialistas

De manera complementaria a la evaluacidn cuantitativa del modelo
computacional, se realiz6 una valoracidn técnica mediante encuesta a
especialistas con experiencia en el area orientada a examinar la pertinencia,
coherencia y potencial aplicabilidad de los principales componentes
operativos derivados de la propuesta de mantenimiento predictivo con

soporte preventivo.

Se empleé6 una encuesta estructurada dirigida a 7 profesionales,
seleccionados mediante criterio intencional en funcién de su formacion y
experiencia en areas relacionadas con ingenieria biomédica, equipamiento
médico, mantenimiento, gestion de activos, ambulancias médicas y

transporte sanitario, ingenieria electromecanica, gestion de proyectos de
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salud, adquisicion de tecnologia sanitaria o analitica de datos aplicada.

e Elinstrumento se organizé en cinco dimensiones de valoracion:
e Pertinencia de las variables e informacion utilizada

e Coherencia del enfoque predictivo-preventivo

e Pertinencia de los parametros temporales y criterios operativos
e Priorizacion y toma de decisiones

e Aplicabilidad del protocolo operativo

Adicionalmente, se incluyd una valoraciéon global y preguntas abiertas
destinadas a recoger observaciones y recomendaciones profesionales.

Los items cerrados fueron evaluados mediante una escala ordinal de cuatro

categorias:

1 = no pertinente/no adecuado;

2 = poco pertinente/requiere cambios importantes;

3 = pertinente/adecuado con ajustes menores; y

4 = muy pertinente/adecuado.

Cuando correspondio, se permitié indicar que no se contaba con elementos

suficientes para emitir una valoracion.

Esta valoracion tuvo caracter complementario y no se utilizé para establecer
el desempefio predictivo del algoritmo, el cual fue evaluado mediante la
validacion retrospectiva y las métricas cuantitativas descritas previamente.
Su propdsito fue incorporar una apreciaciéon profesional sobre la pertinencia
técnica y aplicabilidad de los componentes propuestos para apoyar la

gestion del mantenimiento de ambulancias médicas Tipo Il.

IV.5. Analisis estadistico

El analisis estadistico de la investigacion se desarroll6 en cinco fases

secuenciales. Cada fase corresponde a un componente especifico del
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proceso de modelado data-driven descrito en las bases tedricas, y su
ejecucion se realiz6 en entorno Python 3.12.10 con las bibliotecas
declaradas en la Seccion IV.4.2. La semilla de reproducibilidad
(np.random.seed(42)) permite que los resultados sean replicables bajo las
mismas condiciones computacionales. El codigo fuente completo que
implementa las Fases 3 y 4 de la metodologia se encuentra en el Anexo C.
Esta organizacion por fases permitié una ejecucién ordenada y reproducible

de cada etapa metodoldgica.
Las fases son las siguientes:
Fase 1: Generacion y preparacion de datos simulados

La primera fase comprendié la generacion, consolidacion y preparacion de
los registros historicos simulados correspondientes a una flota de
ambulancias Tipo Il para el periodo 2024-2025. El objetivo fue construir un
conjunto de datos sintético, reproducible y consistente que representara

eventos de mantenimiento, inoperatividad y uso operativo.

La generacion de los datos se realizé mediante un simulador paramétrico-
estocastico compuesto por modulos independientes, cuyos parametros
fueron definidos a partir de referencias normativas e informacion
documentada sobre la flota SAMU Lima Metropolitana. La Figura 18

presenta la arquitectura general del simulador implementado.
Las actividades desarrolladas en esta fase fueron las siguientes:

e Definicion de los parametros operativos y distribuciones
probabilisticas utilizadas en la simulacion.

e Generacién de registros sintéticos de mantenimiento, inoperatividad y
uso operativo para el periodo 2024 - 2025.

e Consolidacion de las tablas fuente generadas por el simulador.

o Estandarizacion de identificadores de ambulancia.

¢ Normalizacién de fechas y horas.

e Verificacion de reglas de consistencia temporal.



CONFIGURACION GENERAL

+ Flota: 33 ambulancias Tipo 11
* Periodo: 2024-2025

* Semilla: np.random.seed(42)
» Corte temporal: semanal

HETEROGENEIDAD

Distribuciones individuales:
* factor_riesgo — U{0.70, 1.50)
* factor_uso ~ U(D.70, 1.40)

|

PARAMETROS CALIBRADOS

+ PM: = 180 dias, 0 = 15
» Heferencia inoperativ
= Base documentada: 7/33 unidades

DISTRIBUCION DE MACRO-SUBSISTEMAS

* Viehicular: 55%
» Eléctrico/electronico: 28%
+ Biomadico-asistencial: 17%

7 3
MODULO DE MANTENIMIEN MO PERATIVIDAD MODULO DE USO
PM programado Desde correclivos Carga mensual
At PM ~ max{150, N(180, 15%)) Z down ~ Bernoulli(0,65-factor riesgo) km_mes ~ max(500, N(2800-factor_uso, 600%])
dur PM ~ max(0.5, N(1.2, D.4%)) dur down ~ max(0.5, N(3.5, 2.0%)) serv_mes — max{10, Ni45-factor uso, 124)
ICh - downiime| downtime afecta
- ‘ ™ . P
CM probabilistico Evenlos espontaneos Acumulacion
N CM ~ Poisson{h CM) N_esp ~ Poisson|3-factor riesga) km_acumit) = km_acomit—=1] + km_mes
A CM = (D.18/30)At_PM-factor riesgo-0.6 dur_esp ~ max{1.0, Exp(4.0%)
Salida Salida Salida
fecha lnicio, fecha fin, tipo, fecha_Inicio, fecha fin, fecha, kilomelraje_periodo,
macro_subsistema, deriva, duracion duracion_dias, caunsa numers servicios, km acumulado
]

tabla_mantenimiento.csy
id_ambulancia | fecha inicio | fecha fin
tipo mantenimiento | subsistema

deriva i idad | d

10n_gias

EV

TOS SINTETICOS GENERADOS EN EL TIEMPO

mantenimientos preventivos, correctives, episodios de downtime, kilometraje y servicios mensuales por ambulancia

tabla_downlime.csv
id_ambulancia | fecha_inicio_downtime
fecha_fin_downtime | duracién dias

Nota: el simulador no produce observaciones del modelo directamente: primero genera tres tablas fuente sintéticas, que luego se integ

tabla_uso.csv

id_ambulancia | fecha
kilometraje | servicios
komn_ac Lawel

in mediante ventanas tempaorales deslizantes.

Figura 18. Arquitectura del simulador paramétrico-estocastico para la generaciéon de tablas fuente sintéticas.

Fuente. Elaboracion propia.
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Posteriormente, las tablas fuente generadas fueron utilizadas para construir
el dataset de observaciones empleado por los modelos supervisados,

proceso descrito en la Fase 2.
Fase 2: Construccion del dataset por ventanas temporales

La segunda fase transformé los registros histéricos depurados en un dataset
estructurado de observaciones temporales, aplicando el disefio de ventanas
temporales deslizantes descrito en la Seccion 1V.4.3. Se reorganizé la
informaciéon en una estructura compatible con algoritmos de aprendizaje
supervisado. Asi se trabajo con registros de mantenimiento, inoperatividad o
uso operativo integrados en observaciones temporales comparables,
asociadas a una ambulancia especifica y a un punto de evaluacion
determinado. De este modo, cada observacion representa el estado historico

de una unidad y su desenlace posterior dentro del horizonte de prediccion.

Cada observacion integra las variables explicativas calculadas en la ventana
histérica W y la etiqueta de la variable objetivo en el horizonte T,
constituyendo la unidad basica de aprendizaje del modelo. Los pasos

ejecutados en esta fase fueron los siguientes:

e Definicion de cortes temporales fy con periodicidad semanal para
generar observaciones temporales por ambulancia.

e Calculo de variables explicativas en la ventana histérica W = 60
dias.

e Etiquetado de la variable objetivo en el horizonte de prediccion
T =14 dias.

La Figura 19 ilustra el diagrama de flujo del proceso de construccion del
dataset mediante ventanas temporales deslizantes, desde las tres tablas
fuente hasta la conformacién del dataset final de 3 102 observaciones,
conformado por 33 ambulancias evaluadas en 94 cortes temporales
semanales validos. El dataset final estuvo compuesto por 3 102
observaciones, de las cuales 1 452 correspondieron al entrenamiento
temporal 2024 y 1 650 a la validacidon retrospectiva 2025.
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Tabla mantenimiento

Integracion por ambulancia y corie temporal toe
33 ambulancias x 94 cor semanales validos

tana historica
0 dias p 5 T = 14 dias posteriores
(Lo — W, to] ({to, to + T]

Variable objetivo binaria
ste inoperatividad en (to, to+14]
= 0 en caso contrario

Una observacion = {id ambulancia, to, X(1a), Y(to)}}

Dataset final: 3 102 observaciones x 15 columnas

Validacion retrc
2025 | 1 650 obse

Nota: cada fila del dataset representa una observacion ambulancia-corte temporal; no representa una ambulancia distinta.
Figura 19. Construccion del dataset de observaciones mediante ventanas temporales deslizantes.
Fuente. Elaboracion propia.
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Fase 3: Modelado computacional basado en datos

La tercera fase implementd el pipeline de entrenamiento de los cuatro
modelos de clasificacion supervisada descritos en el Capitulo Il: Regresion
Logistica, Arbol de Decisién, Random Forest y Gradient Boosting. El proceso
partié del dataset de entrenamiento del periodo 2024, aplicé la estrategia de
balanceo de clases por oversampling aleatorio y ajust6 los hiperparametros

de cada algoritmo segun los criterios definidos en la Seccion 1V.4.2.

Esta fase permiti6 convertir el dataset estructurado en un conjunto de
modelos predictivos comparables bajo una misma logica de entrenamiento.
La inclusién de algoritmos lineales, arboles individuales y métodos de
ensamble permiti6 evaluar distintos niveles de complejidad e
interpretabilidad. De este modo, la seleccion del modelo principal no
dependiéo unicamente de una preferencia metodoldgica previa, sino del
desempefio observado durante la validacion temporal. Esto fortalecio la

trazabilidad del proceso de selecciéon del modelo final.
Las actividades desarrolladas fueron las siguientes:

e Formulacién como problema de clasificacion binaria supervisada.

e Entrenamiento del modelo en el subconjunto temporal de
entrenamiento.

e Comparacion de los modelos entrenados y selecciéon del modelo
principal en funcion de su desempefio relativo en la validacion

retrospectiva.

La Figura 20 presenta el diagrama de flujo del pipeline de entrenamiento de
los modelos de clasificacion supervisada, desde el dataset de entrenamiento
del periodo 2024 hasta la seleccion del Random Forest como modelo
predictivo principal. Si bien el oversampling igualo la distribucidn de clases
en el dataset de entrenamiento, el parametro class weight="balanced' fue
retenido en los modelos de Regresion Logistica y Random Forest como
medida adicional de robustez ante la posible reaparicion del desbalance en

subconjuntos internos durante el entrenamiento.
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Dataset Balanceo Escalado Entrenamiento Validacion

Lrain 2024 oversampling solo Regresion 4 algoritmos retrospectiva 2025
1,452 obs. clase minoritaria Logistica RL | AD | RF | GB T = 0,30

ngrandaom.seed{d2) Balanceo reproducible StandardScaler 'IJ'J'!LI"L. r,‘f: 'r;.r'fl _g Métricas: exactitud, especificidad. AUC-ROC = 05603
sin modificar validacicn solo para RL R_; n —'Ig.lf}or c:.{ pil h=8 precision, sensibilidad, F1, AUC y MAE l;Jvn.-;. = U..‘a‘{ﬁ‘b
e g e rec. = 0.2118

GB: n =150, Ir=0,05

Figura 20. Diagrama de flujo del pipeline de entrenamiento de los modelos de clasificacién supervisada.
Fuente. Elaboracion propia.
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Los hiperparametros finales se determinaron mediante exploracion manual
orientada por los rangos documentados en Breiman (2001) y Friedman
(2001), priorizando profundidades moderadas, control del niumero minimo de
observaciones por hoja y ponderacion de clases en los modelos de
ensamble. Esta configuracién busco reducir el sobreajuste sobre el dataset
simulado y favorecer la generalizacion durante la validacion retrospectiva

sobre el periodo 2025.

Fase 4: Validacioén retrospectiva (backtesting temporal)

La cuarta fase evalu6 el desempeno de los modelos entrenados sobre el
conjunto de validacion del periodo 2025, estrictamente separado del
conjunto de entrenamiento para garantizar la coherencia cronoldgica del
backtesting. La evaluacion se realizd6 sobre las métricas declaradas en el
objetivo especifico 4 de la investigacidn, con énfasis en la sensibilidad como
indicador de alta relevancia operativa para el contexto prehospitalario, sin
dejar de considerar la precision, especificidad y disponibilidad proyectada
para interpretar la carga potencial de falsos positivos.

Las actividades comprendidas en esta fase fueron las siguientes:

e Separacion temporal de los datos: entrenamiento en el periodo 2024 y

evaluacion en el periodo 2025.

e Evaluacion mediante métricas de desempefo: exactitud,
especificidad, precision, sensibilidad, F1-Score, error medio absoluto
(MAE), AUC-ROC vy disponibilidad operativa proyectada.

e Analisis de errores y casos criticos, con énfasis en falsos negativos de

alta relevancia operativa.

La validacion se realizO mediante una particion temporal, utilizando el
periodo 2024 para entrenamiento y el periodo 2025 para evaluacidn
retrospectiva. Esta decision buscd reproducir un escenario operativo real, en
el cual el modelo se ajusta con observaciones de un periodo anterior y se

evalua sobre observaciones posteriores. En problemas con dependencia
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temporal, la validacion cruzada aleatoria puede resultar metodolégicamente
inadecuada, debido a que puede mezclar observaciones futuras con
observaciones pasadas y generar estimaciones optimistas del desempefio.
En este sentido, Cerqueira et al. (2020) sehalan que, en escenarios reales
de series temporales, los métodos fuera de muestra que preservan el orden
temporal pueden producir estimaciones mas adecuadas del desempefio
predictivo. De manera similar, Blrkner et al. (2020) advierten que, cuando la
tarea consiste en predecir el futuro a partir del pasado, ciertos esquemas de
validacion cruzada pueden permitir que informacion futura influya sobre

predicciones pasadas.

Con el propdsito de fortalecer el sustento matematico de la comparacion
entre los modelos evaluados, se incorporaron dos pruebas estadisticas
inferenciales y una medida complementaria de desempefio bajo desbalance
de clases, aplicadas sobre las predicciones generadas en la Fase 4 sobre el
conjunto de validacion 2025 (n = 1 650). Estos analisis no alteran el
entrenamiento, los hiperparametros, la semilla de reproducibilidad
(np.random.seed(42)) ni el umbral de clasificacion t = 0,30 empleados en las
Fases 3 y 4; constituyen un procesamiento adicional de las predicciones ya

generadas.

En primer lugar, se aplico la prueba de McNemar (McNemar, 1947,
Dietterich, 1998) para comparar, por pares de modelos, la proporcion de
observaciones del conjunto de validacion clasificadas de forma discordante
por Random Forest y cada uno de los demas enfoques evaluados.
La seleccion de esta prueba responde a una condicién estructural del
disefio: Random Forest y los modelos de comparacion se evaluan sobre las
mismas 1 650 observaciones, lo que introduce una correlacién entre sus
resultados que invalida el uso de pruebas t convencionales para muestras
independientes (Dietterich, 1998). Asimismo, dado que el disefio de
validacién retrospectiva adoptado corresponde a una particion temporal
unica (entrenamiento 2024 / validacién 2025), sin repeticiones ni validacion
cruzada, se descartaron pruebas que requieren multiples conjuntos de datos

o particiones independientes, como el test de Friedman con post-hoc de
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Nemenyi (Demsar, 2006), por no ser compatibles con el disefio adoptado.

En segundo lugar, se aplico la prueba de DelLong (DelLong, DeLong &
Clarke-Pearson, 1988), mediante el algoritmo de calculo eficiente basado en
midranks propuesto por Sun y Xu (2014), para comparar estadisticamente
las areas bajo la curva ROC (AUC-ROC) de pares de modelos
correlacionados. Esta prueba permite establecer si las diferencias de
AUC-ROC reportadas en la Tabla 16 son distinguibles de la variabilidad
esperada bajo la hipotesis de igualdad de capacidad discriminativa entre dos

clasificadores evaluados sobre el mismo conjunto de datos.

Finalmente, considerando que el AUC-ROC puede ofrecer una estimacion
optimista de la capacidad discriminativa de un clasificador cuando la clase
positiva es minoritaria, debido a que la tasa de falsos positivos se calcula
sobre una base muy amplia de verdaderos negativos (Saito & Rehmsmeier,
2015), se calculd la precision media (average precision, AP) de cada modelo
a partir de la curva Precision-Recall. Esta medida resume en un unico valor
el area bajo la curva Precision-Recall y resulta particularmente informativa
en el contexto de la presente investigacion, donde la prevalencia de la clase
positiva (y = 1) es de 20,85% (344 de 1 650 observaciones), y donde la
relacion entre precision y sensibilidad tiene una interpretacion operativa
directa: cada alerta generada por el modelo corresponde a una intervencién
preventiva, y cada evento detectado corresponde a una inoperatividad
anticipada.

Estos tres analisis se implementaron como una extensién del script
“‘modelo_predictivo_ambulancias.py”’, documentada en el Anexo E, que
reutiliza sin modificaciones las funciones de carga de datos, balanceo de
clases, entrenamiento y evaluacién descritas en esta seccion IV.5 en las

Fases 3y 4.

Fase 5: Generacion de salidas para soporte preventivo

La quinta fase tradujo las probabilidades de inoperatividad estimadas por el

modelo Random Forest en salidas operativas accionables para el equipo de
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mantenimiento. Esta fase corresponde al Entregable 2 de la investigacion y
su implementacién se encuentra en el archivo “lineamientos_tecnicos.py”,
complementado por el script “generar_plantila_semanal.py” para la
elaboracién automatica de la plantilla semanal de programacién de

mantenimiento. Las actividades realizadas fueron las siguientes:

e Transformacién de probabilidades estimadas en niveles de riesgo

operativo (bajo, medio y alto).

e Priorizacion de unidades para intervencion preventiva basada en nivel

de riesgo y criticidad del subsistema afectado.

Para la clasificacidn operativa de las unidades, las probabilidades estimadas

se agruparon en tres niveles de riesgo:

e Alto cuando P(inoperatividad) = 0,50,
¢ Medio cuando 0,25 < P(inoperatividad) < 0,50, y

e Bajo cuando P(inoperatividad) < 0,25.

Esta categorizacién permitié traducir la salida probabilistica del modelo en

criterios de priorizacion preventiva.

Como instrumento de operacionalizacion de dicho protocolo, se desarrolld
adicionalmente una plantilla de programacién semanal en formato Excel,
generada automaticamente a partir de las salidas del modelo, que permite al
responsable de mantenimiento tramitar las intervenciones con el taller

autorizado de forma estructurada y trazable.

Complementariamente, los resultados de la valoracion técnica por encuestas
fueron analizadas mediante estadistica descriptiva, considerando la
distribucion de frecuencias de las categorias de respuesta, la mediana de
valoracion por dimensién y proporcion de valoraciones favorables, definida
en conjunto por las categorias 3 (pertinente/adecuado con ajustes menores)
y 4 (muy pertinente/adecuado). Las respuestas abiertas se revisaron de
forma cualitativa para identificar recomendaciones técnicas recurrentes o

consideraciones relevantes para una futura implementacion institucional.



127

CAPITULO V:
RESULTADOS

V.1. Presentacion y analisis de los resultados

V.1.1. Descripcion del dataset de observaciones

Antes de presentar las métricas del dataset, es necesario precisar la unidad
de analisis. Cada una de las 3 102 observaciones no representa una
ambulancia distinta, sino el estado observado de una ambulancia
determinada en un corte temporal especifico. Dado que el dataset se
construye mediante ventanas temporales deslizantes con periodicidad
semanal sobre una flota de 33 unidades durante dos afios, cada ambulancia
contribuye con multiples observaciones a lo largo del periodo de analisis.
En consecuencia, las clases (Y = 0y Y = 1) no representan ambulancias
unicas, sino observaciones clasificadas en funcion de si el horizonte de
prediccion de 14 dias asociado a ese corte temporal incluye o no al menos
un episodio de inoperatividad. La clase O indica que la unidad permanecié
operativa durante los 14 dias siguientes al corte; la clase 1 indica que
presentd al menos un episodio de downtime en ese mismo horizonte.
Esta precision es importante porque evita interpretar la distribucion de clases
como una proporcion directa de ambulancias operativas o inoperativas. En
realidad, la clasificacion refleja eventos temporales asociados a cada
ventana de observacién, por lo que una misma unidad puede aparecer como
operativa en algunos cortes y como inoperativa en otros. Asi, el dataset
representa la evolucion temporal del estado operativo de la flota.
La Figura 21 ilustra la l6gica de construccién del dataset mediante ventanas

temporales deslizantes.
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Figura 21. Légica de construccién del dataset mediante ventanas

temporales deslizantes.

Nota. Panel izquierdo: estructura de una observacion individual a partir de la
ventana histérica W = 60 dias y el horizonte de prediccion T = 14 dias. Panel
derecho: generacion de observaciones temporales por deslizamiento semanal del
corte tosobre la misma ambulancia.

Fuente. Elaboracion propia.

La investigacion se sustenté en un dataset construido mediante ventanas
temporales deslizantes aplicadas a tres tablas fuente: mantenimiento,
inoperatividad y uso operativo, correspondientes a una flota simulada de 33
ambulancias médicas urbanas Tipo Il durante 2024-2025. Sus parametros
fueron calibrados segun la NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01 (MINSA, 2006)

y literatura técnica de referencia.

El dataset final estuvo conformado por 3 102 observaciones temporales
generadas con cortes semanales, una ventana histérica de W = 60 dias y un
horizonte de prediccion de T = 14 dias. Cada observacion integra 14
variables explicativas agrupadas en mantenimiento, inoperatividad, uso
operativo y equipamiento obligatorio, ademas de la variable objetivo binaria.
La Figura 22 presenta la estructura del dataset generado. Esta permite

vincular el estado historico de cada unidad con su desenlace operativo.
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La particion temporal para la validacién retrospectiva (backtesting) dividio el
dataset en dos subconjuntos sin superposicion cronolégica: el conjunto de
entrenamiento, conformado por 1 452 observaciones correspondientes al
periodo 2024, y el conjunto de validacién, conformado por 1 650
observaciones del periodo 2025. Esta separacion garantizé la coherencia
temporal del proceso de validacion, respetando estrictamente el orden
cronoldgico de los registros conforme a los principios establecidos por Si et
al. (2011). De este modo, el modelo fue entrenado con informacién histoérica
previa y evaluado sobre datos posteriores, reproduciendo la légica de
aplicacién prospectiva del enfoque predictivo.

La variable objetivo y_inoperativa_14 present6 una distribucién
desbalanceada. De las 3 102 observaciones del dataset completo, 2 515
corresponden a la clase 0, es decir, observaciones sin inoperatividad en el
horizonte de prediccion, y 587 corresponden a la clase 1, es decir,
observaciones con al menos un evento de inoperatividad registrado en los
14 dias posteriores al corte temporal. Esta distribucion representa una
prevalencia positiva total de 18,9%, evidenciando un desbalance moderado
de clases. En el conjunto de entrenamiento 2024, la clase positiva
representd el 16,7% de las observaciones, mientras que en el conjunto de
validacion 2025 representé el 20,8%, lo que confirma una mayor
concentracion relativa de eventos de inoperatividad en el periodo de

validacion.

Este desbalance no es un artefacto metodolégico sino un reflejo del
fenomeno operativo que se busca modelar: en flotas de ambulancias con
mantenimiento activo, los periodos de operatividad continua son
significativamente mas frecuentes que los episodios de inoperatividad.
Este patron es coherente con la tasa de inoperatividad base del 21,2%
mensual y con el disefio del horizonte de prediccion de 14 dias, que limita la

ventana en la que puede ocurrir un evento positivo.

Para gestionar este desbalance durante el entrenamiento, se aplicé una
estrategia de oversampling aleatorio con reemplazo sobre la clase

minoritaria, con el objetivo de igualar la representacion de ambas clases en
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el conjunto de entrenamiento. Esta estrategia afecta exclusivamente al
proceso de entrenamiento; el conjunto de validacion (periodo 2025,
n = 1 650) mantiene la distribucion original desbalanceada, lo que garantiza
que las métricas de evaluacion reflejen el desempeno del modelo bajo
condiciones representativas del fenomeno real. La Figura 23 presenta la
distribucion de clases de la variable objetivo y_inoperativa_14.

Clases de la variable objetivo y_inoperativa_14

Clase 0 - Operativa Clase 1 - Riesgo de inoperatividad

La ambulancia NO presenta downtime La ambulancia Si presenta downtime
en los 14 dias siguientes al corte en los 14 dias siguientes al corte
n =2 515 observaciones (81,1%) n = 587 observaciones (18,9%)

Total: 3 102 observaciones - 33 ambulancias x multiples cortes temporales semanales (2024-2025)

Las clases no representan ambulancias distintas. Una misma unidad puede ser clase 0 en un corte
temporal y clase 1 en otro, segln lo que ocurra en el horizonte de prediccion de ese momento.

Figura 23. Distribucién de clases de la variable objetivo.

Nota. Las clases representan observaciones clasificadas segun la ocurrencia de
inoperatividad en el horizonte de prediccion T = 14 dias, no ambulancias Unicas.
Fuente. Elaboracion propia.

La Figura 24 muestra la distribucion de la variable objetivo por subconjunto
de datos.

Distribucion de la variable ohjetivo por conjunto de datos
P ia de inoperatividad (Y = 1) en cada periodo

Dataset completo Entrenamiento 2024 Validacion 2023
2,515 (n = 3,102) 1,200 (n = 1,452) 1,306 (n = 1,650)
(B1.1%) (B3.3%) (79.2%)
1200 A
1000 -

800 4

600 o

Observaciones
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2 4
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(operatival linaperativa) (operativa) [inaperatival (operativa) linoperativa)

Figura 24. Distribuciéon de la variable objetivo por conjunto de datos.
Prevalencia de inoperatividad (Y = 1) en cada periodo.
Fuente. Elaboracion propia.
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V.1.2. Analisis exploratorio de variables explicativas

El analisis descriptivo de las variables explicativas revel6 patrones
operativos heterogéneos entre unidades, coherentes con la variabilidad
esperada en una flota urbana de emergencias. Las variables de
mantenimiento mostraron diferencias entre unidades segun la frecuencia de
intervenciones preventivas, correctivas y el tiempo transcurrido desde la
ultima intervencion, mientras que los indicadores de inoperatividad histérica
reflejaron diferencias relevantes en la acumulacion de downtime vy

disponibilidad reciente.

Los indicadores de inoperatividad mostraron que el 10,9% de las
observaciones presentaron al menos un episodio de downtime en la ventana
histérica, con wuna duracion promedio de 3,5 dias por episodio.
La disponibilidad operativa promedio en la ventana W fue de 0,94, lo que
indica que en promedio las unidades estuvieron operativas el 94% del

tiempo de los 60 dias previos al corte de evaluacion.

Las variables de uso operativo, representadas por el kilometraje acumulado
y los servicios prestados en la ventana histérica W, mostraron una dispersion
amplia entre observaciones, reflejando la heterogeneidad de la carga
operativa entre ambulancias de la flota simulada. Este analisis exploratorio
permitié6 verificar que las variables construidas capturan dimensiones
complementarias del comportamiento operativo de las ambulancias. En
particular, la combinacién de mantenimiento, inoperatividad histérica y uso
operativo proporciona una representacion mas completa del estado reciente
de cada unidad. Esta caracterizacién preliminar resulta necesaria para
interpretar posteriormente el desempefio del modelo y la importancia relativa
de los predictores. Asimismo, permitié identificar asociaciones preliminares
entre las variables. La Figura 25 presenta el mapa de calor de correlaciones
de Pearson entre las 14 variables explicativas, calculado sobre el dataset
completo de 3 102 observaciones, revelando los principales patrones de
asociacion entre categorias y la presencia de multicolinealidad dentro del

grupo de indicadores de inoperatividad historica.
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Mapa de calor de correlaciones entre las 14 variables explicativas
Dataset de observaciones | n = 3,102 | Periodo 2024-2025
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Figura 25. Mapa de calor de correlaciones entre las 14 variables
explicativas. Dataset de observaciones. n = 3 102. Periodo 2024-2025.
Fuente. Elaboracion propia.

La Figura 25 presenta el mapa de calor de correlaciones de Pearson entre
las 14 variables explicativas, calculado sobre el dataset completo de 3 102
observaciones. Se observa alta  correlacion positiva  entre
“‘downtime_total_dias_w”, “‘downtime_promedio_dias_w” y
“n_episodios_downtime_w”, patron esperado al tratarse de indicadores
derivados del mismo fendmeno de inoperatividad. Esta multicolinealidad
interna  al grupo afecta principalmente a la Regresion Logistica,
cuyo coeficiente de estimacién se vuelve inestable, pero no compromete el
desempeno del Random Forest, que maneja naturalmente predictores
correlacionados. Se observaron correlaciones altas dentro del bloque de
variables asociadas a inoperatividad histérica, especialmente entre episodios

de downtime, downtime total, downtime promedio y disponibilidad en W, lo
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que era esperable por tratarse de indicadores derivados del mismo
fendbmeno. También se identificaron asociaciones relevantes entre
mantenimientos correctivos, eventos por macro-subsistema y variables de
downtime, lo que sugiere que las categorias de mantenimiento e
inoperatividad no son completamente independientes. En cambio,
las variables de uso operativo: kilometraje y servicios prestados, aportan una

dimension complementaria vinculada a la carga de trabajo de la unidad.

Esta lectura exploratoria permitié reconocer que algunas variables contienen
informacion  parcialmente redundante, mientras que otras aportan
dimensiones distintas del comportamiento operativo de las ambulancias. En
particular, la presencia de correlaciones dentro del bloque de inoperatividad
historica confirma la coherencia interna de los indicadores derivados, pero
también justifica la comparacion entre modelos con distinta sensibilidad a la
multicolinealidad. Por ello, el analisis de correlaciones no se utilizd6 para
eliminar variables, sino como insumo interpretativo previo al modelado

supervisado.

Complementariamente al analisis de correlaciones, se exploré la relacion
visual entre variables explicativas relevantes y la ocurrencia de
inoperatividad futura. Para ello, se elaboraron diagramas de dispersion y
distribuciones comparativas por clase, con el propdsito de evaluar si la clase
positiva podia distinguirse mediante patrones univariados o bivariados

evidentes.

Intensidad de uso operative Antigaedad de intervencion y downlime i ibilidad reciente y d

2000 4000 G000 w0 1000¢ [ 10 20 30 40 L
Kilometrape en W Dias deade Gltima mtervencian Dusponibibidad en W

Y=Dapecatien & ¥ =) inoperativa

Figura 26. Diagramas de dispersion entre variables explicativas
relevantes y eventos de inoperatividad.
Fuente. Elaboracion propia.
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Figura 27. Distribucién de variables explicativas principales segun la
clase objetivo.
Fuente. Elaboracion propia.

Las Figuras 26 y 27 muestran una superposicion considerable entre las
observaciones operativas e inoperativas, tanto en las relaciones bivariadas
como en las distribuciones univariadas de las variables principales.
Este comportamiento sugiere que la inoperatividad futura no se explica
adecuadamente por una sola variable considerada de forma aislada, sino por
la interaccion conjunta de multiples factores operativos, de mantenimiento e

inoperatividad histérica.

Esta superposicion es coherente con la naturaleza del problema, dado que
los eventos de inoperatividad no dependen unicamente del valor extremo de
una variable, sino de combinaciones acumuladas de uso, historial de
mantenimiento y antecedentes recientes de downtime. Por ello, la
separacion entre clases no resulta evidente en representaciones simples, lo

que limita la utilidad de criterios univariados para anticipar el evento objetivo.

En consecuencia, estos resultados exploratorios respaldan la evaluacién de
modelos no lineales capaces de capturar interacciones multivariadas, como
los arboles de decisidn y los métodos de ensamble evaluados en la seccién

siguiente.
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V.1.3. Desempeno del modelo computacional - Meétricas de

validacion

El desempeno de los cuatro modelos predictivos fue evaluado sobre el
conjunto de validacion del periodo 2025, comparando sus resultados frente
al esquema de mantenimiento preventivo programado como linea base.
La Tabla 16 presenta las métricas de evaluacién correspondientes a las
declaradas en el OE4 de la investigacion. Esta comparacién permitio
identificar la capacidad predictiva y el equilibrio entre deteccién de eventos y

falsas alertas.

Tabla 16 Métricas de desempeino comparativas - Validaciéon
retrospectiva (periodo 2025)

. o . . F1- AUC- Disp.
Modelo Precision | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud Score ROC MAE Proyectada

Preventivo

tradicional | 16,23% 30,52% 58,50% 52,67% | 21,19% | 42,47% | 47,33% |  60,79%

(linea base)

T_i%?:;fa” 20,85% | 100,00% 0,00% 20,85% | 34,50% | 53,09% | 50,12% 0,00%
Arbolde | 55 5100 | 55500 42,27% 45.03% | 29.64% | 50,46% | 41,10% |  42,73%
Decisién e e 9470 &l U570 ,64% ,46% ,10% 73%
R:grdeZT 21,18% 91,86% 9,95% 27,03% | 34,42% | 56,03% | 45,39% 9,58%
Sgig't?:é 22,17% 65,41% 39,51% 44.91% | 33,11% | 52,58% | 42,05% | 38,48%

Nota. Las métricas se expresan en valores porcentuales para facilitar su
interpretacion. EI MAE se presenta como error medio absoluto equivalente sobre
una escala normalizada de 0 a 100%. Umbral de clasificacion: t = 0,30.

Fuente. Elaboracion propia.

Los resultados completos de la validacion retrospectiva para todos los
modelos evaluados, incluyendo la matriz de confusion detallada, se
presentan en el Anexo F. La Figura 28 presenta las matrices de confusién
de los cinco enfoques evaluados de forma comparativa, permitiendo
visualizar la distribucion de verdaderos positivos, falsos negativos, falsos

positivos y verdaderos negativos sobre el conjunto de validacion.
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Preventivo g Arbol
(base) Logistica de Decision
Sens.=0.3052 | AUC=0.4247 Sens.=1.0000 | AUC=0.5309 Sens.=0.5552 | AUC=0.5046
v FN r FN VP FN
Real ¥Y=1 103 239 Real ¥=1 344 o Real ¥=1 191 153
(6.4%) (14.5%) (20.8%) (0.0%%6) (11.6%) (9.3%)

FP

VN VN
1] Heal Y=0 552
(0.0%) (33.5%)

Heal Y=0 532 Real Y=0
(32.8%)

Pred. Y=1 Preal. Y=0 Pred, Y=1 Pred. ¥Y=0 Pred, ¥Y=1 Pred. Y=0

Random Gradient

Forest Boosting
Sens.=0.9186 | AUC=0.5603 Sens,=0.6541 | AUC=0.5258
VP FN VP FN
Real Y=1 316 28 Real Y=1 235 119
(19.2%) (1.7%) (13, 6%) (7.2%)

Heal Y=0 130 Real Y=0

Pred. Ys=1 Pred. Y=0 Frad. Y=1 Pred, Y=

Figura 28. Matrices de confusion comparativas de los cinco enfoques
evaluados. Periodo de validacién 2025. n =1 650. Umbral = = 0, 30.
Fuente. Elaboracion propia.

Los cuatro modelos predictivos superaron la linea base preventiva en la
métrica AUC-ROC, aunque con mejoras moderadas en términos absolutos.
Este resultado indica que la incorporacion de informacion histérica de
operacion, mantenimiento e inoperatividad aporta capacidad discriminativa
adicional frente al criterio preventivo programado, pero no constituye
evidencia de alto desempefio predictivo absoluto. El esquema preventivo
tradicional obtuvo un AUC-ROC de 42,47%, inferior al valor de referencia de
0,50 asociado a un clasificador aleatorio, lo que evidencia una capacidad
discriminativa limitada bajo la formulacidn retrospectiva adoptada.
En contraste, los modelos basados en aprendizaje supervisado alcanzaron
valores superiores, evidenciando que la incorporacion de informacion
histérica de operacion y mantenimiento aporta capacidad predictiva adicional

frente al criterio preventivo programado.

Desde la perspectiva operativa, el hallazgo mas relevante fue la mejora
relativa en sensibilidad. EI modelo Random Forest identificd correctamente el
91,86% de los eventos de inoperatividad reales, frente al 30,52% del
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esquema preventivo tradicional. Esto implica que, por cada 100 eventos de
inoperatividad reales en el conjunto de validacion, el modelo Random Forest
anticiparia aproximadamente 92, mientras que la linea base preventiva

anticiparia aproximadamente 31.

La Regresion Logistica presentd sensibilidad maxima, pero con especificidad
y disponibilidad proyectada extremadamente bajas, lo que indica un
comportamiento operacionalmente degenerado al clasificar practicamente
todas las observaciones como positivas. Por su parte, el Gradient Boosting
mostré un perfil mas equilibrado en términos de exactitud y especificidad,

aunque con menor sensibilidad que el Random Forest.

Considerando que la clase positiva corresponde a eventos de inoperatividad
funcional de ambulancias Tipo Il, la sensibilidad fue interpretada como la
métrica de mayor relevancia operativa para la seleccion del modelo.
En problemas de mantenimiento predictivo, la deteccidon temprana de
eventos criticos resulta prioritaria, debido a que los casos positivos suelen
representar fallas potenciales cuya omisibn puede comprometer Ila
disponibilidad del sistema. Bajo este criterio, el Random Forest fue
seleccionado como modelo predictivo principal, no por maximizar
simultaneamente todas las métricas evaluadas, sino por mostrar el mejor
desempeno relativo para soporte preventivo, combinando la mayor
sensibilidad entre los modelos operacionalmente viables con el mayor
AUC-ROC del conjunto evaluado. Esta seleccion debe interpretarse
considerando su precision limitada y su baja especificidad, asociadas al
desbalance de clases y al umbral conservador t = 0,30.
En consecuencia, la seleccion del modelo privilegioé la reducciéon de falsos
negativos sobre la maximizacion aislada de métricas globales,
coherentemente con los objetivos del mantenimiento predictivo aplicado al
contexto prehospitalario.

La Figura 29 ilustra la comparativa de las seis métricas de evaluacion
principales entre los modelos, consolidando en un unico panel el
comportamiento diferencial de cada algoritmo respecto a la linea base

preventiva.
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Perfil de desempeno de los modelos evaluados - Periodo 2025 - Umbral 0,30

Preventivo tradicional
100 vav: Regresion Logistica
&= Arbol de Decision
B Random Forest

mmm Gradient Boosting

g

1

1

] 7\
%60~ ?i s
A\ 7o\
a7
# N N
\ 2N BN R
201 | 7dN ﬁ\ ;\ BN
A Al
1A N RN B

Exactltud Espemhmdad Precision Sensibilidad F1-Score AUC-ROC

Figura 29. Perfil de desempeiio de los modelos evaluados. Periodo de
validacion 2025. Umbral T = 0, 30.
Fuente. Elaboracion propia.

La Figura 30 presenta las curvas ROC de los cinco enfoques evaluados,
ilustrando la capacidad discriminativa de cada uno respecto a la clasificacion
aleatoria. La curva ROC permite observar el comportamiento del clasificador
a través de distintos umbrales de decision, por lo que complementa la
interpretacion de las métricas calculadas con el umbral operativo = 0,30.
En este analisis, los modelos de aprendizaje supervisado se ubicaron por
encima de la linea base preventiva, aunque sin alcanzar una separacion
amplia respecto al comportamiento aleatorio. Este resultado confirma que
existe una mejora discriminativa relativa, pero también evidencia que la
prediccion de inoperatividad continua siendo un problema complejo debido al
desbalance de clases y a la superposicion entre observaciones operativas e
inoperativas. En particular, la cercania entre las curvas refleja que la
informacion disponible permite cierta ordenaciéon del riesgo, pero no una
discriminacion perfecta entre ambas clases. Por ello, la interpretacion del
AUC-ROC debe realizarse junto con la sensibilidad, la especificidad y la

matriz de confusion.
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Curvas ROC — Comparacion de modelos
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Clasificador aleatorio (AUC = 0,50)
Preventivo tradicional (AUC = 0.4247)
Regresion Logistica (AUC = 0.5309)
Arbol de Decisién (AUC = 0.5046)
Random Forest (AUC = 0.5603)
Gradient Boosting (AUC = 0.5258)

0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de Falsos Positivos (1 - Especificidad)

Figura 30. Curvas ROC comparativas - Validacion retrospectiva periodo
2025.

Nota. La linea discontinua gris representa el clasificador aleatorio (AUC = 0,50). Los
modelos supervisados evaluados presentan valores de AUC-ROC superiores a la
linea base preventiva; Random Forest alcanzé el mayor AUC-ROC, aunque con
una capacidad discriminativa moderada.

Fuente. Elaboracion propia.

La Figura 31 muestra la distribucion de probabilidades predichas por el
modelo Random Forest para las clases Y=0 e Y=1, evidenciando un
solapamiento importante entre ambas distribuciones. Este comportamiento
indica que el modelo logra asignar probabilidades relativamente mayores a
una parte de los eventos de inoperatividad, pero no separa de manera
perfecta las observaciones positivas y negativas. Por ello, el desempefio
debe interpretarse como una mejora relativa para priorizacion preventiva,
mas que como una clasificacion deterministica de alta certeza. La seleccion
del umbral conservador T = 0,30 responde a esta condicién, ya que permite
aumentar la deteccién de eventos positivos a costa de generar un mayor

numero de falsas alertas. En consecuencia, la distribucién de probabilidades
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respalda la decisibn metodologica de priorizar la sensibilidad sobre la
especificidad en el contexto operativo de ambulancias Tipo Il.

Distribucion de probabilidades predichas - Random Forest

il

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Probabilidad predicha de inoperatividad

B Sin inoperatividad (Y=0)
s Con inoperatividad (Y=1)
» Umbral = 0,30

Densidad

Figura 31. Distribucidén de probabilidades predichas por clase - Modelo
Random Forest.

Nota. La linea discontinua naranja indica el umbral de clasificacion adoptado (0,30).
El solapamiento entre distribuciones Y=0 e Y=1 es consistente con los valores de
AUC-ROC reportados en la Tabla 16.

Fuente. Elaboracion propia.

V.1.3.1. Comparacion estadistica formal de clasificadores

Las métricas presentadas en la Tabla 16 permiten ordenar a los modelos
evaluados segun su desempefio en cada dimensidn, pero no establecen por
si mismas si las diferencias observadas son estadisticamente distinguibles
de la variabilidad propia del conjunto de validacion. Con el fin de
complementar dicha comparacion descriptiva con un criterio inferencial, esta
seccion presenta la aplicacion de la prueba de McNemar, la prueba de
DelLong vy el calculo de la precision media, desarrollados para los pares de
modelos de mayor interés comparativo, tomando como referencia constante
el modelo Random Forest, seleccionado como modelo predictivo principal.
Este analisis permite valorar si las diferencias de desempefo observadas
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responden a cambios consistentes en las predicciones y no solo a

variaciones descriptivas entre métricas.
a) Prueba de McNemar

La prueba de McNemar (McNemar, 1947) evalua si dos clasificadores
correlacionados, es decir, evaluados sobre las mismas observaciones,
presentan tasas de error estadisticamente diferentes. Dietterich (1998)
demostré que, en problemas de clasificacidon supervisada donde dos
modelos se comparan sobre un Uunico conjunto de prueba, los
procedimientos basados en la distribucién t de Student violan el supuesto de
independencia entre observaciones y subestiman sistematicamente la
varianza del estimador, generando una tasa de error de tipo | superior a la
nominal. La prueba de McNemar evita este problema al operar directamente

sobre la tabla de contingencia de discordancias entre los dos clasificadores.

Dado un par de clasificadores A y B evaluados sobre el mismo conjunto de n
observaciones, se construye una tabla de contingencia 2x2 en la que nq;
representa las observaciones clasificadas correctamente por ambos
modelos, ny, las clasificadas incorrectamente por ambos, n,, las clasificadas
correctamente por A e incorrectamente por B, y ny; las clasificadas
incorrectamente por A y correctamente por B. El estadistico de McNemar

con correccion de continuidad de Yates se define en la Ecuacion 39:

2 _ (Ingo = no1l = 1)?

(M40 + 7No1) (39

Donde:

e x? : estadistico de la prueba de McNemar con correccién de
continuidad de Yates.

e n,,. Observaciones clasificadas correctamente por Random Forest e
incorrectamente por el modelo comparado.

e ny, : Observaciones clasificadas incorrectamente por Random Foresty

correctamente por el modelo comparado.
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Bajo la hipotesis nula de igualdad de tasas de error entre ambos
clasificadores, el estadistico y* se distribuye aproximadamente como una
chi-cuadrado con 1 grado de libertad cuando n;o + ny; = 25 (Dietterich,
1998). Dado que en todas las comparaciones de la presente investigacion se
cumple esta condicion (Tabla 18), se aplico la aproximacién con correccion

de continuidad.

A modo ilustrativo del procedimiento, se desarrolla a continuacion el calculo
correspondiente al par Random Forest frente a Gradient Boosting. A partir de
las predicciones observacion por observacion sobre las 1 650 unidades de
validacion, se obtuvo n;, = 129 (observaciones clasificadas correctamente
por Random Forest e incorrectamente por Gradient Boosting) y nog; = 424

(el caso inverso). Sustituyendo en la Ecuacién 39:

2

_ (1129 — 424] - 1)?
(129 + 424)

_(299)?
~ 553

2

86 436
553

2

X:

¥2 = 156,30

El valor p asociado, obtenido de la distribucion y* con 1 grado de libertad, es
p < 0,0001. El valor obtenido supera ampliamente el valor critico de 3,841
correspondiente a a = 0,05; por lo que se rechaza la hipotesis nula de
igualdad de tasas de error entre Random Forest y Gradient Boosting.
La direccibn de la discordancia es informativa: ny; = 424 es
sustancialmente mayor que ni, = 129, lo que refleja el patron ya
documentado en la Tabla 16: Random Forest, al operar con una sensibilidad
mucho mayor (91,86% frente a 65,41%) bajo el umbral = = 0,30;
clasifica como positivas un numero considerablemente mayor de
observaciones, lo que incrementa tanto sus verdaderos positivos como sus
falsos positivos respecto de Gradient Boosting. La prueba de McNemar

confirma que esta diferencia no es atribuible a la variabilidad muestral,
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sino que constituye una diferencia sistematica y estadisticamente

significativa entre ambos clasificadores bajo el umbral operativo adoptado.

La Tabla 17 presenta los resultados de la prueba de McNemar para los
cuatro pares de modelos de mayor interés comparativo, calculados

siguiendo el mismo procedimiento ilustrado.

Tabla 17 Comparacion estadistica de clasificadores mediante la prueba
de McNemar - Validacion retrospectiva 2025.

Comparacién Ny | No1 | X? (Ecuacién 39) | Valor p

Random Forest vs. Preventivo tradicional | 322 | 745 166,90 < 0,0001
Random Forest vs. Regresion Logistica | 130 | 28 64,56 < 0,0001
Random Forest vs. Arbol de Decision 188 | 485 130,19 < 0,0001
Random Forest vs. Gradient Boosting | 129 | 424 156,30 < 0,0001

Nota. n;, = observaciones clasificadas correctamente por Random Forest e
incorrectamente por el modelo de comparacion; n,; = el caso inverso. n = 1 650. x?
calculado mediante la Ecuacion 39, con correccion de continuidad de Yates
(McNemar, 1947, Dietterich, 1998).

Fuente. Elaboracién propia.

Las cuatro comparaciones resultan estadisticamente significativas
(p < 0,0001 en todos los casos), lo que indica que el patron de aciertos y
errores de Random Forest bajo el umbral t = 0,30 difiere de manera
sistematica del de cada uno de los enfoques alternativos evaluados, y que
dicha diferencia no puede atribuirse a la variabilidad muestral del conjunto de

validacion.
b) Prueba de DelLong

El AUC-ROC reportado en la Tabla 16 para cada modelo es un estimador
puntual de la probabilidad de que el clasificador asigne una probabilidad
mayor a una observacion positiva que a una observacion negativa elegida al
azar. DeLong, DelLong y Clarke-Pearson (1988) propusieron un método no

paramétrico para estimar la varianza de este estimador y, a partir de ella,
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comparar estadisticamente los AUC-ROC de dos clasificadores evaluados
sobre el mismo conjunto de datos, considerando explicitamente la
correlacién entre ambos estimadores que surge de compartir las mismas
observaciones. Sun y Xu (2014) propusieron un algoritmo de caélculo
computacionalmente eficiente, matematicamente equivalente al método

original.

Para dos clasificadores A y B evaluados sobre las mismas n observaciones,
la diferencia de AUC se evalua mediante el estadistico z definido en la

Ecuacion 40:

(AUC, — AUCg)
7 =
VSaa+ Seg — 2 Sap

(40)

donde:

z . estadistico de prueba bajo la hipdtesis nula AUC, = AUCg,
distribuido aproximadamente como una normal estandar.

e AUC, : area bajo la curva ROC de Random Forest.

e AUCg : area bajo la curva ROC del modelo comparado.

e Saa, Sgp ! varianzas de los estimadores AUC, y AUCg.

e S,p : covarianza entre AUC, y AUCg, derivada de la estructura de los
midranks (rangos promedio para observaciones empatadas) de las

probabilidades predichas por ambos modelos.

Bajo la hipétesis nula AUC, = AUCg, z se distribuye aproximadamente como
una normal estandar, y el valor p bilateral se obtiene como
p = 2-[1 — ®(|z|])], donde @ es la funcidon de distribucion acumulada
normal estandar. Las varianzas y la covarianza se estimaron mediante el
algoritmo de Sun y Xu (2014), siguiendo el método de DelLong et al. (1988).
Esta comparacion resulta pertinente porque el AUC-ROC evalua la
capacidad discriminativa global del modelo, independientemente del umbral
de clasificaciéon adoptado. La Tabla 18 presenta los resultados obtenidos

para los cuatro pares de modelos de interés.
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Tabla 18 Comparacion del AUC-ROC mediante la prueba de DelLong
para clasificadores correlacionados - Validacién retrospectiva 2025.

» AUC, . _ | z(Ecuacién
Comparacion AUCg | Diferencia Valor p
(RF) 40)
Random Forest vs.
0,5603 | 0,5254 0,0349 2,178 0,029
Gradient Boosting
Random Forest vs.
) 0,5603 | 0,5046 0,0557 2,789 0,005
Arbol de Decision
Random Forest vs.
) ) 0,5603 | 0,5309 0,0294 1,508 0,132
Regresion Logistica
Random Forest vs.
Preventivo 0,5603 | 0,4247 0,1355 4 579 < 0,0001
tradicional

Nota. n = 1 650 (m = 344 positivas, n — m = 1 306 negativas). z calculado mediante
la Ecuacion 40 (DelLong et al., 1988; Sun & Xu, 2014).
Fuente. Elaboracion propia.

Random Forest presentdo un AUC-ROC significativamente mayor que
Gradient Boosting (z = 2,178; p = 0,029), Arbol de Decisién (z = 2,789;
p = 0,005) y el esquema preventivo tradicional (z = 4,579; p < 0,0001).
La comparacion con Regresiéon Logistica no resultd estadisticamente
significativa (z = 1,508; p = 0,132), lo que indica que ambos modelos
presentan una capacidad discriminativa global, medida de forma
independiente del umbral de decision, que no es distinguible bajo este
criterio. La interpretacidon operativa conjunta de este resultado con el

reportado en la Tabla 17 se desarrolla en la Seccion VI.2.
c) Curva Precision-Recall y precision media

Saito y Rehmsmeier (2015) demostraron formalmente que, en conjuntos de
datos con clases desbalanceadas, el AUC-ROC puede sobreestimar la
calidad discriminativa de un clasificador, debido a que la tasa de falsos

positivos se calcula como FP / (FP + VN), y el denominador estd dominado
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por el numero de verdaderos negativos cuando la clase negativa es
mayoritaria. En el conjunto de validacion de la presente investigacion,
la clase negativa representa el 79,15% de las observaciones.
La curva Precision-Recall, en cambio, relaciona directamente la precision
con la sensibilidad, ambas calculadas sobre cantidades directamente
vinculadas a la clase positiva, lo que la hace mas informativa cuando, como
en el contexto de soporte preventivo de esta investigacion, el costo operativo

esta asociado a cada alerta generada y a cada evento detectado.

La precision media (Average Precision, AP) se define como el area bajo la

curva Precision-Recall y se calcula mediante la Ecuacion 41:
AP S Zk(Rk - Rk—l) . Pk (41)

Donde:

e AP : Precision media, area bajo la curva Precision-Recall, AP € [0, 1].

e P, : Precision evaluada en el k-ésimo umbral de decision,

V Py
(VPx + FPy)

e Ry : Sensibilidad evaluada en el k-ésimo umbral de decision,

Pk:

VPy .

R = (VPx+ FNY) ’

con R, = 0y Ry mondtonamente creciente.

A diferencia del AUC-ROC, que se calcula sobre el espacio (tasa de falsos
positivos, sensibilidad), AP se calcula sobre el espacio (sensibilidad,
precision), y resume el desempeno del clasificador a lo largo de todos los
umbrales posibles, sin fijarse en el umbral operativo T = 0,30 adoptado para
las métricas puntuales de la Tabla 16. El computo de AP se realiza
programaticamente sobre el conjunto de umbrales definidos por los valores
distintos de probabilidad predicha por cada modelo. En los extremos de la
curva, su comportamiento es interpretable de manera directa:
cuando Ry — 0 (umbral de decisién muy alto), la precision tiende a su valor
maximo, dado que las pocas observaciones clasificadas como positivas

corresponden a las de mayor probabilidad predicha; cuando Ry — 1 (umbral



148

de decision muy bajo), la precision converge a la prevalencia observada de
la clase positiva (11 = 344 / 1 650 = 0,2085).

La Figura 30.1 presenta las curvas Precision-Recall comparativas de los
cinco enfoques evaluados, junto con la linea de referencia correspondiente a

un clasificador no informativo bajo la prevalencia observada.

Curvas Precision-Recall comparativas
Validacion retrospectiva - Periodo 2025

Ak IR Preventivo tradicional (AP =0.1777)
l'l —— BRegresion Logistica (AP = 0.2266)
p - ==+ Arbol de Decisién (AP = 0.2208)
-'. = Random Forest (AP = 0.2462)
. === Gradient Boosting (AP = 0.2189)
Y Clasificador aleatorio (AP = 0.2085)
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Sensibilidad (Recall)
Figura 32. Curvas Precision-Recall comparativas - Validaciéon

retrospectiva periodo 2025.

Nota. La linea discontinua naranja representa el desempeno esperado de un
clasificador no informativo bajo la prevalencia observada (AP = 0,2085).
AP = average precision (precision media), area bajo la curva Precision-Recall
calculada mediante la Ecuacion 41.

Fuente. Elaboracién propia.

Random Forest obtuvo la mayor precision media (AP = 0,2462) entre los
cinco enfoques evaluados, superando a Gradient Boosting (AP = 0,2187),
Arbol de Decisién (AP = 0,2208), Regresion Logistica (AP = 0,2266) y al

esquema preventivo tradicional (AP = 0,1777), asi como al valor de
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referencia de un clasificador no informativo bajo la prevalencia observada
(AP = 0,2085). Este resultado es particularmente relevante porque la
Tabla 16 reporta que la precision puntual de Random Forest bajo t = 0,30
(21,18%) es apenas marginalmente superior a la prevalencia, lo que podria
sugerir, de forma aislada, que el modelo aporta poca capacidad
discriminativa adicional frente a un clasificador trivial. Sin embargo, el valor
de AP, al integrar la relacion precision-sensibilidad a lo largo de todos los
umbrales posibles, evidencia que Random Forest mantiene una relacion
precision-sensibilidad sistematicamente por encima de la prevalencia en la
mayor parte del rango de sensibilidad, lo cual no ocurre, en la misma
magnitud, para los demas modelos evaluados. En conjunto con los
resultados de las pruebas de McNemar y Delong, este hallazgo constituye
una tercera linea de evidencia, obtenida bajo un criterio metodolégicamente
independiente de las dos primeras, consistente con la seleccion de

Random Forest como modelo predictivo principal.

Este resultado refuerza que la evaluacion del modelo no debe limitarse a una
unica métrica calculada bajo un umbral fijo. En problemas con clases
desbalanceadas, la precision puntual puede subestimar el comportamiento
global del clasificador, especialmente cuando el interés operativo se centra
en detectar la mayor cantidad posible de eventos positivos. Por ello, la
precision media aporta una lectura complementaria sobre la capacidad del

modelo para sostener un desempeno util en distintos umbrales de decision.

V.1.4. Importancia de variables explicativas

El analisis de importancia de variables se realizé sobre el modelo
Random Forest, seleccionado como modelo predictivo principal de la
investigacion. Esta eleccidn permite interpretar la contribucion relativa de las
variables explicativas al proceso de clasificacion, dado que el algoritmo
estima la importancia de cada predictor a partir de la reduccion media de
impureza generada por sus divisiones en los arboles del bosque.

Los resultados permitieron identificar los factores con mayor capacidad
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predictiva sobre la inoperatividad de las ambulancias médicas urbanas
Tipo Il. La Tabla 19 presenta las diez variables con mayor importancia
relativa en el modelo Random Forest. La tabla completa con las 14 variables

explicativas evaluadas se presenta en el Anexo F (Tabla F.2.).

Tabla 19 Importancia de variables explicativas - Modelo Random Forest,
Top 10

Variable Importancia (%) Categoria
Kilometraje en W 18,52% Uso operativo
Servicios prestados en W 16,91% Uso operativo
Dias desde ultima intervencion 12,21% Mantenimiento
Downtime promedio en W 9,99% Inoperatividad
Disponibilidad histérica en W 8,71% Inoperatividad
Downtime total en W 8,10% Inoperatividad
Total de eventos de mantenimiento 6,04% Mantenimiento
Mantenimientos correctivos en W 4,77% Mantenimiento
Eventos en subsistema eléctrico/electrénico 3,38% Mantenimiento
Eventos en subsistema vehicular 2,68% Mantenimiento

Fuente. Elaboracion propia.

La Figura 33 presenta la representaciéon grafica de los valores de
importancia de la Tabla 19, evidenciando la concentracion del poder
predictivo en las primeras variables respecto al conjunto completo. Se
observa que las variables de uso operativo ocupan las posiciones
principales, lo que sugiere que la carga de trabajo reciente de la ambulancia
constituye un factor relevante para anticipar eventos de inoperatividad.
Asimismo, las variables asociadas a mantenimiento correctivo y downtime
histérico aportan informacién complementaria sobre el estado técnico
acumulado de la unidad. Esta distribucion de importancias respalda la l6gica
del modelo, en tanto combina sefiales de uso, mantenimiento e
inoperatividad previa para estimar el riesgo operativo futuro. En conjunto, los

resultados muestran que la capacidad predictiva del modelo se sustenta en
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multiples dimensiones operativas y no en una unica variable.

Importancia de variables - Random Forest (Top 10)

Kiometraje v - 552
Dias desde tltima intervencion _ 12.21%
Downtime promedio en W _ 9.99%
pisponibilidad en W - ||| | N s 71
Downtime total en W _ 8.10%
Mantenimientos totales en W _ 6.04%
Mantenimientos correctivos en W _ 4.77%
Eventos eléctricos en W _ 3.38%
Eventos vehiculares en W - 2.68%

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Importancia relativa (%)

Figura 33. Importancia de variables explicativas - Modelo Random
Forest. Top 10 variables.

Nota. Los valores representan la reduccion media de impureza normalizada al
100%. Se muestran las diez variables con mayor importancia relativa del modelo
Random Forest. Las variables de uso operativo, representadas por kilometraje
acumulado en W y servicios prestados en W, concentran aproximadamente el
35,4% de la importancia relativa total. La tabla completa de las 14 variables
explicativas se presenta en el Anexo F.

Fuente. Elaboracion propia.

Las variables de uso operativo, representadas por el kilometraje acumulado
en W y los servicios prestados en W, concentran aproximadamente el 35,4%
de la importancia relativa total del modelo Random Forest, constituyendo los
predictores mas importantes de inoperatividad futura. Este hallazgo es
coherente con los planteamientos de Prytz (2014), quien document6 que la
intensidad de uso acumulada es uno de los factores mas determinantes en
la prediccion de fallas vehiculares mediante modelos data-driven.
La combinacion de alta carga de servicios y elevado kilometraje en una
misma ventana temporal es indicador de desgaste acelerado que el
esquema preventivo tradicional no captura adecuadamente al basarse

unicamente en intervalos fijos.

Los indicadores de inoperatividad histérica, representados por la
disponibilidad en la ventana W, el downtime total y el downtime promedio,
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aportan conjuntamente una proporcion relevante de la capacidad predictiva,
evidenciando que el comportamiento pasado de la unidad en términos de
indisponibilidad es un predictor significativo de su comportamiento futuro.
Esto respalda el principio fundamental del enfoque data-driven: los patrones
histéricos contienen informacion predictiva valiosa para la gestion del

mantenimiento (Taoufyq et al., 2025).

La variable de dias desde la ultima intervencién confirma la relevancia del
intervalo de mantenimiento como factor de riesgo, en linea con los
fundamentos del mantenimiento centrado en confiabilidad descritos por
Moubray (1997). Sin embargo, su importancia relativa muestra que el
intervalo de tiempo por si solo es un predictor insuficiente cuando no se

complementa con informacién sobre la carga operativa real de la unidad.

En conjunto, la importancia de variables muestra que el modelo combina uso
operativo, historial de inoperatividad e informacion de mantenimiento para
estimar el riesgo futuro. Esta estructura es coherente con la naturaleza
multifactorial del problema y respalda su uso como herramienta de

priorizacion preventiva basada en evidencia.

V.1.5. Prototipo de soporte preventivo

A partir de las probabilidades estimadas por el modelo Random Forest, se
construy6 el prototipo de soporte preventivo correspondiente al Entregable 2
de la investigacion. Cada ambulancia fue clasificada en uno de tres niveles
de riesgo operativo: alto (probabilidad = 0,50), medio (probabilidad entre 0,25
y 0,49) y bajo (probabilidad < 0,25). El codigo fuente que implementa la Fase
5 de la metodologia, generando los tres componentes del soporte

preventivo, se encuentra disponible en el Anexo D.

La Figura 34 presenta las primeras filas del archivo de salida del prototipo,
ilustrando el formato estructurado de las predicciones generadas por el
modelo Random Forest para cada ambulancia, con la probabilidad estimada

de inoperatividad y el nivel de riesgo operativo asignado.
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Figura 34. Estructura del archivo de salida del prototipo de soporte preventivo. Primeras filas con la probabilidad estimada

y el nivel de riesgo por unidad.

Fuente. Elaboracion propia.
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En el corte temporal del 12 de diciembre de 2025, correspondiente al ultimo
punto de evaluacidn del periodo de validacion, el modelo clasificé 11
ambulancias con nivel de riesgo alto y 22 con nivel de riesgo medio,
sin unidades clasificadas en riesgo bajo. Este resultado implica que el 33,3%
de la flota presentd una probabilidad estimada de inoperatividad igual o
superior a 0,50, requiriendo priorizacién preventiva dentro de los tres dias

habiles siguientes.

La Figura 35 presenta los resultados del prototipo de soporte preventivo:
la evolucion temporal del nivel de riesgo de la flota durante el periodo de
validacion 2025, la distribucion por categoria de riesgo en el corte del 12 de
diciembre de 2025 y el ranking de probabilidad estimada de inoperatividad

por unidad para dicho corte.

Lineamientos lécnicos y operativos para priorizacion de mantenimi con soporte predictivo
Model putacional Rand Forest — Ambulancias Tipo I — Periodo 2025
- " Distribucién de riesgo
Evolucién semanal del nivel de riesgo durante 2025 Corte 12/12/2025

—e— Riesgo ALTD
Riesga MEDIO
- Ricsgo BAJD

ALTTH
icdades)

1
10 MEDIO
(22 unidades)
54 /\/
" . -
& & &

& F & i & P

Miimero de ambulanclas

Facha del corta tamparal

Ranking de hahilidad de inoperativid ad por unidad — Corte 12/12/2025 Protocolo semanal de uso

W Riesgo ALTO (P = 0,50)
Rlesgo MEDIO (0,25 < P = 0,501 L Actualizar registros sperativis

+ Riesgo HAJHE < 0,25)
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=
b2

AME-T2022

Aumib

Figura 35. Lineamientos técnicos y operativos para la priorizacion de
mantenimiento con soporte predictivo en ambulancias Tipo Il durante el
periodo de validacion 2025.

Nota. El panel superior izquierdo muestra la evolucién semanal del nivel de riesgo
por categoria; el panel superior derecho presenta la distribucion porcentual por nivel
de riesgo en el corte del 12 de diciembre de 2025; el panel inferior izquierdo
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presenta el ranking de probabilidad promedio de inoperatividad por unidad con los
umbrales de clasificacion; el panel inferior derecho presenta el esquema del
protocolo semanal de uso del modelo, cuyo detalle completo se encuentra en el
Anexo G.

Fuente. Elaboracion propia.

La disponibilidad operativa proyectada por el modelo Random Forest para el
periodo de validacion fue menor que la disponibilidad proyectada por el
esquema preventivo tradicional, debido al caracter conservador del umbral
de clasificacion adoptado. Esta diferencia no debe interpretarse como un
error de prondstico de disponibilidad real, sino como un reflejo de la
estrategia de priorizaciéon preventiva: al clasificar como “en riesgo” a un
mayor numero de unidades, el modelo incrementa la sensibilidad y reduce la

probabilidad de omitir eventos reales de inoperatividad.

Es importante precisar que la disponibilidad proyectada, en el contexto del
presente modelo, no constituye un prondstico de la disponibilidad real de la
flota, sino un indicador derivado que refleja la proporcion de observaciones
clasificadas como de bajo riesgo (y = 0) bajo el umbral de decision adoptado.
Con un umbral de clasificacion t = 0,30; el modelo clasifica como
"en riesgo" a toda unidad cuya probabilidad estimada de inoperatividad
supere ese valor, resultando en una clasificacion deliberadamente
conservadora que maximiza la sensibilidad a costa de incrementar las

intervenciones preventivas.

Este comportamiento es funcionalmente coherente con la légica de sistemas
criticos: en el contexto prehospitalario, el costo operativo y sanitario de una
inoperatividad no anticipada supera ampliamente al costo de una
intervencidn preventiva innecesaria. Si se elevara el umbral de clasificacidon
a 1 = 0,50; la disponibilidad proyectada se aproximaria a la disponibilidad
real observada, pero a expensas de reducir la sensibilidad y perder eventos
de inoperatividad que el modelo habria podido anticipar. La seleccion de
umbral constituye, por tanto, una decisién de gestion de riesgo que debe
ajustarse a las prioridades operativas del SAMU en una implementacion real.
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V.1.6. Lineamientos técnicos derivados del modelo

Los resultados del modelo computacional permitieron derivar tres categorias
de lineamientos técnicos y operativos orientados a fortalecer la gestion del
mantenimiento de las ambulancias Tipo Il, correspondientes al Entregable 3

de la investigacion.

El primer conjunto de lineamientos establece criterios de priorizacion de
intervenciones diferenciados por nivel de riesgo: las unidades con riesgo alto
requieren intervencién preventiva dentro de los tres dias habiles siguientes al
corte de evaluacion; las de riesgo medio, una inspeccion programada dentro
de los siete dias habiles; y las de riesgo bajo, el cumplimiento del
cronograma preventivo establecido segun la institucion y ficha técnica del

fabricante.

El segundo conjunto define criterios de alerta temprana basados en las
variables de mayor importancia predictiva. Se propusieron umbrales
operativos especificos: mas de 120 servicios prestados en 60 dias, mas de
8 000 km recorridos en la ventana historica, mas de 45 dias sin intervencién
de mantenimiento, disponibilidad historica inferior al 85% y mas de 7 dias
acumulados de inoperatividad en la ventana W. La superacion de cualquiera
de estos umbrales debe activar una revision técnica independientemente del
nivel de riesgo asignado por el modelo. Los criterios de alerta temprana para
cada variable critica, incluyendo umbrales, interpretacion y accidn

recomendada, se presentan en el Anexo H.

El tercer conjunto propone un protocolo operativo de seis pasos para la
integracion del modelo en el flujo de gestion del SAMU: actualizacion
continua de registros, ejecucion semanal del modelo, revision del ranking de
riesgo por el jefe de mantenimiento, programacion de intervenciones
priorizadas, ejecucion y registro de intervenciones, y retroalimentacion al
modelo con los nuevos registros. Este protocolo no requiere modificaciones
estructurales al sistema de gestion existente ni infraestructura tecnoldgica

adicional, siendo ejecutable en cualquier entorno Python estandar.
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La Figura 36 presenta el diagrama de flujo del protocolo semanal de uso del
modelo computacional predictivo, sintetizando los seis pasos operativos y los

tres niveles de accion diferenciados por nivel de riesgo.

Protocolo semanal de uso del modelo computacional predictivo
para soporte al mantenimiento preventivo de ambulancias Tipo 11

INICIO — Lunes de cada semana

1. Actualizar registros operativos

mantenimiento, downtime y uso semanal

2. Calcular variables explicativas
ventana historica W = 60 dias

3. Ejecutar modelo Random Forest
estimar P(inoperatividad) por unidad

4. Clasificar nivel de riesgo operativo
segun umbrales definidos

RIESGO ALTO
P = 0,50
Intervencion prioritaria
= 3 dias habiles

5. Programar, ejecutar y registrar acciones de mantenimiento

6. Retroalimentar el modelo con nuevos registros operativos

Figura 36. Protocolo semanal de uso del modelo computacional
predictivo para soporte al mantenimiento preventivo de ambulancias
médicas urbanas Tipo Il.
Fuente. Elaboracion propia.
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El protocolo operativo completo de uso del modelo, con la descripcion
detallada de cada paso, responsables y frecuencia de ejecucién, se presenta
en el Anexo G. Este protocolo establece la secuencia minima para convertir
las probabilidades estimadas por el modelo en acciones de soporte
preventivo, manteniendo una logica trazable entre el resultado

computacional y la decision técnica de mantenimiento.

El protocolo operativo descrito se materializa en una plantilla de
programacién semanal en formato editable, generada automaticamente por
el script “generar_plantilla_semanal.py” a partir del ranking de riesgo
producido por el modelo. Esta plantilla permite organizar las unidades
evaluadas segun su nivel de riesgo operativo y facilita la revision periddica

de las ambulancias priorizadas.

Como se muestra en la Figura 37, la primera hoja funciona como un panel
de control que integra la fecha de corte, el horizonte predictivo, el modelo
utilizado, el resumen de priorizacién y la guia de interpretacion por nivel de
riesgo. Esta estructura permite identificar rapidamente las unidades que
requieren revision técnica inmediata, inspeccion programada o seguimiento

rutinario.

La seccién de programacion semanal incorpora el listado priorizado de
ambulancias segun el riesgo estimado, junto con el numero de alertas
activas, la accién recomendada, el plazo sugerido y las observaciones
correspondientes. Asimismo, la Figura 38 presenta la segunda hoja de la
plantilla, donde se consigna el detalle completo de las unidades evaluadas,
incluyendo la probabilidad estimada de inoperatividad, variables operativas

relevantes, alertas activas e instruccion para el taller.

De este modo, la salida del modelo computacional se traduce en un
instrumento operativo para apoyar la planificacion semanal del
mantenimiento con soporte preventivo, manteniendo la posibilidad de
complementar la priorizacion automatica con el criterio técnico del personal
responsable. Para una visualizacion mas amplia del formato completo

propuesto, véase el Anexo I.
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PROGRAMACION SEMANAL DE MANTENIMIENTO CON SOPORTE PREDICTIVO

2 Ambular rbanas Tipo |l

Fll 1. DATOS GEMERALES DEL CORTE

5 Fecha de corte 122025 Flota evaluada 33 unidades
c Horizonte predictivo 4 dias Modelo predictivo Randorn Forest
- Umbral alto Pz050 Umbral medio 025<PF <050
Jefatural Coordinacidn de Frecuencia
Respon=zable A 2 Sernanal
8 mantenimiento sugerida

2. RESUMEN DE PRIORIZACION

1l RIESGO ALTO RIESGO MEDIO CON ALERTAS ACTIVAS
4 4 4
11 22 22
12
1 F=050 025=P<¢ 080 F+<0.25 Alertas téohicas registradas
4

5 EX GUiA DE INTERPRETACION

15 Mivel ! criterio Rango o fuente Interpretacion operativa

p. Riesgo alto =050 Intersencion pricritaria Fevizar la unidad en el plazo definido u validar alertas téonicas.

B Riesgo medio 0.25=P <0560 | Inspeccion programada. Corfirmar condicion téchicay priorizar segun disponibilidad operativa.

- P:025 Seguirniento rutinario. Mantener programacidn preventiva institucional segun corresponda.

o Alertas activas Fieglas técnicas | Orientan & tipo de revisidn: uso operative, historial de inoperatividad, disponibilidad o equiparnisnto Biormédco.
21

P2l 4. PROGRAMACION SEMANAL PRIDRIZADA

23 mmm S vk

M 4 » M| Programacion semanal / Datos completos ] 4l

Figura 37. Primera hoja de la plantilla semanal de programacién de mantenimiento con soporte predictivo.

Nota. La primera hoja presenta los datos generales del corte, el resumen de priorizacion, la guia de interpretacion y la programacion semanal
de unidades segun nivel de riesgo operativo.

Fuente. Elaboracion propia.
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Figura 38. Segunda hoja de la plantilla semanal de programaciéon de mantenimiento con soporte predictivo.
Nota. La segunda hoja presenta el detalle tabulado de las unidades evaluadas, incluyendo variables operativas, alertas activas y criterios de

apoyo para la toma de decisiones de mantenimiento.

Fuente. Elaboracion propia.
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V.1.7. Valoracion técnica complementaria mediante juicio de

especialistas

De manera complementaria a la evaluacion cuantitativa del modelo
computacional, se realizd una valoracion técnica de los principales
componentes de la propuesta mediante juicio de especialistas. Participaron
siete profesionales, seleccionados considerando su formacién y experiencia
en ambitos relacionados con ingenieria biomédica, ingenieria clinica,
mantenimiento, equipamiento médico, ambulancias y transporte sanitario,

gestion de activos, ingenieria electromecanica y proyectos del sector salud.

La valoracién comprendié cinco dimensiones: pertinencia de las variables e
informacion utilizada, coherencia del enfoque predictivo-preventivo,
parametros temporales y criterios operativos, priorizacion y toma de
decisiones, y aplicabilidad del protocolo operativo. Adicionalmente, se

incluyd una valoracién global de la propuesta.

En conjunto, se registraron 252 respuestas correspondientes a los 36 items
cerrados evaluados por los siete profesionales, de las cuales 251
constituyeron valoraciones validas y una correspondié a la opcion N/A. De
las valoraciones validas, 199 (79,28 %) correspondieron a la categoria “muy
pertinente/adecuado” y 50 (19,92 %) a la categoria “pertinente/adecuado con
ajustes menores”. Solo dos valoraciones (0,80 %) correspondieron a la
categoria “poco pertinente/requiere cambios importantes”, mientras que no
se registraron respuestas en la categoria “no pertinente/no adecuado”. En
consecuencia, el 99,20 % de las valoraciones validas correspondié a las

categorias favorables 3 y 4, con una mediana global de 4 puntos sobre 4.

Por dimensiones, la coherencia del enfoque predictivo-preventivo, la
priorizacion y toma de decisiones y la aplicabilidad del protocolo operativo
alcanzaron un 100 % de valoraciones favorables. La pertinencia de las
variables e informaciéon utilizada alcanzé 98,21 %, mientras que los
parametros temporales y criterios operativos presentaron 97,62 % de

valoraciones favorables, tal como se indica en la Tabla 20.
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Tabla 20. Resultados de la valoracion técnica complementaria mediante
juicio de especialistas

Valoraciones

favorables (3-4) Interpretacion

Dimension evaluada Mediana

A. Pertinencia de las
variables e informacion 4 98,21 % Muy favorable
utilizada

B. Coherencia del enfoque

T . 4 100,00 % Muy favorable

predictivo-preventivo

C. Parametros temporales y 4 97 62 % Muy favorable
criterios operativos ’

D. Priorizacién y toma de 4 100.00 % Muy favorable
decisiones ’

E. Aplicabilidad del protocolo 4 100 00 % Muv favorable
operativo ’ ° y
G. Valoracién global 4 100,00 % Muy favorable

Nota. Se consideraron valoraciones favorables las categorias 3 =
pertinente/adecuado con ajustes menores y 4 = muy pertinente/adecuado. Una
respuesta registrada como N/A en la dimension de valoracion global fue excluida
del calculo de los indicadores correspondientes.

La dimension correspondiente a los parametros temporales y criterios
operativos presenté una mayor proporcién relativa de valoraciones de nivel 3
respecto de las demas dimensiones. Este comportamiento resulta coherente
con el caracter inicial de parametros como la ventana histérica de 60 dias, el
horizonte predictivo de 14 dias y la frecuencia semanal de actualizacién, los
cuales se plantean como referencias metodolégicas susceptibles de

recalibracién con registros institucionales reales.

En la valoracion global, el 100 % de las respuestas validas se concentro en
las categorias pertinente y muy pertinente, con una mediana de 4 puntos.
Estos resultados evidencian una apreciacién profesional favorable respecto
de la pertinencia técnica de las variables consideradas, la coherencia del
mantenimiento predictivo como soporte complementario al mantenimiento
preventivo y la potencial aplicabilidad del esquema de priorizacién y del
protocolo operativo propuesto. El instrumento aplicado, el perfil de los
profesionales participantes, la matriz consolidada de respuestas y el detalle

de las observaciones cualitativas se presentan en el Anexo K.
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CAPITULO VI :
DISCUSION

La presente investigaciéon tuvo como propdsito desarrollar un modelo
computacional basado en datos simulados para el mantenimiento predictivo
con soporte preventivo de ambulancias médicas urbanas Tipo Il en Lima
Metropolitana, evaluando su capacidad para anticipar eventos de
inoperatividad mediante una estrategia de validacién retrospectiva.
Los resultados obtenidos se discuten a continuacién en relacién con los
objetivos especificos planteados, la literatura especializada y las
implicancias para el sistema prehospitalario peruano. Este enfoque permitio
evaluar el potencial del modelo en condiciones controladas antes de una

eventual validacion con registros institucionales reales.

VI.1. Sobre el enfoque metodolégico y la viabilidad del modelo

data-driven

El primer hallazgo relevante de la investigacion es de naturaleza
metodoldgica: la viabilidad de construir un modelo computacional predictivo
para ambulancias Tipo |l a partir de registros histéricos de operacion vy
mantenimiento, sin requerir instrumentacién adicional en campo.
Este resultado valida el planteamiento central de la investigacion y es
coherente con lo documentado por Prytz (2014), quien demostré que los
métodos de aprendizaje automatico aplicados a datos histéricos agregados
de flotas vehiculares son capaces de generar predicciones utiles para la
gestion del mantenimiento sin necesidad de sensores embarcados en tiempo

real.

La construccion del dataset mediante ventanas temporales deslizantes con



164

W = 60 dias, T = 14 dias y paso semanal permiti6 generar 3 102
observaciones ambulancia-corte temporal a partir de una flota simulada de
33 unidades. Este resultado evidencia que incluso una flota de tamafio
moderado puede generar un volumen de informacién estructurada suficiente
para demostrar la viabilidad metodolégica de modelos de clasificacidon
binaria supervisada, siempre que existan registros consistentes de
operacion, mantenimiento e inoperatividad. Este aspecto es especialmente
relevante en el contexto del sistema prehospitalario peruano, donde la
disponibilidad de infraestructura tecnoldgica avanzada es limitada pero los
registros operativos existen y se generan de forma continua (MINSA, 2006;
Defensoria del Pueblo, 2023a).

VI.2. Sobre el desempeino del modelo y su comparacion con la

linea base

La comparacion de los cinco enfoques evaluados evidencia distintos perfiles
de desempefo operativo. La Regresion Logistica alcanza una sensibilidad
maxima, pero lo hace a costa de una especificidad practicamente nula y una
disponibilidad proyectada extremadamente baja, lo que indica que clasifica
casi todas las observaciones como positivas. En consecuencia, aunque
detecta todos los eventos de inoperatividad, su utilidad practica es limitada

debido al volumen excesivo de falsas alarmas.

El Arbol de Decisiéon presentd un comportamiento intermedio, con una
sensibilidad de 55,52%, especificidad de 42,27% y AUC-ROC de 50,46%.
Este resultado indica que un modelo individual basado en reglas jerarquicas
mejora la sensibilidad frente al esquema preventivo tradicional, aunque su
capacidad discriminativa global fue apenas superior al azar y menor que la
observada en los modelos de ensamble. Esta diferencia respalda la utilidad
de Random Forest y Gradient Boosting como enfoques basados en multiples
arboles para mejorar la deteccion de eventos de inoperatividad respecto a un

arbol individual.
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El Random Forest presenté el mejor desempefio relativo para la finalidad
operativa de la investigacion, al alcanzar una sensibilidad de 91,86% vy el
mayor AUC-ROC entre los modelos evaluados, con 56,03%. Sin embargo,
este resultado debe interpretarse con cautela, debido a que la precision fue
limitada 21,18% y la especificidad reducida 9,95%, lo que indica una alta
proporcion de falsos positivos. Este comportamiento es consistente con el
objetivo metodoldgico de priorizar la deteccion temprana de eventos de
inoperatividad mediante un umbral conservador T = 0,30.
Aunque su especificidad y exactitud son menores que las del esquema
preventivo tradicional, esta reduccion responde al umbral adoptado y al
objetivo operativo de priorizar la deteccion temprana de inoperatividades.

Por su parte, el Gradient Boosting mostr6 un comportamiento mas
equilibrado en términos de exactitud y especificidad, pero con menor
sensibilidad que el Random Forest. Esta diferencia es relevante porque, en
un sistema critico como el prehospitalario, el error de mayor consecuencia
operativa corresponde a la omision de una unidad que posteriormente
quedara inoperativa. Por esta razon, la seleccion del Random Forest como
modelo principal se sustenta en un criterio de utilidad operativa: maximizar la
capacidad de anticipacion de eventos de inoperatividad, aun cuando ello

implique aceptar un mayor numero de falsos positivos.

Esta interpretacion cualitativa de la asimetria entre sensibilidad vy
especificidad, central en la justificacion de Random Forest como modelo
principal, encuentra sustento cuantitativo en el analisis estadistico formal

desarrollado en la Seccién V.1.3.1.

En primer lugar, la prueba de McNemar (Ecuacion 39) indica que la
diferencia entre el patron de aciertos y errores de Random Forest y el de
cada uno de los enfoques de comparacion, es decir, el esquema preventivo
tradicional, la Regresién Logistica, el Arbol de Decisién y Gradient Boosting,
es estadisticamente significativa en los cuatro casos (p < 0,0001; Tabla 17).
En particular, frente a Gradient Boosting, el modelo de ensamble mas
cercano en desempeio global segun la Tabla 16, el estadistico x> = 156,30

evidencia que la mayor sensibilidad de Random Forest (91,86% frente a
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65,41%) no constituye una diferencia atribuible a la variabilidad muestral del
conjunto de validacion, sino un comportamiento sistematicamente distinto

bajo el umbral operativo = = 0,30.

En segundo lugar, la prueba de DelLong (Ecuacion 40) indica que la
capacidad discriminativa global de Random Forest, medida mediante el
AUC-ROC e independiente del umbral de decisién, es también
estadisticamente superior a la de Gradient Boosting (z = 2,178; p = 0,029),
del Arbol de Decisién (z = 2,789; p = 0,005) y del esquema preventivo
tradicional (z = 4,579; p < 0,0001; Tabla 18). Esto confirma que la seleccion
de Random Forest no se sustenta exclusivamente en su comportamiento
bajo un umbral especifico, sino en una capacidad de ordenamiento de riesgo
superior de manera consistente frente a los modelos de ensamble y los

enfoques basados en arboles.

La unica comparacion en la que la prueba de DeLong no resulté significativa
fue Random Forest frente a Regresion Logistica (z = 1,508; p = 0,132), lo
que indica que ambos modelos poseen una capacidad discriminativa global
estadisticamente equivalente. No obstante, esta equivalencia en AUC-ROC
contrasta con el resultado de la prueba de McNemar para el mismo par de
modelos (x* = 64,56; p < 0,0001), que si detecta una diferencia sistematica
en la tasa de clasificacion correcta bajo T = 0,30. Esta aparente disociacion
entre ambos resultados no constituye una contradiccion, sino que refleja
precisamente el comportamiento operacionalmente degenerado de la
Regresion Logistica descrito al inicio de esta seccion. Su ordenamiento de
las observaciones por probabilidad de riesgo es, en términos globales,
comparable al de Random Forest (de alli la equivalencia en AUC-ROC),
pero su decisién bajo el umbral adoptado, al clasificar la totalidad de las
observaciones como  positivas, constituye  un  comportamiento
cualitativamente distinto, operativamente inviable para un esquema de
soporte preventivo, y que la prueba de McNemar identifica como una

diferencia sistematica.

Finalmente, el célculo de la precision media (Ecuacién 41) proporciona una

tercera linea de evidencia, obtenida bajo un criterio metodologico
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independiente del umbral fijo y del espacio ROC. Random Forest obtuvo el
valor de AP mas alto entre los cinco enfoques evaluados (AP = 0,2462),
superando a Gradient Boosting (AP = 0,2187) y al valor esperado bajo un
clasificador no informativo dada la prevalencia observada (AP = 0,2085).
Este resultado indica que, integrando la relacion entre precision y
sensibilidad a lo largo de todos los umbrales posibles, y no unicamente en
T = 0,30; Random Forest mantiene una ventaja relativa sobre los demas
enfoques que es consistente con los resultados de las pruebas de McNemar

y DelLong.

En conjunto, estas tres lineas de evidencia, es decir, la significancia de
McNemar frente a los cuatro enfoques de comparacion, la significancia de
DelLong frente a tres de los cuatro enfoques con la excepcién interpretable
de la Regresion Logistica, y el valor mas alto de precision media entre los
cinco modelos evaluados, proporcionan un sustento matematico e inferencial
a la decision de seleccionar Random Forest como modelo predictivo
principal, complementando la justificacion cualitativa basada en la
priorizacion de la sensibilidad operativa frente al costo de los falsos

negativos en un sistema prehospitalario critico.

La exactitud, la especificidad y la precision no fueron descartadas, sino
interpretadas como métricas complementarias. La exactitud permitio evaluar
el desempefo global del clasificador; sin embargo, en escenarios
desbalanceados puede ofrecer una vision optimista del rendimiento al
favorecer modelos que clasifican correctamente la clase mayoritaria sin
garantizar una  deteccion adecuada de la clase positiva.
La especificidad permitié cuantificar la capacidad de reconocer unidades que
permanecerian operativas, mientras que la precisién permitié estimar qué
proporcion de alertas correspondia efectivamente a eventos reales de
inoperatividad. En conjunto, estas métricas permitieron medir el costo
operativo asociado al incremento de sensibilidad, especialmente en términos
de falsos positivos. Esta interpretacion es coherente con Hand et al. (2024),
quienes sostienen que la medida de desempefio debe seleccionarse en
funcion del propédsito de la aplicacion.
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Estos resultados son consistentes con los hallazgos de Moleda et al. (2023),
quienes documentaron que los enfoques predictivos basados en datos
pueden superar a los esquemas preventivos programados en capacidad de
anticipacion de fallas, especialmente cuando se trabaja con datos operativos
heterogéneos. Asimismo, Taoufyq et al. (2025) sefialaron que los modelos
data-driven presentan ventajas particulares en entornos con restricciones
técnicas y presupuestales, precisamente el contexto del sistema

prehospitalario publico peruano.

Los valores de AUC-ROC obtenidos, cercanos a 0,55, deben interpretarse
como una capacidad discriminativa moderada. Este resultado es esperable
considerando que el estudio no emplea telemetria ni variables de condicién
en tiempo real, sino registros historicos simulados de operacion,
mantenimiento e inoperatividad. En aplicaciones vehiculares con monitoreo
continuo de condicion, la disponibilidad de sefales mas ricas, como:
vibracién, temperatura, presion o telemetria, puede incrementar la capacidad
predictiva de los modelos, como se reporta en revisiones del sector

transporte y automotriz (Ersoz et al., 2022).

Los valores de las métricas obtenidas deben interpretarse de forma
integrada y en el contexto de los condicionantes del estudio, no como
indicadores aislados de calidad predictiva. En particular, la baja precisiéon del
Random Forest refleja el numero elevado de alertas generadas como
consecuencia del umbral conservador de clasificacién. Este comportamiento
es metodolégicamente coherente con sistemas de tamizaje o alerta
temprana: cuando el costo de no detectar una falla es mayor que el costo de
una inspeccion preventiva innecesaria, se acepta una precision baja a
cambio de una sensibilidad alta. En el contexto prehospitalario, donde una
ambulancia fuera de servicio puede comprometer la respuesta a una

emergencia médica, esta ldgica es operativamente justificable.

En este mismo sentido, la disponibilidad proyectada por el modelo no debe
interpretarse como un prondstico directo de la disponibilidad real de la flota,
sino como un indicador derivado del umbral de decision adoptado.

Con un umbral de t = 0,30; el modelo clasifica como “en riesgo” a toda
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observacion cuya probabilidad estimada de inoperatividad supere ese valor,
resultando en una clasificacibn deliberadamente  conservadora.
Si se elevara el umbral de clasificacion, la disponibilidad proyectada
aumentaria y se reducirian las falsas alarmas, pero a costa de disminuir la
sensibilidad y perder eventos de inoperatividad que el modelo habria podido
anticipar.

Con relacién al tratamiento del desbalance de clases, cabe precisar que la
estrategia de compensacion empleada fue el oversampling aleatorio con
reemplazo sobre la clase minoritaria durante el entrenamiento,
complementado con el parametro class weight="balanced’' en los modelos
de Regresion Logistica y Random Forest como medida de robustez.
Esta decision se tomd con el objetivo de mantener un pipeline de
entrenamiento simple y reproducible, coherente con el caracter metodologico
y exploratorio de la investigacion. En estudios futuros con datos reales, la
evaluacion de técnicas mas sofisticadas de balanceo, como SMOTE,
undersampling controlado o ajuste sistematico de umbrales, podria mejorar
las métricas de precision y F1-Score del modelo sin comprometer su

capacidad de anticipacion.

Debe precisarse que los resultados obtenidos no constituyen una estimacion
del desempefio real del SAMU, sino una demostracion metodolégica sobre
un dataset simulado, reproducible y calibrado con parametros de referencia.
Por tanto, la contribucion principal del estudio radica en la formulacion,
implementacion y validacion retrospectiva del marco computacional,
mientras que la validacion externa con datos institucionales reales constituye

el paso necesario para determinar su desempefo operativo definitivo.

VI.3. Sobre la importancia de variables y sus implicancias para

la gestidn

El analisis de importancia de variables del modelo Random Forest reveld

que las variables de uso operativo, representadas por el kilometraje
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acumulado y los servicios prestados en la ventana W, concentran
aproximadamente el 35,4% de la importancia relativa total del modelo,
constituyendo los factores mas determinantes de inoperatividad futura. Este
hallazgo tiene una implicancia practica directa para la gestion del
mantenimiento del SAMU: el criterio de programacion de intervenciones no
deberia basarse exclusivamente en el tiempo calendario o el kilometraje
acumulado desde la ultima intervencion, sino incorporar la intensidad de uso

reciente de cada unidad como variable de priorizacion.

Este resultado es coherente con los fundamentos de la gestion centrada en
la confiabilidad descritos por Moubray (1997), quien argumenté que los
programas de mantenimiento basados exclusivamente en intervalos fijos
asumen erroneamente que el deterioro de los activos sigue patrones
uniformes independientemente de las condiciones reales de operacion.
En el caso de ambulancias urbanas, donde la variabilidad de uso entre
unidades puede ser considerable dependiendo de la zona de cobertura, el
turno de operacion y la demanda de emergencias, esta heterogeneidad no

puede ser capturada por un esquema de mantenimiento uniforme.

La variable de dias desde la ultima intervencion, que ocupa el tercer lugar en
importancia con 12,21%, confirma la relevancia del intervalo de
mantenimiento como factor de riesgo, pero relativiza su peso frente al uso
operativo. Esto sugiere que una ambulancia con alto uso reciente pero
intervencion reciente tiene mayor probabilidad de inoperatividad que una con
uso moderado e intervencion mas antigua, lo que contradice la logica del
mantenimiento preventivo tradicional y respalda la necesidad de un enfoque

adaptativo que integre ambos criterios.

VI.4. Sobre el soporte preventivo y su integracion al sistema

prehospitalario

El prototipo de soporte preventivo desarrollado como Entregable 2 de la

investigaciéon demuestra que los resultados del modelo pueden traducirse en
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informacion accionable para la toma de decisiones técnicas sin requerir
conocimientos especializados en ciencia de datos por parte del personal
operativo. La clasificacion de ambulancias en tres niveles de riesgo
(alto, medio y bajo) con criterios de accion especificos y plazos definidos
configura una herramienta de gestion operativa directamente aplicable al
flujo de trabajo del SAMU.

Este enfoque es consistente con el planteamiento de Taoufyq et al. (2025),
quienes sefnalaron que el valor del mantenimiento predictivo reside en la
capacidad de transformar datos histéricos en informacién util para la toma de
decisiones, y con los principios de la ISO 17359:2018, que encuadra el
prondstico como una actividad orientada a respaldar decisiones de
mantenimiento a partir de informacion disponible. La integracién del modelo
como soporte al mantenimiento preventivo existente, sin pretender
sustituirlo, es coherente con la perspectiva de Moubray (1997) sobre la
gestion de activos criticos en sistemas de salud, donde la continuidad del
plan preventivo es un requisito normativo establecido en la NTS N.° 051-
MINSA/OGDN-V.01 (MINSA, 2006).

El protocolo operativo de seis pasos propuesto en los lineamientos técnicos
responde directamente a las restricciones institucionales del sistema
prehospitalario publico: no requiere inversion en infraestructura, puede
ejecutarse con recursos computacionales basicos y se integra al ciclo
semanal de gestion del mantenimiento sin alterar su estructura organizativa.
Esta caracteristica distingue la presente propuesta de enfoques basados en
monitoreo continuo con sensores o telemetria embarcada, cuya
implementacién suele requerir inversién adicional en infraestructura
tecnoldgica, conectividad, mantenimiento de dispositivos y gestion de datos
en tiempo real. En contraste, el enfoque propuesto aprovecha registros
histéricos estructurados y puede implementarse progresivamente con
recursos computacionales basicos, lo que lo hace mas viable para una

primera etapa de adopcion en el contexto del sistema publico de salud.

En este sentido, la propuesta trasciende el ambito estrictamente

computacional y plantea una forma de incorporar los resultados del modelo
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al proceso habitual de planificacion del mantenimiento. La utilidad del
enfoque depende, por tanto, no solo de su capacidad predictiva, sino

también de su integracion practica en la gestion operativa de la flota.

La contribucién del modelo adquiere una dimensién adicional cuando se
analiza desde la perspectiva de la capacidad referencial de cobertura del
sistema prehospitalario. En el planteamiento de la investigacion se sefialo
que, para paises de ingresos medios, se recomienda disponer al menos de
una ambulancia por cada 50 000 habitantes como referencia minima de
dotacion (Mishra et al., 2020). Bajo este criterio, la inoperatividad de una
ambulancia no debe interpretarse de manera directa como la ausencia
absoluta de cobertura para una poblacion determinada, ya que la respuesta
prehospitalaria depende también de la distribucion territorial de las bases, la
disponibilidad de personal, la demanda horaria, las condiciones de trafico y
los tiempos de desplazamiento. Sin embargo, si representa una reduccién

de la capacidad referencial de respuesta del sistema.

Desde esta perspectiva, el modelo propuesto no estima cobertura
poblacional ni tiempos de respuesta, pero contribuye indirectamente a
preservar la capacidad operativa disponible al anticipar unidades con mayor
probabilidad de inoperatividad. En contextos donde la dotacién de
ambulancias es limitada y la disponibilidad real se ve afectada por fallas
técnicas documentadas, la identificacion temprana de unidades en riesgo
permite priorizar intervenciones antes de que ocurran salidas de servicio no
planificadas. Por tanto, el valor sanitario del modelo no radica unicamente en
clasificar observaciones como operativas o inoperativas, sino en ofrecer una
herramienta de apoyo para reducir la pérdida evitable de capacidad de

respuesta prehospitalaria.

En el dataset de validacion del periodo 2025, el conjunto de validacion
contiene 344 observaciones con inoperatividad (Y = 1), correspondientes al
20,8% del total de 1 650 observaciones. El modelo Random Forest anticipd
correctamente 316 de esos 344 eventos, frente a 105 identificados por el
esquema preventivo tradicional bajo las mismas condiciones. Esta diferencia

de 211 eventos adicionales anticipados ilustra la capacidad diferencial del
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enfoque predictivo para adelantar intervenciones antes de que se produzca
la salida de servicio, aunque debe interpretarse considerando el incremento
simultaneo de falsos positivos asociado al umbral conservador de

clasificacion.

De manera complementaria, la valoracion realizada por profesionales con
experiencia relacionada mostré una apreciacion favorable respecto de la
pertinencia de las variables consideradas, la coherencia del enfoque
predictivo-preventivo y la aplicabilidad potencial del esquema de priorizacion
y del protocolo operativo propuesto. Este resultado aporta una perspectiva
profesional adicional a los lineamientos derivados computacionalmente y
respalda su plausibilidad técnica como herramientas de soporte a la toma de
decisiones. No obstante, dicha valoracion no constituye evidencia de
desempenfio operacional del modelo, por lo que se mantiene la necesidad de
una etapa posterior de calibracion y validacion mediante registros

institucionales reales.

VI.5. Sobre la contrastacidon de hipétesis

La hipotesis general se sustenta dentro del alcance metodolégico del
estudio: el modelo computacional desarrollado mostré mejor desempeno
relativo que el esquema preventivo tradicional en la anticipacion de eventos
de inoperatividad, especialmente en sensibilidad. Este resultado constituye
evidencia de utilidad potencial para apoyar la gestion técnica; no obstante, la
optimizacion efectiva de la disponibilidad operativa real requiere una
implementacion  piloto con registros institucionales del SAMU.
La optimizacién definitiva de la disponibilidad operativa medida sobre
indicadores MTBF, MTTR vy disponibilidad real de flota requiere
implementacién con datos reales, condicion que delimita el alcance del
presente estudio y define la agenda de investigacion inmediata, conforme a

lo declarado en las limitaciones.

La H1 encuentra sustento en la identificacion de 14 variables técnicas y
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operativas con capacidad predictiva sobre la inoperatividad, siendo las de
uso operativo las mas determinantes. La H2 se sustenta en la construccion
exitosa del dataset estructurado que permitid el entrenamiento y validacion
del modelo. La H3 se sustenta en la demostracién de que el modelo de
clasificacion supervisada estima la probabilidad de inoperatividad con
capacidad de anticipacion  superior al esquema  preventivo.
La H4 se sustenta parcialmente en los resultados cuantitativos obtenidos:
el modelo Random Forest super¢ a la linea base preventiva en sensibilidad y
AUC-ROC, mostrando mejor desempefio relativo para la anticipacion de
eventos de inoperatividad en las condiciones declaradas del estudio. Sin
embargo, la precision y la especificidad limitadas evidencian que el
desempefo no debe interpretarse como alto en términos absolutos, sino
como util para un esquema de alerta temprana y priorizacion preventiva.
La H5 encuentra sustento en los lineamientos técnicos derivados del
modelo, que ofrecen criterios concretos para mejorar la priorizacion de

intervenciones y la planificacion del mantenimiento.

VI.6. Limitaciones y perspectivas de mejora

La limitacion principal de la investigacion es el origen simulado de los datos.
Si bien la simulacion fue calibrada con parametros documentados en la
normativa y la literatura técnica, los datos simulados no capturan la
complejidad operativa real del SAMU en Lima Metropolitana: variabilidad
geografica y operacional, antigiedad de la flota y patrones de demanda
estacional, entre otros factores. La replicacion del estudio con datos reales
del SAMU constituye la prioridad de investigacion inmediata y permitiria
evaluar el desempefio del modelo bajo condiciones operativas auténticas,

asi como recalibrar variables, umbrales y criterios de priorizacion.

Una segunda limitacién es la ausencia de variables de condicion técnica en
tiempo real. La incorporacién de variables adicionales, como kilometraje
actualizado mediante GPS, telemetria vehicular, historial de reparaciones

por componente especifico, antigiedad de cada subsistema, condiciones de
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operacion, ubicacion de bases y demanda horaria, permitiria enriquecer el
dataset y evaluar si mejora la capacidad predictiva del modelo, acercandolo
a los resultados obtenidos por Ers6z et al. (2022) en el sector automotriz con

datos de monitoreo continuo.

Finalmente, el alcance de la investigacion se limité a ambulancias Tipo Il del
SAMU en Lima Metropolitana durante el periodo 2024-2025. La extension de
la metodologia a otras regiones del pais, a otros tipos de ambulancias o a
otros vehiculos criticos del sistema de salud representa una linea de trabajo
futuro con potencial de impacto directo en la salud publica nacional, alineada
con los Objetivos de Desarrollo Sostenible de las Naciones Unidas (2015) en
materia de salud y bienestar e innovacién en infraestructura. Asimismo,
la valoracion profesional complementaria se realizd6 mediante un panel
intencional y de tamafo acotado, por lo que sus resultados representan
juicio técnico especializado y no una inferencia generalizable a la totalidad
de profesionales o instituciones vinculadas al mantenimiento de

ambulancias.
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CAPITULO VII :
CONCLUSIONES

Las conclusiones se presentan en correspondencia directa con cada uno de
los cinco objetivos especificos de la investigacion, seguidas de una
conclusion general que sintetiza el aporte de la tesis al campo de la
ingenieria biomédica y la gestion del sistema prehospitalario.
Esta organizacion permite mantener la trazabilidad entre los objetivos
planteados, los resultados obtenidos y las conclusiones derivadas del
analisis. Asimismo, facilita verificar el cumplimiento progresivo del propdésito

general de la investigacion.

ViIl.1. Conclusién 1 - Sobre el objetivo especifico 1: Analisis de

factores técnicos y operativos

El analisis del dataset de las ambulancias médicas urbanas Tipo |l permitio
identificar 14 variables técnicas y operativas con capacidad predictiva sobre
la inoperatividad futura de las unidades. Las variables de uso operativo,
representadas por el kilometraje acumulado y los servicios prestados en la
ventana histérica de 60 dias, constituyen los factores de mayor importancia
predictiva segun el analisis del modelo Random Forest, concentrando

aproximadamente el 35,4% de la importancia relativa total del modelo.

Este hallazgo evidencia que la intensidad de uso reciente es el predictor mas
determinante de inoperatividad futura, por encima del intervalo de tiempo
transcurrido desde la ultima intervenciéon de mantenimiento, lo que cuestiona
la suficiencia del esquema preventivo tradicional basado exclusivamente en
criterios temporales o de kilometraje acumulado total, el cual es expuesto

como linea base de comparacion.
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VIl.2. Conclusién 2 - Sobre el objetivo especifico 2: Disefio de

la base de datos

Se disefid y construyd una base de datos sintética estructurada mediante
simulaciéon paramétrica, compuesta por tres tablas fuente (registros de
mantenimiento, registros de inoperatividad y registros de uso operativo),
cuya integracion mediante ventanas temporales deslizantes generé un
dataset de 3 102 observaciones ambulancia-corte temporal con 14 variables
explicativas y una variable objetivo binaria. La simulacion empled
distribuciones de probabilidad calibradas con parametros de referencia a
partir de la NTS N.° 051-MINSA vy la literatura técnica, con semilla fija de
reproducibilidad, lo que garantiza la trazabilidad y replicabilidad del proceso.
La arquitectura del dataset es transferible a datos reales del SAMU,
requiriendo Unicamente la estandarizacion de identificadores, fechas vy

codificacion de eventos.

VI.3. Conclusion 3 - Sobre el objetivo especifico 3:

Implementacién del modelo computacional

Se implementd un modelo computacional de clasificacion binaria
supervisada mediante la evaluacion comparativa de cuatro algoritmos:
Regresion Logistica, Arbol de Decision, Random Forest y Gradient Boosting.
El modelo Random Forest fue seleccionado como modelo predictivo
principal, entrenado con registros del periodo 2024 y validado con datos del
periodo 2025 bajo una estrategia de backtesting temporal.
El modelo demostré capacidad para estimar la probabilidad de inoperatividad
funcional en un horizonte de 14 dias para cada ambulancia de la flota
simulada. La implementacion se realizd integramente en entorno Python
estandar, sin requerir infraestructura especializada ni sensores en campo, lo
que confirma la viabilidad técnica del enfoque en el contexto del sistema
prehospitalario publico peruano. Este resultado debe interpretarse como una
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demostracién de viabilidad metodoldgica a escala de simulacion, pendiente

de validacion con datos institucionales reales.

Vil.4. Conclusién 4 - Sobre el objetivo especifico 4: Validacion

del modelo

El desempefio del modelo fue evaluado mediante un conjunto ampliado de
meétricas cuantitativas: exactitud, especificidad, precision, sensibilidad,
F1-Score, AUC-ROC, MAE vy disponibilidad operativa proyectada. Frente a la
linea base preventiva, Random Forest incrementd la sensibilidad en
61,34 puntos porcentuales, pasando de 30,52% a 91,86%. Esta diferencia
evidencia una mayor capacidad de deteccién temprana de eventos de
inoperatividad, aunque acompanada de una precision limitada de 21,18%,
una especificidad reducida de 9,95% y una menor disponibilidad proyectada
debido al umbral conservador de clasificaciéon t = 0,30. Aunque su exactitud
y especificidad fueron menores que las del esquema preventivo tradicional,
este comportamiento responde al umbral conservador adoptado y a la
prioridad operativa de reducir falsos negativos en un sistema critico. Dado el
origen sintético de los datos, estos resultados constituyen una evaluacién de
la validez interna del enfoque metodoldgico y no deben interpretarse como

indicadores de desempefio operativo definitivo.

VI.5. Conclusion 5 - Sobre el objetivo especifico 5:

Lineamientos técnicos y operativos

Se propusieron lineamientos técnicos y operativos estructurados en tres
componentes derivados del modelo computacional. ElI primero establece
criterios de priorizacion de intervenciones diferenciados por nivel de riesgo
estimado, con plazos de accion especificos para cada categoria.
El segundo define seis umbrales de alerta temprana basados en las

variables de mayor importancia predictiva, orientado a activar revisiones
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técnicas  independientemente  del ciclo preventivo  programado.
El tercero propone un protocolo operativo semanal de seis pasos para la
integracion del modelo en el flujo de gestion del SAMU, sin requerir
modificaciones estructurales al sistema existente. Estos lineamientos
constituyen una contribucion metodologica concreta para fortalecer la
gestion técnica, orientar la priorizacion de intervenciones y contribuir
potencialmente a la mejora de la disponibilidad operativa de las ambulancias
Tipo Il en Lima Metropolitana, pendiente de validacion con datos

institucionales reales.

De manera complementaria, el juicio de expertos realizado con siete
profesionales mostré una valoracion altamente favorable de los principales
componentes de la propuesta, con 99,20 % de las valoraciones validas
concentradas en las categorias pertinente y muy pertinente y una mediana
global de 4 puntos sobre 4. La valoracion respaldé especialmente la
pertinencia de las variables consideradas, la coherencia de integrar el
enfoque predictivo como soporte al mantenimiento preventivo y la utilidad

potencial del esquema de priorizacion y del protocolo operativo.

Estos resultados aportan una valoracion profesional complementaria sobre la
pertinencia técnica de los lineamientos propuestos, manteniéndose como
etapa posterior necesaria su calibracion y validacion mediante registros

institucionales reales.

VII.L6. Conclusién general

La presente investigacion desarrollé y evalué un modelo computacional de
mantenimiento predictivo con soporte preventivo para ambulancias médicas
urbanas Tipo Il en Lima Metropolitana, construido sobre un dataset sintético
generado mediante simulacion paramétrica reproducible y calibrado con
parametros de referencia a partir de la NTS N.° 051-MINSA vy la literatura
técnica. EI modelo Random Forest mostrd el mejor desempenio relativo para

la anticipacion de inoperatividades, al alcanzar una sensibilidad de 91,86%
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frente al 30,52% de la linea base preventiva durante el periodo de validacién
2025. Asimismo, obtuvo el mayor AUC-ROC entre los modelos evaluados,
con 56,03%, aunque con una precision limitada de 21,18% vy una
especificidad reducida de 9,95%, lo que confirma que su utilidad principal
corresponde a un esquema de alerta temprana y priorizacién preventiva, no

a una clasificacion definitiva de fallas.

El resultado demuestra que el enfoque data-driven es metodolégicamente
viable para este tipo de sistema, ya sea a partir de registros historicos
institucionales de operacion y mantenimiento o, en una etapa preliminar,
mediante simulaciones calibradas y reproducibles. La contribucion principal
de la investigacion es de naturaleza metodoldgica: se documenta un pipeline
computacional reproducible, una arquitectura de dataset transferible y un
conjunto de lineamientos técnicos operacionalizables. Los resultados
obtenidos son preliminares dado el origen simulado de los datos y deben
considerarse como punto de partida para una etapa de validacion con
registros histéricos reales del SAMU, condicidon necesaria para cualquier
implementacion operativa. El marco metodoldgico desarrollado es extensible
a otros tipos de unidades meédicas mdviles y otras regiones del pais,
contribuyendo al fortalecimiento de la gestion técnica de activos criticos en el

sistema prehospitalario peruano.
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CAPITULO VIII :
RECOMENDACIONES

Las recomendaciones de esta investigacion se dirigen a tres audiencias: el
SAMU como institucion operadora de ambulancias urbanas Tipo Il en Lima
Metropolitana, la comunidad académica y la Escuela Profesional de
Ingenieria Biomédica de la UNMSM.

VIll.1. Recomendacién 1 - Al SAMU: gestion y estandarizacién de

registros

Se recomienda al Sistema de Atencién Movil de Urgencias implementar un
sistema de registro estandarizado de eventos de mantenimiento,
inoperatividad y uso operativo para cada ambulancia de la flota, con
identificadores unicos por unidad, trazabilidad temporal precisa y codificacién
uniforme de tipos de evento. Esta estandarizacién podria implementarse
inicialmente con herramientas de bajo costo y constituye la condicidon
necesaria para la aplicacion del modelo predictivo con datos reales,
incrementando progresivamente su capacidad predictiva con cada ciclo de

operacion.

VIill.2. Recomendacioén 2 - Al SAMU: implementacién piloto del

modelo

Se recomienda realizar una implementacion piloto del modelo computacional
con los registros histéricos disponibles de la flota de Lima Metropolitana,

comenzando con un subconjunto de unidades para evaluar su desempefo
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en condiciones reales antes de una adopcion a escala. Esta implementacion
permitiria ajustar los parametros del modelo: ventana histérica, horizonte de
prediccidn y umbrales de riesgo, a los patrones operativos auténticos del
sistema, evaluar su capacidad predictiva real y validar los lineamientos

técnicos propuestos en condiciones reales de operacion.

VIIl.3. Recomendacion 3 - A la comunidad académica:

replicaciéon con datos reales

Se recomienda replicar la metodologia propuesta con datos reales del SAMU
obtenidos mediante los mecanismos de acceso a la informacion publica
establecidos en la Ley N.° 27806, a fin de establecer el desempefio definitivo
del modelo en condiciones operativas auténticas y comparar los resultados
con los obtenidos en la presente investigacion con datos simulados.
Esta replicaciéon constituye la prioridad de investigacion mas inmediata para

consolidar el aporte cientifico de la tesis.

VIll.4. Recomendacion 4 - A la comunidad académica:

enriquecimiento del modelo

Se recomienda explorar el enriquecimiento del modelo mediante la
incorporacion de variables adicionales no consideradas en la presente
investigacion, incluyendo la antiguedad de cada subsistema, el historial de
repuestos utilizados por componente, las condiciones de trafico urbano por

zona de cobertura y los patrones de demanda estacional de emergencias.

La incorporacion de estas variables adicionales, en caso de encontrarse
disponibles o poder ser estandarizadas en los registros institucionales del
SAMU o del MINSA, permitiria capturar dimensiones del deterioro operativo
que el modelo actual no considera y evaluar el incremento de la capacidad
predictiva en condiciones reales con flotas de ambulancias urbanas Tipo II,

hasta incluso considerar otros tipos de ambulancias como las rurales..



183

VII.5. Recomendacién 5 - A la Escuela Profesional de Ingenieria

Biomédica

Se recomienda a la EPIBM de la UNMSM incorporar la gestion técnica de
activos criticos en el sistema prehospitalario como linea de investigacion
activa, promoviendo el desarrollo de herramientas computacionales
orientadas a fortalecer la disponibilidad operativa de las ambulancias y otros
equipos meédicos criticos del sistema de salud publico peruano.
La presente investigacion ofrece un marco metodolégico replicable que
puede extenderse a ambulancias Tipo | y Tipo lll, a otras regiones del pais y
a otros activos del sistema prehospitalario, contribuyendo al fortalecimiento
del perfil investigativo de la ingenieria biomédica en el contexto de la salud

publica nacional.
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CAPITULO X :
ANEXOS

ANEXO A - Estructura del dataset simulado y diccionario de

variables

A.1. Descripcion general del dataset

El dataset de observaciones empleado en la presente investigacion fue
construido a partir de datos simulados calibrados con los parametros
operativos documentados en la NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01 (MINSA,
2006) y en la literatura técnica de referencia, dado que los registros
historicos institucionales del SAMU no estuvieron disponibles durante el
periodo de ejecucion del proyecto.

La simulacion fue declarada explicitamente en la metodologia de la
investigacién, precisando que el dataset no corresponde a registros
institucionales reales del SAMU, sino a un escenario computacional
reproducible disefiado para demostrar la viabilidad metodoldgica del modelo

propuesto.

Esta precision delimita el alcance de los resultados y evita atribuir al modelo
una validacién institucional aun no realizada. Por tanto, los resultados deben
interpretarse como una validacion computacional preliminar y no como una

evaluacion del desempeno operativo del SAMU.

El dataset final estd compuesto por tres tablas fuente y un dataset de
observaciones construido mediante ventanas temporales deslizantes, cuyos

parametros de generacion se detallan en la Tabla A.1.
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Tabla A.1 Parametros de simulacion del dataset

Parametro Valor Fundamento
Numero Qe . Flota SAMU Lima Metropolitana reportada
ambulancias 33 unidades .
. por Defensoria del Pueblo
simuladas

2024-01-01 a 2025-

Periodo de analisis 12-31 Definido en el disefio metodolégico
Ventana histérica (W) 60 dias Decisién metodolégica basada en enfoque
de ventanas temporales deslizantes
Horizonte de . Horizonte operativo de corto plazo para
o 14 dias o .
prediccion (T) priorizacidn preventiva
Periodicidad de . Frecuencia de reevaluacion periddica del
7 dias (semanal) |
cortes temporales riesgo
Intervalo de Ficha de homologacion prepublicada por
e . PERU COMPRAS: mantenimiento
mantenimiento 180 £ 15 dias . .
) preventivo semestral o segiin manual del
preventivo .
fabricante
Referencia de o 7 ambulancias inoperativas de 33 unidades
. g 21,2%
inoperatividad base reportadas
Vehicular;
Macro-subsistemas | eléctrico/electronico Agrupacioén funcional basada en la
analiticos ; biomédico- configuracién técnica de ambulancia Tipo Il
asistencial

Fuente. Elaboracion propia.

A.2. Diccionario de variables del dataset de observaciones

Tabla A.2 Diccionario de variables - Dataset de observaciones

Variable Tipo Descripcion Unidad
id_ambulancia Categdrica Identificador unico de la unidad —
t0 Fecha Corte temporal de evaluacién YYYY-MM-DD
- Numero de eventos preventivos
n_pm_w Numérica Eventos
en W
- Numero de eventos correctivos en
n_cm_w Numérica W Eventos
- Total de eventos de
n_total_mant_w Numeérica o Eventos
- - - mantenimiento en W
dias_desde_ultima_interv Numeérica Dias desde I:i[létélgirgaa intervencion Dias
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Eventos en subsistema vehicular

n_eventos_vehicular w Numérica Eventos
- - - enW
. - Eventos en subsistema eléctrico
n_eventos_electrico_w Numeérica en W Eventos

Eventos en equipamiento médico

en W Eventos

n_eventos_equipamiento_w Numeérica

Numero de episodios de

n_episodios_downtime_w Numeérica inoperatividad en W

Episodios

downtime_total_dias_w Numérica Dlas acumulados de Dias
- == inoperatividad en W

Duracién promedio por episodio

downtime_promedio_dias_w Numeérica Dias
en W
disponibilidad_w Numérica Proporcion del tiempo operativo 0-1
en W
km_en_w Numeérica Kilometraje recorrido en W Km
servicios_en_w Numérica Servicios prestados en W Servicios
equipamiento_funcional Binaria D|Sp0mb'|'dad. del egmpamlento 0/1
obligatorio
y_inoperativa_14 Binaria Variable objetivo: inoperatividad 0/1

enT

Nota. W = ventana histérica de 60 dias. T = horizonte de prediccion de 14 dias.
Fuente. Elaboracion propia.

ANEXO B - Cédigo fuente del generador de dataset simulado

El presente anexo contiene el codigo fuente completo del script Python
empleado para la generacidon del dataset simulado. El cdédigo esta
documentado con comentarios que describen cada funcion, sus parametros
de entrada y salida, y las referencias bibliograficas que fundamentan los

valores empleados.

Este anexo tiene como finalidad facilitar la revision técnica del proceso de
generacion de datos y permitir que el procedimiento pueda ser replicado bajo
las mismas condiciones computacionales. La inclusién del cédigo fuente
permite verificar la trazabilidad entre los supuestos de simulacion, las
distribuciones probabilisticas empleadas y los archivos CSV generados

como insumo para el modelado predictivo.
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Archivo: generar_dataset_ambulancias.py
Version de Python: 3.12.10
Dependencias:
e pandas: Manipulacion de datos tabulares.
e numpy: Operaciones numéricas y generacion aleatoria.

Instrucciones de ejecucion:

pip install pandas numpy

python generar_dataset_ambulancias.py

Salidas generadas:

e datos simulados/tabla_mantenimiento.csv

e datos_simulados/tabla_downtime.csv

e datos_simulados/tabla_uso.csv

e datos simulados/dataset observaciones.csv

e datos simulados/dataset_entrenamiento 2024.csv

datos_simulados/dataset validacion_2025.csv
Acceso al repositorio digital

El cédigo fuente completo esta disponible en el repositorio digital de acceso
abierto de la presente investigacién, que garantiza la trazabilidad y

reproducibilidad de los resultados:

URL: https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-

ambulancias



https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-ambulancias
https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-ambulancias
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La Figura B.1 presenta el cddigo QR de acceso al repositorio digital donde

se encuentra disponible el script generar_dataset_ambulancias.py.

Figura B.1. Cédigo QR de acceso al repositorio digital de la
investigacién: generador del dataset simulado.

Nota. El cdédigo QR dirige al repositorio digital de la investigacion, donde se
encuentran disponibles los scripts de generacion del dataset, modelamiento
predictivo, lineamientos técnicos, plantilla semanal y analisis inferencial
complementario.

Fuente. Elaboracién propia.

ANEXO C - Cdédigo fuente del modelo computacional predictivo

El presente anexo contiene el cédigo fuente completo del script Python que
implementa las Fases 3 y 4 de la metodologia: el modelado computacional y

la validacién retrospectiva.

Archivo: modelo_predictivo_ambulancias.py
Versién de Python: 3.12.10
Dependencias:

e pandas: Manipulacion del dataset.
e numpy: Operaciones numéricas.

e scikit-learn: Modelos de clasificacién y métricas.



196

e matplotlib: Generacion de visualizaciones.

Modelos implementados:
e Regresion Logistica (LogisticRegression - linea base interpretable)

e Arbol de decisién (DecisionTreeClassifier - modelo base no lineal
interpretable)

e Random Forest (RandomForestClassifier - modelo predictivo principal

seleccionado)

e Gradient Boosting (GradientBoostingClassifier - modelo comparativo

de ensamble)

Instrucciones de ejecucion:

pip install pandas numpy scikit-learn matplotlib

python modelo_predictivo_ambulancias.py

Salidas generadas:

e resultados/tabla_metricas_comparativas.csv
e resultados/importancia_variables.csv
e resultados/soporte preventivo_completo.csv
e resultados_modelo.png
Acceso al repositorio digital
El cédigo fuente completo esta disponible en el repositorio digital de acceso

abierto de la presente investigacion, que garantiza la trazabilidad y
reproducibilidad de los resultados:

URL: https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-
ambulancias



https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-ambulancias
https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-ambulancias
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La Figura C.1 presenta el cdédigo QR de acceso al repositorio digital donde

se encuentra disponible el script modelo_predictivo_ambulancias.py.

Figura C.1. Cédigo QR de acceso al repositorio digital de la
investigaciéon: modelo computacional predictivo y validacién
retrospectiva.

Nota. El cédigo QR dirige al repositorio digital de la investigacion, donde se
encuentran disponibles los scripts de generacion del dataset, modelamiento
predictivo, lineamientos técnicos, plantilla semanal y analisis inferencial
complementario.

Fuente. Elaboracién propia.

ANEXO D - Cdédigo fuente de lineamientos técnicos, soporte

preventivo y plantilla semanal

D.1. Script de lineamientos técnicos y soporte preventivo

El presente apartado contiene la descripcion del script Python empleado
para implementar la Fase 5 de la metodologia, correspondiente a la
generacion de lineamientos técnicos y salidas operativas del modelo
computacional predictivo.

Archivo: lineamientos_tecnicos.py

Versién de Python: 3.12.10
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Descripcion: Implementa la Fase 5 de la metodologia, generando los
componentes operativos derivados del modelo predictivo: lineamientos de
priorizacion, protocolo de uso, criterios de alerta temprana, recomendaciones

de registro y reporte ejecutivo.

Este script permite traducir las probabilidades estimadas por el modelo en
productos operativos orientados a la toma de decisiones técnicas. Su
inclusion en el anexo facilita verificar la trazabilidad entre la salida predictiva,
los criterios de priorizacién preventiva y los archivos generados para apoyar

la gestion semanal del mantenimiento.

Instrucciones de ejecucion:

python lineamientos_tecnicos.py

Salidas generadas:

e resultados/lineamiento_priorizacion.csv
e resultados/protocolo _uso _modelo.csv
e resultados/criterios_alerta_temprana.csv
e resultados/recomendaciones_datos.csv
e resultados/reporte_ejecutivo.txt
e lineamientos_visualizacion.png
Acceso al repositorio digital
El codigo fuente completo esta disponible en el repositorio digital de acceso

abierto de la presente investigacion, que garantiza la trazabilidad y
reproducibilidad de los resultados:

URL: https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-

ambulancias

La Figura D.1 presenta el codigo QR de acceso al repositorio digital donde

se encuentra disponible el script lineamientos_tecnicos.py.



https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-ambulancias
https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-ambulancias
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Figura D.1. Coédigo QR de acceso al repositorio digital de Ila
investigacion: lineamientos técnicos y soporte preventivo.

Nota. El cddigo QR dirige al repositorio digital de la investigacion, donde se
encuentran disponibles los scripts de generacion del dataset, modelamiento
predictivo, lineamientos técnicos, plantilla semanal y analisis inferencial
complementario.

Fuente. Elaboracién propia.

D.2. Script de generacioén de plantilla semanal

El presente apartado contiene la descripcion del script Python empleado
para transformar las salidas del modelo predictivo y los lineamientos técnicos
en una plantilla semanal editable de programacion de mantenimiento. Este
script no entrena modelos ni modifica las probabilidades generadas por el
Random Forest; su funcidn es organizar los resultados en un formato
operativo, comprensible y utilizable por el responsable de mantenimiento.
Este script cumple una funcidn de conversion operativa, al transformar los
resultados técnicos del modelo en una herramienta editable para la
programacién semanal. De este modo, facilita que la informacién predictiva
sea utilizada sin modificar el modelo ni requerir conocimientos

especializados de programacion.
Archivo: generar_plantilla_semanal.py

Versién de Python: 3.12.10
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Descripcion: Genera una plantilla semanal en formato Excel a partir de las
salidas del modelo predictivo, incorporando la clasificaciéon por nivel de
riesgo, las alertas activas, la accién recomendada, el plazo sugerido y los
campos de observacion y validacion. La plantilla constituye el producto

operativo final del flujo computacional propuesto.

Dependencias:

e pandas: lectura y procesamiento de archivos CSV.

numpy: apoyo a operaciones numericas.

openpyxl: generacion y formato del archivo Excel.

datetime: gestion de fechas de corte.

os: gestion de rutas y directorios.

Entrada esperada:

e resultados/soporte preventivo_completo.csv
Salida generada:

e resultados/plantilla_semanal _YYYYMMDD.xlIsx

Instrucciones de ejecucion:

pip install pandas numpy openpyxI

python generar_plantilla_semanal.py

Acceso al repositorio digital

El cédigo fuente completo esta disponible en el repositorio digital de acceso
abierto de la presente investigacion, que garantiza la trazabilidad y

reproducibilidad de los resultados:

URL: https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-



https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-ambulancias
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ambulancias

La Figura D.2 presenta el cddigo QR de acceso al repositorio digital donde

se encuentra disponible el script generar_plantilla_semanal.py.

Figura D.2. Cédigo QR de acceso al repositorio digital de la
investigacion: generador de la plantilla semanal de programaciéon de
mantenimiento.

Nota. El cdédigo QR dirige al repositorio digital de la investigacion, donde se
encuentran disponibles los scripts de generacion del dataset, modelamiento
predictivo, lineamientos técnicos, plantilla semanal y analisis inferencial
complementario.

Fuente. Elaboracién propia.

ANEXO E - Cédigo fuente del analisis inferencial complementario

de clasificadores

El presente anexo contiene el coédigo fuente completo del script Python
empleado para el analisis inferencial complementario de la comparacién
entre clasificadores, descrito en la Seccién V.1.3.1. El script no reentrena
modelos, no modifica hiperparametros, no altera la semilla de
reproducibilidad fijada en np.random.seed(42) y no modifica el pipeline
principal de la investigacion. Reutiliza las funciones de carga de datos,
balanceo, entrenamiento y evaluacion del script
“‘modelo_predictivo_ambulancias.py” (Anexo C) sin alteraciones, y aplica
sobre las predicciones generadas en la Fase 4 los tres analisis inferenciales

adicionales: la prueba de McNemar, la prueba de DelLong y el calculo de la


https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-ambulancias
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precision media (Average Precision).

Este anexo tiene como finalidad documentar integramente el procedimiento
utilizado para complementar la comparacion descriptiva entre modelos
mediante herramientas de inferencia estadistica. Su incorporacion permite
verificar que las conclusiones obtenidas sobre la seleccion del modelo
principal no dependen exclusivamente de métricas descriptivas, sino que
también se sustentan en pruebas estadisticas aplicadas sobre las
predicciones generadas durante la validacion retrospectiva. De este modo, el
anexo refuerza la transparencia metodolégica del proceso de comparacion

entre clasificadores.

Archivo: analisis_inferencial_comparacion_modelos.py
Versién de Python: 3.12.10

Dependencias:

e pandas: Manipulacién de tablas de resultados.

e numpy: Operaciones numéricas y manejo de vectores de
predicciones.

e scipy: Calculo del valor p de la prueba de Delong a partir de la
distribucion normal estandar.

o statsmodels: Implementacion de la prueba de McNemar con
correccion de continuidad de Yates.

e scikit-learn: Calculo de la curva Precision-Recall y de la precision
media (Average Precision).

e matplotlib: Generacion de la curva Precision-Recall comparativa
(Figura 32).

Archivos de entrada esperados:

e datos simulados/dataset_entrenamiento_2024.csv
e datos simulados/dataset_validacion 2025.csv

e modelo_predictivo_ambulancias.py (en el mismo directorio o en el
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PYTHONPATH)

Salidas generadas:

e resultados/tabla_mcnemar.csv (datos de la Tabla 17)
e resultados/tabla_delong.csv (datos de la Tabla 18)
e resultados/figura_32_curva_precision_recall.png (Figura 32)

e resultados/resumen_analisis_inferencial.txt

Instrucciones de ejecucion:

pip install pandas numpy scipy statsmodels scikit-learn matplotlib

python analisis_inferencial_comparacion_modelos.py

Explicacién metodologica:

El script reproduce, en su primer bloque, la ejecucion de las Fases 3 y 4 del
pipeline principal mediante la llamada directa a las funciones del Anexo C
(cargar_datos, balancear_clases, entrenar_modelos, evaluar_modelo,
calcular_linea_base), garantizando que los modelos generados, sus
probabilidades predichas y sus predicciones binarias bajo el umbral 7 = 0,30
sean idénticos a los reportados en la Tabla 16. Sobre esta reproduccion se

aplican secuencialmente las tres pruebas inferenciales.

La prueba de McNemar (Ecuaciéon 39) se calcula mediante la construccién
explicita de las tablas de contingencia 2x2 entre los pares de modelos y el
uso de la funcidn statsmodels.stats.contingency_tables.mcnemar con
correccion de Yates. La prueba de DelLong (Ecuacién 40) se implementa
siguiendo el algoritmo de calculo eficiente basado en midranks propuesto por
Sun y Xu (2014), matematicamente equivalente al método original de
Delong et al. (1988). La precision media (Ecuacion 41) se calcula mediante
la funcion sklearn.metrics.average_precision_score sobre las probabilidades

predichas por cada modelo.

La implementacién independiente de estos analisis garantiza que cualquier
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investigador pueda reproducir los resultados inferenciales a partir del mismo
conjunto de datos y bajo las mismas condiciones computacionales
declaradas en la metodologia. Asimismo, la separacion del cédigo respecto
del pipeline principal preserva la trazabilidad del proceso y facilita futuras
ampliaciones o incorporaciones de nuevas pruebas de comparacion entre

clasificadores sin modificar el modelo predictivo originalmente desarrollado.

Acceso al repositorio digital:

El cédigo fuente completo esta disponible en el repositorio digital de acceso
abierto de la presente investigacion, que garantiza la trazabilidad y
reproducibilidad de los resultados:

URL: https://github.com/DJOA5799/tesis-mantenimiento-predictivo-

ambulancias

La Figura E.1 presenta el cddigo QR de acceso al repositorio digital donde
se encuentra disponible el script

analisis_inferencial_comparacion_modelos.py.

Figura E.1. Coédigo QR de acceso al repositorio digital de Ila
investigacion: analisis inferencial complementario de clasificadores.
Nota. El cdédigo QR dirige al repositorio digital de la investigaciéon, donde se
encuentran disponibles los scripts de generacion del dataset, modelamiento
predictivo, lineamientos técnicos, plantilla semanal y analisis inferencial
complementario.

Fuente. Elaboracion propia.
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ANEXO F - Resultados completos de la validacion retrospectiva

F.1. Tabla completa de métricas por modelo

Tabla F.1 Resultados completos de la validacion retrospectiva - Periodo 2025
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Modelo VP FP VN | FN | Precisidon | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud Sil;‘e AR%%' MAE Prol))(iescpt.a da
Pre"‘a’i‘rﬂ;’g g::;‘;iona' 105 | 542 | 764 | 239 | 16,23% 30,52% 58,50% 52,67% | 21,19% | 42,47% |47,33% |  60,79%
Regresion Logistica | 344 1306 | 0 | 0 | 2085% | 100,00% 0,00% 20,85% | 34,50% | 53,09% |50,12% |  0,00%

Arbol de Decision | 191 | 754 | 552 | 153 | 2021% | 5552% 42,27% 4503% | 29.64% | 50,46% | 41,10% |  42,73%
Random Forest | 316 | 1176 | 130 | 28 | 21,18% | 91,86% 9,95% 27,03% | 34,42% | 56,03% | 4539% |  9,58%
Gradient Boosting | 225 | 790 | 516 | 119 | 2217% | 65.41% 39,51% 44.91% | 33.11% | 52,58% | 42,05% |  38,48%

Nota. VP = verdaderos positivos; FP = falsos positivos; VN = verdaderos negativos; FN = falsos negativos. Umbral de clasificaciéon = 0,30.

Fuente. Elaboracion propia.
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Tabla F.2 Importancia de variables completa - Modelo Random Forest

Posicion Variable Importancia | Importancia (%)
1 Kilometraje en W 0,185238 18,52%
2 Servicios prestados en W 0,169145 16,91%
3 Dias desde ultima intervencion 0,122138 12,21%
4 Downtime promedio en W 0,099889 9,99%
5 Disponibilidad histérica en W 0,087099 8,71%
6 Downtime total en W 0,081020 8,10%
7 Total de eventos de mantenimiento 0,060386 6,04%
8 Mantenimientos correctivos en W 0,047705 4,77%
9 S matisens | oouars | o
10 Eventos en subsistema vehicular 0,026783 2,68%
11 Eventos en egl;:gtaerz(i:eizglto biomédico- 0,023939 2.39%
12 Episodios de downtime en W 0,023723 2,37%
13 Mantenimientos preventivos en W 0,022811 2,28%
14 Equipamiento funcional 0,016311 1,63%

Fuente. Elaboracion propia.

ANEXO G - Protocolo operativo completo de uso del modelo

El presente anexo desarrolla el protocolo operativo completo para la

utilizacion del modelo computacional en un ciclo semanal de mantenimiento.

Cada etapa define la actividad a realizar, su proposito, la frecuencia

recomendada y el responsable de ejecucion, con el fin de asegurar una

aplicacién sistematica, trazable y consistente del soporte preventivo. Su

proposito es facilitar una aplicacion uniforme del modelo en las actividades

rutinarias de planificacion y priorizacion técnica de las ambulancias.
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Tabla G.1 Protocolo semanal de uso del modelo computacional

predictivo
Paso Actividad Descripcion Frecuencia Responsable
Personal
Registro de todos los responsaple 'del
registro tecnico
eventos de
o T Responsable de
Actualizacion de mantenimiento, . Y,
1 . . Continua gestion de datos
registros downtime y uso o
. . 0 mantenimiento
operativo en el sistema Jef
de gestién © .atur:a' 0
coordinacién de
mantenimiento
Procesamiento de los
registros de los ultimos
> Ejecucion del 60 dias para cada Semanal - Encargado de
modelo unidad y generacion de cada lunes gestion de datos
probabilidades de
inoperatividad
Revisién del tablero de
Revision del soporte pre\_/entlvo con Semanal - Jefe de
3 : : el ranking de _y
ranking de riesgo . : cada lunes mantenimiento
ambulancias por nivel de
riesgo
Programacion de
Programacion de intervenciones Jefe de
4 . ! . . Semanal iy
intervenciones priorizando unidades de mantenimiento
riesgo ALTO y MEDIO
Ejecucion de la
5 Ejecucion y intervencion y registro Segun Técnico de
registro de hallazgos, repuestos | programacion mantenimiento
y tiempos
Actualizacién del modelo
. . : . Encargado de
6 Retroalimentacién | con los nuevos registros Continua .
o . gestion de datos
para el siguiente ciclo

Fuente. Elaboracioén propia a partir de Taoufyq et al. (2025) e ISO 17359:2018.

ANEXO H - Criterios de alerta temprana por variable critica

El presente anexo reune los criterios de alerta temprana propuestos a partir
de las variables de mayor importancia identificadas por el modelo Random
Forest. Su finalidad es orientar la interpretacion de las principales senales de
riesgo y apoyar la priorizacion preventiva. Los umbrales presentados

deberan recalibrarse posteriormente con registros reales del SAMU.
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Tabla H.1 Criterios de alerta temprana basados en importancia de
variables del modelo

Variable . Umbral de ‘s ‘s
I Importancia Interpretacion Accién
critica alerta
: . Uso intensivo del Verificar sistema
K|I%rrr:?Ntraje 18,52% Zr?gg%.ir: vehiculo asociado a vehicular y tren
falla mecanica motriz
Servicios >120 Alta carga operativa Adelantar
prestados en 16,91% servicios en asociada a inspeccion técnica
w 60 dias desgaste acelerado general
. Programar
D'a.s Fjesde o > 45 dias sin | Intervalo prolongado mantenimiento
ultima 12,21% : It . o .
. e intervencion sin mantenimiento preventivo
intervencion . .
inmediato
Drl]?st%?i'gg':ﬁd 8.71% (er?tﬁE)del Historial reciente de | Revisidn técnica
W Lo 85%) inoperatividad integral prioritaria
Downtime > 7 dias Patron de Analisis de causa
total en W 8,10% acumulados inoperatividad raiz
en 60 dias recurrente
Equipamiento . Estado = 0 Ind|qun|b|ll'dad del Reemplalz’o o]
. 1,63% : equipamiento reparacion
funcional (no funcional) : . . )
obligatorio inmediata

Nota. Los umbrales de alerta temprana son criterios técnicos propuestos a partir de
la importancia relativa de variables del modelo y del comportamiento del dataset
simulado. Su adopcion operativa requiere calibracion posterior con registros
institucionales reales del SAMU.

Fuente. Elaboracion propia a partir de NTS N.° 051-MINSA/OGDN-V.01 (MINSA,
2006) y resultados del modelo.

ANEXO | - Plantilla semanal de programacién de mantenimiento
con soporte predictivo.

En este anexo se presentan capturas ampliadas de la plantilla semanal
generada por el sistema propuesto, con el fin de mostrar de manera mas

legible su estructura, contenido y utilidad operativa.

La Figura 1.1 muestra la vista general de la primera hoja de la plantilla
semanal; la Figura 1.2 presenta el detalle operativo de las unidades
priorizadas; la Figura 1.3 muestra la seccién de control y seguimiento
semanal; y la Figura |.4 presenta la segunda hoja correspondiente a los
datos completos generados por el modelo.
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PROGRAMACION SEMANAL DE MANTENIMIENTO CON SOPORTE PREDICTIVO

Ambulancias medicas urbanas Tipo Il | Semana 50 / 2025 | Corte: 12/12/2025

1. DATOS GENERALES DEL CORTE

Fecha de corte 12f12{3025 Flota evaluada 35 unidades
Horizonte predictivo 14 dias Modelo predictiva Random Forest
umbral alto . P20.50 umbral medio D.25sP<0.50
Responsable lefatura / Coordinacion de mantenimiento  Frecuencia sugerida Semanal

2. RESUMEN DE PRIORIZACION

RIESGO ALTO RIESGO MEDIO CON ALERTAS ACTIVAS
13 18 12
PZ0.50 B:25=P <050

F<0D.25 Alertas tecnicas registradas

3. GUIA DE INTERPRETACION

Nivel / criterio Range o fuente Interpretacion operativa

Riesgo-alto Pz0.50 Intervencian prioritaria. Revisar l2 unidad en ¢l plazo definide v validar alertas técnicas.
Rieszo medio 0.25<P<0.50 Inspeccion programada. Confirmar condicidn tecnica y priorizar segdn disponibilidad cperativa.
P<0.25 Seguimisnto rutinario. Mantener programacion preventiva institucional segin corresponda.
Alertas activas Reglas técnicas Orientan el tipo de revisiér: uso operativo, historial de inoperatividad, disponibilidad o equipamiento biomédica.

Figura 1.1. Vista ampliada de la primera hoja de la plantilla semanal.

Nota. La captura muestra los datos generales del corte, el resumen de priorizacion, y la guia de interpretacion.
Fuente. Elaboracion propia.



A. PRC

AMB-T2-022

AMB-T2-026

AMB-T2-002

AMB-T2-006

AMB-TZ-032

AMEB-T2-024

AMB-T2-027

AMB-T24011

AMB-T2-013

AMB-T2-029

AME-T2-015

AMBT2-003

AMB-T2-031

AME-T2-001

RAMACION SEMANAL PRIORIZADA

“ m N.° alertas Alertas activas Accion recomendada Plazo sugerido Observaciones

06576

0.6456

06314

05823

05505

05415

05367

05075

04532

0&733

04627

ALTO

ALTO

ALTO

ALTO

ALTO

Servicios >120 (131)
Km #8000 (9583 km)

Disp. <B5% [83%)
Downtime>7.0d (10.2d)

uipo biomeédico no fundional
Disp. <B5% {73%)

Downtime »7.0d {15.0d)
Equipc biomeadico no funcional

Equipa biomédica no funcional

Equipo biomédicone funcional

Equipo biomédico ne funcional

Dicp. «B5% {64%)

Downtime >7.0d (21 3d)
Equipo biomeédico no funcional
LU - AR L) 55 km)

Disp. <B5% {£7%)

Downtime >7.0d (10.9d}

Inspeccian técnica general

Inspeccion técnica genaral + revisidn tran matriz

inspeccién LEcnica general

Inspeccidn teonica general = andlisis causa raiz inoperatividad
t reemnplazofreparacion equipo biomédico

Inspeccion tecnica general 4 analisis causa raiz inoperatividad
+ reemplazoyreparacidn equipo biomédico

Inspeccion becnica g=neral + reemplaze/reparadion equipo
biomsédico

Inspeccion técnica genaral

Inspeccidn técnica general

Inspeccion téonfca peneral + reemplazofreparaciin equipo
biomedico

Inspeccion becnica gensral

Inspeccidn técnica general + reemplazo/reparadion equipo
biomédico

Inspeccion dirigida

inspeccian difigida: hstoral inoperathidad

Inspeccion dirigida: sistema vehicular 4 historial inoperatividad

Figura 1.2. Vista ampliada del detalle operativo de unidades priorizadas.

<3 dias hahiles

=3 dias habiles

=3 dias habiles

23 dias habiles

=3 dias habiles

%3 dias habiles

£3 dias habiles

=3 dias habiles

23 dias hahiles

=3 dias habiles

<3 dms habiles

=7 das habiles

<7 dias habiles

=7 dias hahiles
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Nota. La captura muestra la tabla de programacion semanal con probabilidad de inoperatividad, nivel de riesgo, alertas activas, accion

recomendada, plazo sugerido y observaciones.
Fuente. Elaboracion propia.
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AMD-TI-627 pA160 T 1 Sorvicios =120 {121 repmesibn dirigida: pstema vehicular £ 7 dine habiles
AMRTI-0R1 nans A3 Tiae 1 forveine =120 (121 Inepmicion dirigida: cittema vehicular £ 7 dise hibiles
AMB.T2-012 8057 MIETH 1 Sarvicios >120 (122| Inspmecion dirigida: sutema wehicilar %7 dias habiles
AMBT2-005 0.3950 MIEDIC 1 fouipo blomedice no funcional Irspecciin dirigida ¢ T dias habiles
AMBTI-025 03085 WD 1 servicios =121 {135 Inspeccion dirigida; sstema vetucular % T dias haddies
AMB-TI-009 01730 MIETIH 1 servichos 120|122 s procion dirigida sEiema vehicular 7 dis habiles
AMB-TI-011 D452 o Cantivuar aperacién normal. P segin oo N Tranog
AN T 031 n.1275 o = Confirsar speracién nermal. PM wagin cronogramas Eejgin cronograma
AMBT. 008 02146 n — Continuar aparackén normal. PM sagin cranograms Sogiin cronograma
AMB-T1-006 oazs b o ~ Continuar cperacién normal. PM segun cronogrami SEEUN Cronograna

5. CONTROL Y SEGUIMIENTO SEMANAL

Totai alto Total media Totsl bajo Con alertas Arendicas Fendientes Reprogramadas Cerre
13 18 12
Observacones generales: Las accones programadas deben validarse con b dispanbindad cperativi, recursos tonicos, repueites ¥ criterio de [ eiatura de martenimiento,

6. VALIDACION DEL DOCUMENTO

Elabarade par Revisade por Aprobado por

Figura 1.3. Vista ampliada del control y seguimiento semanal.

Nota. La captura muestra la tabulacion planteada para el control y seguimiento semanal, ademas de la validacion del documento para uso
institucional.
Fuente. Elaboracion propia.
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Figura 1.4. Vista ampliada de la segunda hoja de datos completos.

Nota. La captura muestra el detalle tabulado de las unidades evaluadas y las variables operativas utilizadas para la toma de decisiones.

Fuente. Elaboracion propia.
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ANEXO J - Matriz de consistencia de la investigaciéon

PROBLEMA

GENERAL

OBJETIVO

GENERAL

HIPOTESIS

GENERAL

VARIABLES

VARIABLE
INDEPENDIENTE

DIMENSIONES

DIMENSIONES VI

INDICADORES

INDICADORES VI

METODOLOGIA

DISENO GENERAL
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ANTECEDENTES

ANTECEDENTES
PRINCIPALES

¢ Como desarrollar un modelo
computacional basado en
datos para el mantenimiento
predictivo con soporte
preventivo que estime la
probabilidad de inoperatividad
y apoye la gestion técnica de
las ambulancias médicas
urbanas Tipo Il en Lima
Metropolitana durante 2024-
20257

PROBLEMAS ESPECIFICOS

¢ Cudles son los
principales factores
técnicos y operativos
que influyen en la
ocurrencia de fallas,
eventos de

X1-Y1

Desarrollar un modelo
computacional basado en
datos para el mantenimiento
predictivo con soporte
preventivo de ambulancias
médicas urbanas Tipo Il en
Lima Metropolitana durante
el periodo 2024-2025,
orientado a estimar la
probabilidad de
inoperatividad y apoyar la
gestién técnica del sistema
prehospitalario

OBJETIVOS
ESPECIFICOS

Analizar los principales
factores técnicos y
operativos que influyen en
la ocurrencia de fallas,
eventos de inoperatividad y
requerimientos de

El desarrollo de un
modelo computacional
basado en datos para

el mantenimiento
predictivo con soporte

preventivo permite
estimar la probabilidad

de inoperatividad y

apoyar la gestion
técnica de las
ambulancias médicas
urbanas Tipo Il en
Lima Metropolitana
durante el periodo
2024-2025

HIPOTESIS
ESPECIFICAS

H1: La identificacién
de los factores
técnicos y operativos
que influyen en las
fallas, eventos de
inoperatividad y

X: Modelo
computacional basado
en datos para el
mantenimiento
predictivo con soporte
preventivo

VARIABLE
DEPENDIENTE

Y: Inoperatividad de las
ambulancias médicas
urbanas Tipo Il

X1: Historial de
mantenimiento

X11: n_total_mant_w (total eventos en
W)

X12: dias_desde_ultima_interv (dias
desde Ultima intervencidn)

X2: Inoperatividad
histérica

X21: n_episodios_downtime_w
(episodios de inoperatividad en W)

X22: downtime_total_dias_w (dias
acumulados de inoperatividad)

X23: downtime_promedio_dias_w
(duracién promedio por episodio)

X3: Uso operativo

X31: servicios_en_w (servicios
prestados en W)

X32: km_en_w (kilometraje recorrido
en W)

X4: Condicion del
equipamiento

DIMENSIONES VD

Y1: Capacidad
predictiva

X41: n_eventos_vehicular_w

X42: n_eventos_electrico_w

X43: n_eventos_equipamiento_w

X44: disponibilidad_w

X45: equipamiento_funcional

INDICADORES VD

Y11: AUC-ROC

Tipo de
investigacion:
Aplicado - Descriptivo-
Predictivo

Método: Cuantitativo

Disefo: No
experimental
longitudinal

Poblacion: 35
ambulancias médicas
urbanas Tipo Il, Lima
Metropolitana, periodo
2024-2025

Técnica: Analisis de
datos histéricos -
Aprendizaje
supervisado
(clasificacion binaria) -
Backtesting temporal

Instrumento: Dataset
simulado calibrado con
NTS N.° 051-
MINSA/DGSP-V.01y
Defensoria del Pueblo
(2023a) - Pipeline
scikit-learn (Python
3.12.10)

AN1: Gonzalez Otarola,
V.S. (2020).
Implementacién de un
plan de mantenimiento
preventivo para mejorar
la confiabilidad de las
ambulancias del Hospital
VRG, Huaraz-2020.
Tesis de pregrado, UCV.

AN2: Aguilar Sota, L.M.
(2024). Gestion de
mantenimiento basado
en la confiabilidad
(RCM) para incrementar
la disponibilidad de la
flota vehicular de la red
de salud Cusco Norte-
2022. Tesis de pregrado,
UNSAAC.




inoperatividad y
requerimientos de
mantenimiento de las
ambulancias
médicas urbanas
Tipo Il en Lima
Metropolitana?

mantenimiento de las
ambulancias médicas
urbanas Tipo Il, cuya
configuracion técnica esta
definida en la NTS N.° 051
(MINSA, 2006).

requerimientos de
mantenimiento de las
ambulancias médicas

urbanas Tipo Il
permitira determinar
las variables criticas
que deben
incorporarse en el
modelo predictivo.

X2-Y2

¢, Coémo se puede
estructurar una base
de datos que integre
variables operativas,
técnicas, de
mantenimiento e
inoperatividad, de
modo que permita el
analisis predictivo del
desempefio de las
ambulancias
médicas urbanas
Tipo 1I?

Disefiar una base de datos
estructurada que integre
variables operativas,
técnicas, de mantenimiento
e inoperatividad
representativas, permitiendo
el almacenamiento y
analisis de informacion para
el entrenamiento del modelo
computacional.

H2: La estructuracion
de una base de datos
que integre variables
operativas, técnicas,
de mantenimiento e
inoperatividad
posibilitara el
almacenamiento y
analisis de la
informacién necesaria
para el entrenamiento
del modelo
computacional y la
estimacion predictiva
del riesgo de
inoperatividad de las
ambulancias médicas
urbanas Tipo Il.

X3-Y3

¢Qué tipo de modelo
computacional
basado en datos
permite estimar la
probabilidad de
inoperatividad de las
ambulancias
médicas urbanas
Tipo Il, integrando
variables de uso
operativo,
mantenimiento,
downtime y
equipamiento
funcional?

Implementar un modelo
computacional basado en
datos que combine
componentes de
mantenimiento predictivo y
preventivo, mediante
algoritmos de clasificacion
supervisada aplicados a
registros historicos
simulados de operacion,
mantenimiento e
inoperatividad, para estimar
la probabilidad de
inoperatividad de las
ambulancias médicas
urbanas Tipo Il.

H3: La
implementacion de un
modelo computacional

basado en datos,
mediante algoritmos
de clasificacion
supervisada, permitira
estimar la probabilidad
de inoperatividad de
las ambulancias
médicas urbanas Tipo
Il 'en un horizonte de
14 dias, integrando
variables de uso
operativo,
mantenimiento,
downtime y
equipamiento
funcional.

Y12: Precision

Y13: Sensibilidad
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Y14: F1-Score

Y15: MAE (Mean Absolute Error)

Y2: Disponibilidad
operativa

Y21: Disponibilidad proyectada

Al1: Prytz, R. (2014).
Machine learning
methods for vehicle
predictive maintenance
using off-board and on-
board data. Licentiate
thesis, Halmstad
University (Suecia




X4-Y4

¢Qué indicadores de
desempefio:
exactitud,
especificidad,
precision,
sensibilidad, F1-
Score, error medio
absoluto (MAE),
AUC-ROC y
disponibilidad
operativa proyectada
permiten validar el
desempefio del
modelo predictivo
propuesto frente al
esquema de
mantenimiento
preventivo
programado como
linea base de
comparaciéon?

Validar el desempefio del
modelo computacional
mediante métricas
cuantitativas de
clasificacion: exactitud,
especificidad, precision,
sensibilidad, F1-Score, error
medio absoluto (MAE),
AUC-ROC vy disponibilidad
operativa proyectada,
comparando sus resultados
frente al esquema de
mantenimiento preventivo
programado como linea
base.

H4: El modelo
computacional
propuesto presentara
un desempefio
evaluable mediante
indicadores
cuantitativos de
exactitud,
especificidad,
precision, sensibilidad,
F1-Score, error medio
absoluto (MAE), AUC-
ROC vy disponibilidad
operativa proyectada,
permitiendo comparar
su capacidad de
deteccion de eventos
de inoperatividad
frente al esquema de
mantenimiento
preventivo
programado como
linea base.

X5-Y5

¢ Qué lineamientos
técnicos y operativos
pueden derivarse del
modelo
computacional
propuesto para
apoyar la priorizacion
preventiva, fortalecer
la gestion del
mantenimiento y
orientar la mejora de
la disponibilidad
operativa de las
ambulancias
médicas urbanas en
Lima Metropolitana?

Proponer lineamientos
técnicos y operativos para
la adopcién del modelo
computacional en la gestion
del mantenimiento de
ambulancias médicas
urbanas Tipo ll, orientados
a apoyar la priorizacién
preventiva, reducir eventos
de inoperatividad y
fortalecer la toma de
decisiones técnicas del
sistema prehospitalario en
Lima Metropolitana.

H5: Los lineamientos
técnicos y operativos
derivados del modelo
computacional
permitiran apoyar la
priorizacion
preventiva, orientar los
procedimientos de
mantenimiento y
fortalecer la toma de
decisiones en la
gestion técnica de las
ambulancias médicas
urbanas Tipo Il.

Y22: MTBF (Mean Time Between
Failures)

Y23: MTTR: (Mean Time to Repair)

Y3: Gestién del
riesgo

Y31: Nivel de riesgo por unidad:
ALTO/MEDIO/BAJO

Y32: Probabilidad estimada P (y=1)

Y33: Umbral de clasificacion: 0,30
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Al2: Erséz, 0. ., inal,
A. F., Aktepe, A., Turker,
A. K., & Ersdz, S.
(2022). A systematic
literature review of the
predictive maintenance
from transportation
systems aspect.
Sustainability, 14(21),
14536. Department of
Industrial Engineering
Kirikkale University.
Kirikkale 71450, Turkey
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ANEXO K - Valoracion técnica complementaria mediante juicio
de especialistas

K.1. Cuestionario aplicado

El cuestionario fue aplicado mediante la plataforma Google Forms y se
estructuré en cuatro secciones. La primera para la contextualizacion vy

registro de datos:

Cuestionario de valoracion técnica sobre
gestion del mantenimiento de
ambulancias médicas Tipo Il

Estimado(a) profesional:

El presente cuestionario forma parte de |a investigacién titulada “Medelo computacional
basado en datos para el mantenimiento predictivo con soporte preventivo de
ambulancias médicas urbanas Tipo Il en Lima Metropolitana”, desarrollada para optar por
el titulo profesional de Ingeniero Biomédico en la Universidad Nacional Mayor de San
Marcos.

La investigacion desarrolla una arquitectura computacional basada en informacion
histarica de operacion, mantenimiento e inoperatividad para estimar el riesgo de
inoperatividad de ambulancias médicas Tipo Il y generar informacion que apoye la
priorizacion de acciones preventivas.

El objetivo de este instrumento es recoger una valoracién profesional sobre determinados
criterios técnicos y operativos relacionados con la gestién del mantenimiento de
ambulancias médicas Tipo Il, en el marco de la investigacion sefialada.

Esta valoracion tiene cardcter complementario. No tiene como finalidad validar
estadisticamente el desempefio del algoritma predictivo, cuya evaluacidn fue realizada
mediante procedimientos cuantitativas propios de la investigacion, sino valorar desde la
experiencia profesional la pertinencia de sus componentes técnicos y aperativos.

La metodologia fue desarrollada inicialmente en un escenario computacional paramétrico-
estocastico. Por ello, los parametros y criterios operativos presentados deben entenderse
como una propuesta preliminar susceptible de calibracion posterior mediante registros
institucionales reales.

Las respuestas proporcionadas seran utilizadas exclusivamente con fines académicos y
representan el criterio profesional individual del participante, sin constituir
necesariamente una posicion o aprobacion institucional de la organizacién en la que
desarrolla sus funciones.

Tiempo estimado de respuesta: 8-10 minutos.

diego.osores@unmsm.edu.pe Cambiar de cuenta @

#Indica que la prequnta es obligatoria
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iAcepta participar voluntariamente en el presente juicio de expertos y autoriza *
el uso académico de sus respuestas?

O Si, acepto.

O No acepto.

Nombres y apellidos *

Tu respuesta

Profesion *

Tu respuesta

Méximo grado académico alcanzado *

O Titulo profesional / Licenciado
O Maestria

O Doctorado

O otre:

Anos de experiencia profesional *
O 3-5 anos

O 6-10 aflos

O 11-15 afos

O 16—20 afos

(O Mas de 20 afios
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Areas de experiencia profesional *

Ingenieria biomédica

Ingenieria clinica

Equipamiento médico
Ambulancias y transporte sanitario
Atencian prehospitalaria
Mantenimiento

Gestidn de activos

Ingenieria electromecanica
Gestion de prayectas

Proyectos del sector salud
Adquisicion de equipamiento o tecnologia sanitaria
Analitica de datos

Inteligencia artificial / Machine Learning

I I A A A I I O I I I

Otro:

Describa brevemente su experiencia profesional relacionada con el objeto de fe
esta evaluacion.

Tu respuesta

Informacién técnica previa

La propuesta considera a la ambulancia médica Tipo Il como un sistema integrado por
companentes vehiculares, eléctricos/electrénicos y biomédico-asistenciales.

El modelo utiliza informacion histérica relacionada con operacion, mantenimiento e
inoperatividad, incluyendo kilometraje, servicios prestados, intervenciones de
mantenimiento, tiempo desde la dltima intervencion, periodos de inoperatividad y
disponibilidad histérica.

La metodologia estima una probabilidad de inoperatividad futura que posteriormente
puede transformarse en niveles de riesgo y en un ranking de unidades para apoyar la
priorizacion preventiva.

Como parametros iniciales, la investigacion utiliza una ventana histérica de 60 dias, un
horizonte predictivo de 14 dias y una actualizacion semanal.

Los resultados del modelo se plantean como soporte para la toma de decisiones del
profesional responsable del mantenimiento, sin sustituir el mantenimiento preventivo ni el
criterio técnico.

Los pardmetros y umbrales operativos se consideran referencias iniciales y pueden
requerir recalibracion mediante datos institucionales reales antes de una implementacion
definitiva.

La segunda para la valoracion técnica de los especialistas, acerca de

cada dimensién propuesta de la investigacion:



A. Pertinencia de las variables e informacion utilizada *

Poco
No .
. pertinente /
pertinente / ;
reguiere
o cambios
adecuado |
importantes
AT, El
kilometraje
recorrido
constituye

informacion O O

pertinente para
representar la
intensidad de
uso de una
ambulancia.

AZ. El nimero de

servicios

prestados

constituye

infarmacion O O
pertinente para

representar la

carga operativa

de una

ambulancia.

A3 El tiempo
transcurrido
desde la Oltima
intervencion de
mantenimiento
constituye
informacion O o
pertinente para
apoyar la
evaluacién
técnica de la
unidad.

A4, El historial

de

mantenimiento

preventivo y

correctivo

constituye o
informacion O
relevante para

caracterizar el
comportamiento

técnico de una
ambulancia.

Pertinente /
adecuado
con ajustes
menares

Muy
pertinente /
adecuado

N/A — No
cuento con
elementos
suficientes

para
valorarlo
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AS.La
frecuencia y
duracion de los
periodos de
inoperatividad
constituyen
antecedentes O o O O O
relevantes para
caracterizar el
comportamiento
histérico dela
unidad.

AB. La
disponibilidad
histérica
constituye un
indicador
pertinente para
apoyar el O O O O o
analisis del
comportamiento
operativo de una
ambulancia.

A7. La condicion
funcional del
equipamiento
biomédico debe
considerarse
dentro de la
evaluacion O o O O o
integral dela
operatividad de
una ambulancia
Tipo Il

A8. La
integracion de
informacion de
operacion,
mantenimiento,
inoperatividad y
condicion
funcional resulta O O O o O
técnicamente
pertinente para
un enfoque
predictivo
basado en datos.



B. Coherencia del enfoque predictivo-preventivo *

Poco y
No ; Pertinente /
; pertinente /
pertinente / . adecuado
requiere .
no . con ajustes
cambios
adecuado | menores
impaortantes
B1. Wtilizar
registros
historicos para
estimar el

riesgo futuro de

inoperatividad

constituye un

enfoque O o O
técnicamente

coherente para

complementar

el

mantenimiento

preventivo.

B2. La
estimacion de
una
probabilidad de
inoperatividad
futura puede o o O
aportar
informacién 0Otil
para priarizar la
revision técnica
de las unidades.

B3. La

clasificacion de

las unidades

segun niveles

de riesgo

facilita la O o O
interpretacion

operacional de

los resultados

del modelo.

B4. La O O o

generacion de
un ranking de
unidades segin
el riesgo
estimado
constituye un
mecanismo
pertinente para
apoyar la

Muy
pertinente /
adecuado

N/A = No
cuento con
elementos
suficientes

para
valorarlo
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priorizacion
preventiva.

B5. La
utilizacion del
modelo como
herramienta de
soporteg, sin
sustituir el
criterio del
responsable de
mantenimiento,
resulta
coherente con
la gestion de
activos criticos.

B6. El uso de
registros
historicos
constituye una
alternativa
técnicamente
viable para
iniciar
estrategias
predictivas
cuando no se
dispone de
monitareo
continuo o
sensorizacion
avanzada.

VLI e

O
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C. Parametros temporales y criterios operativos *

C1. Una ventana
histérica de 60
dias constituye
un periodo
razonable comao
punto de partida
para representar
el
comportamiento
reciente de
operacion y
mantenimiento.

C2. Un horizonte
predictivo de 14
dias constituye
un periodo
razonable para
apoyar la
planificacion
preventiva de
corto plazo.

C3. Una
actualizacion
semanal del
riesgo constituye
una periodicidad
razonable para
apoyar la
planificacion del
mantenimiento.

C4. Los
parametros
temporales
anteriores
deberian
recalibrarse
posteriormente
de acuerdo con
el
comportamiento
de los datos
reales de |a
institucion
donde se

Poco !
Mo . Pertinente /
. pertinente /
pertinente / adecuado
reguiere :
no i con ajustes
cambios
adecuado menores

importantes

Muy
pertinente /
adecuado

N/A - No
cuento con
elementos
suficientes

para
valorarlo
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implemente la
metodologia.

C5. El uso de
umbrales de
alerta asociados
a variables
operativas y de
mantenimiento
resulta
pertinente para
identificar
condiciones que
requieran mayor

atencion técnica.

Cé. Los valores
numéricos
especificos
utilizados como
umbrales de
alerta deberian
considerarse
referencias
iniciales y
recalibrarse
mediante
informacion
operacional real
antes de su
adopcion
definitiva.
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D. Priorizacion y toma de decisiones *

Poco
No )
: pertinente /
pertinente / i
reguiere
o cambios
adecuado |
importantes

D1. Anteuna

clasificacion de

riesgo alto,

resulta

pertinente

pricrizar una O O
evaluacion

técnica de la

unidad en un

periodo corto.

D2. Anteuna
clasificacion de
riesgo medio,
resulta
pertinente
programar una O o
inspeccion
técnica dentro
del ciclo
preventivo
proximo.

D3. Las
unidades
clasificadas con
riesgo bajo
pueden
continuar bajo
el cronograma O O
preventivo
establecido,
manteniendo
seguimiento
periodico.

D4. La prioridad

propuesta por el

modelo deberia

ser confirmada

mediante

criterio técnico O O
antes de

ejecutar una

intervencion

especifica.

Pertinente /
adecuado
con ajustes
menores

Muy
pertinente /
adecuado

N/A = No
cuento con
elementos
suficientes

para
valorarlo
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L. La
capacidad
operativa
disponible y el
impacto de
posibles falsas
alertas deberian
considerarse al O O o o O
establecer las
prioridades
finales de
mantenimiento.



E. Aplicabilidad del protocolo operativo *

Poco
No ;
. pertinente /
pertinente / i
reguiere
no bios
cam
adecuado
importantes
ET. La
actualizacion
sistematica de
los registros
técnicos
constituye una
condicion o o

necesaria para
mantener vigente
una herramienta
de soporte
predictivo.

E2. La ejecucion

periodica del

modeloy la

revision posterior

del ranking de O O
riesgo resultan

compatibles con

un proceso de

planificacion

preventiva.

E3. La

programacion de

intervenciones

deberia

considerar O o
conjuntamente el

riesgo estimado y

la evaluacion del

responsable

técnico.

E4. Los hallazgos,
intervenciones
realizadas y
tiempos de
inoperatividad
deberian
registrarse
sistematicamente
para
retroalimentar
posteriores
evaluaciones.

Pertinente /
adecuado
con ajustes
menores

Muy
pertinente /
adecuado

N/A - No
cuento con
elementos
suficientes
para
valorarlo

227
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ES. El ciclo de
actualizacion,
analisis,
priorizacion,
intervencion y
retroalimentacion O o O O O
constituye una
estructura
operacional
coherente para
integrar
progresivamente
una herramienta
predictiva.

E6. La
estandarizaciony
trazabilidad de
los registros
constituyen o O O O O
condiciones
fundamentales
para implementar
la metodologia
con datos
institucionales
reales.

Eé. La
estandarizacion y
trazabilidad de
los registros
constituyen
condiciones
fundamentales o O o O O
para implementar
la metodologia
con datos
institucionales
reales,

La tercera seccion de la encuesta presenta una consulta de valoracién
general de los principales puntos y variables de la investigacion.
Adicionalmente, se realizaron consultas abiertas de manera cualitativa
para que el especialista pueda complementar su valoracion de

considerarlo necesario, estas preguntas son opcionales.



Valoracion global *

G1. Entérminos
generales, las
variables
consideradas
50N
técnicamente
pertinentes para
el propésito de
la propuesta.

G2. El enfogue
de
mantenimiento
predictive como
soporte al
mantenimiento
preventivo
presenta
coherencia
técnica.

G3. Los criterios
de priorizacicn
propuestos
presentan
utilidad
potencial para
apoyar la
gestion del
mantenimiento
de ambulancias.

G4, El protocolo
operativo
planteado
presenta
potencial de
aplicabilidad
dentro de un
proceso
institucional de
mantenimiento.

G5, Resulta
pertinente
continuar
evaluando la
metodologia
mediante una
implementacién
piloto con
registros
institucionales
reales.

N/A — No
Poco 5 :
Mo " Pertinente ¢ cuento con
_ pertinente / Muy
pertinente / i adecuado ) elementos
recuiere ., pertinente / .
no 7 con ajustes suficientes
cambios adecuado
adecuado | menores para
importantes
valorarlo
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Preguntas abiertas

¢Considera que deberia incorporarse alguna variable técnica u operacional
adicional en una futura implementacidén de la metodologia? En caso afirmativo,
indiquela brevemente.

Turespuesta

£Cudl considera que seria la principal consideracidon o dificultad técnica para
implementar una metodologia de este tipo en una flota real de ambulancias?

Tu respuesta

¢ Qué recomendacion realizaria para fortalecer la aplicabilidad técnica u
operacional de la propuesta?

Tu respuesta

La cuarta y ultima seccion tuvo caracter declarativo y estuvo destinada a

confirmar las respuestas proporcionadas en el cuestionario.

Declaro que las respuestas proporcionadas corresponden a mi criterio o
profesional independiente, sustentado en mi formacién y experiencia, y que son
emitidas exclusivamente con fines académicos.

O si. confirmo.
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K.2. Perfil de los profesionales participantes

Especialista | Profesion | Grado Experl_enma Areas relevantes
profesional
Ingenieria biomédica,
ESP1 In.gen!erlo Titulo ' 3-5 afios equamugnto médico,
Biomédico | profesional ambulancias, proyectos
de salud e IA/ML
Ingenieria clinica,
Ingeniera equipamiento médico,
ESP2 genier Bachiller 3-5 afios ambulancias,
Biomédica L
mantenimiento y
proyectos de salud
Ambulancias,
. equipamiento médico,
ESP3 Gerente de Maestria MNaS de 20 gestion de activos,
Proyecto afos o
mantenimiento y
proyectos de salud
Ingenieria biomédica,
Ingeniero Titulo ambulancias,
ESP4 G . 11-15 afios mantenimiento, gestion
Biomédico | profesional .
de activos y
equipamiento médico
Ingenieria clinica,
ESP5 In_gen!er.a Titulo _ 6-10 afios man_temmento, o
Biomédica | profesional equipamiento médico y
proyectos de salud
Ambulancias,
ESPG | N9GNI€ro | 1 estria 16-20 afios | 2dquisiciones y
Electronico coordinacién de
proyectos de salud
Ingenieria clinica, gestion
ESP7 | \Ngeniero |y estria 11-15afios | 98 activos,
Biomédico mantenimiento y
equipamiento médico

K.3. Matriz consolidada de respuestas

Coadificacion: 1 =

No pertinente/no

adecuado;

2 = Poco

pertinente/requiere cambios importantes; 3 = Pertinente/adecuado con

ajustes menores; 4 = Muy pertinente/adecuado.

A. Pertinencia de las variables e informacion utilizada

Especialista A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8
ESP1 4 4 3 3 3 2 3 4
ESP2 4 3 4 4 4 4 4 3
ESP3 4 4 4 4 4 4 4 3
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ESP4

ESP5

ESP6

ESP7

IR AR IES

Al

AWM W®

IR AR IES

AW~

Al

AW~

IR AR IES

B. Coherencia del enfoque predictivo-preventivo

Especialista

B1

B2

B3

B4

BS

B6

ESP1

ESP2

ESP3

ESP4

ESPS

ESP6

ESP7

E I N I N S I =N I S o

IR NN RN ED

Wl lWO|D[D>

AW IWOWWIW|~

Al lWiDM

RN EIE RS

C. Parametros temporales y criterios operativos

Especialista

C1

C2

C3

C4

C5

Cé6

ESP1

ESP2

ESP3

ESP4

ESPS

ESP6

ESP7

WWWW W[~ |P&

NIWww|hlbdS

WA IW|A[D>

AWM

AWM IDD

R IENEIEIEIES

D. Priorizaciéon y toma de decisiones

Especialista

D1

D2

D3

D4

D5

ESP1

ESP2

ESP3

ESP4

ESP5

ESP6

ESP7

R EAEIEIEIES

AW lW|A|W|A

WD

Al S

AW OWWl>~




E. Aplicabilidad del protocolo operativo
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Especialista E1 E2 E3 E4 ES5 E6
ESP1 4 3 4 4 3 4
ESP2 4 4 3 4 4 4
ESP3 3 4 4 4 4 4
ESP4 4 3 4 4 4 4
ESP5 4 4 4 4 4 4
ESP6 4 3 4 4 4 4
ESP7 4 4 4 4 3 4
F. Valoracion global
Especialista G1 G2 G3 G4 G5
ESP1 4 4 4 4 4
ESP2 3 4 4 4 4
ESP3 N/A 4 4 4 4
ESP4 4 4 4 4 4
ESP5 4 4 4 4 4
ESP6 4 4 4 3 4
ESP7 4 4 4 4 4
K.4. Resultados consolidados por dimension
Dimension respl?estas Media | Mediana Ni,‘llel Nivel 2| Nivel 3 | Nivel 4 |Favorables
validas
Variables 56 3,77 4 0,0% 1,79 % | 19,64 % | 78,57 % | 98,21 %
Coherencia 42 3,79 4 0,0%(0,00% | 21,43 % | 78,57 % | 100,00 %
Parametros 42 3,67 4 0,0 %|2,38 % | 28,57 % | 69,05 % | 97,62 %
Priorizacion 35 3,74 4 0,0 %0,00 % | 25,71 % | 74,29 % | 100,00 %
Protocolo 42 3,83 4 0,0 % 0,00 % | 16,67 % | 83,33 % | 100,00 %
Valoracion 34 394 | 4 [00%|000%| 588% |94,12% | 100,00 %
global
Total 251 3,78 4 0,0 %| 0,80 % | 19,92 % | 79,28 % | 99,20 %
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K.5. Observaciones y recomendaciones profesionales

Variable adicional Principal

sugerida consideracién/dificultad| ccomendacion

Especialista

ESP1 — — —

. . Filtrar y depurar
ESP2 — D.'Spomb'“.qad de toda} la informacién no
informacién necesaria

confiable
Disponer de mecanismos
Costos, telemetria 'y obhgatonos 0
S ] automatizados para el
vida util del vehiculo ; . o
. registro de informacion; .
considerando las . Realizar una
ESP3 L alternativamente, . .
condiciones . .’ ., | implementacion piloto
e incorporar esta obligacion
geograficas de | icio d
operacion al servicio de
mantenimiento del
proveedor
Rotacion entre Reforzar las buenas
unidades y personal, practicas de uso y
ESP4 con el f!n de considerar Factor conductor manejo, asi como el
posibles efectos reporte y
asociados a la documentacién de
conduccion eventos
Incorporar la capacidad
Antigliiedad de la Disponibilidad de disponible de
ESP5 : e -
ambulancia personal técnico mantenimiento dentro

de la priorizacién

Intensidad de Disponibilidad e

ESP6 interoperabilidad de la Implementacion piloto

operacién seguln zona informacion progresiva
Condiciones de trafico | Calidad y trazabilidad de Reentrenar
ESP7 : peridodicamente el
y entorno los registros modelo

Las observaciones recogidas identificaron principalmente la
disponibilidad, calidad, estandarizacion y trazabilidad de los registros
como condiciones relevantes para una futura implementacion institucional.
Asimismo, se sefialaron potenciales variables y factores adicionales
relacionados con los costos, la telemetria, la vida util de las unidades, las
condiciones geograficas de operacion, el factor conductor y la rotacion
entre unidades y personal.

Entre las recomendaciones formuladas destacaron la implementacion de
mecanismos sistematicos para el registro de informacion, el
fortalecimiento de las buenas practicas de uso y documentacion de

eventos, la depuracion de informacion no confiable y el desarrollo de una
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implementacion piloto. En conjunto, estas observaciones complementan
los lineamientos propuestos y refuerzan la necesidad de adaptar vy
recalibrar la metodologia de acuerdo con las condiciones operativas y la

disponibilidad de registros institucionales reales.
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