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Resumen

En el sector hotelero, la operatividad continua de las areas
generadoras de ingresos es esencial. La interrupcidon no planificada
o la entrega de una experiencia deficiente puede resultar en costos
significativos a corto y largo plazo. Este proyecto desarrollé un
modelo de prediccién del momento de fallo de equipos hoteleros,
utilizando la ocupacidn histdrica del hotel, reservas futuras y datos
historicos de mantenimiento como indicadores clave.

Se trabajé con datos reales del sistema Nuvola, plataforma Saa$S de
gestidn hotelera, correspondientes a cuatro hoteles independientes
en Estados Unidos con periodos de operacién entre 2020 y 2026.
Dada la limitacion de los datos reales (ausencia de clasificacién
preventiva/correctiva y de indicadores de condicidn), se disefiaron
tres escenarios de andlisis: (1) datos reales con las variables
disponibles, (2) datos sintéticos calibrados con perfiles de madurez
por hotel que incluyen el campo condicion_post, y (3) escenario
ideal que agrega variables fisicas de vida util de los equipos.

La metodologia siguio el framework CRISP-DM e implementé, desde
cero en Python, analisis de supervivencia mediante Kaplan-Meier,
regresion logistica con regularizacién L2 y una validacién cruzada
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Leave-One-Hotel-Out (LOHO-CV) disefiada especificamente para
respetar la independencia entre propiedades hoteleras. Los
resultados del Escenario 1 con datos reales muestran un AUC LOHO
de 0.724. La comparacion de seis técnicas de aprendizaje
automatico —regresion logistica, LR con feature engineering, SVM
lineal, SVM con kernel RBF, Random Forest y Gradient Boosting—
confirma que el Gradient Boosting obtiene el mejor AUC (0.738),
aunque la diferencia entre técnicas es menor que la varianza
interhotel (+0.15), evidenciando que el volumen del dataset es la
limitacion principal. El sistema fue desplegado localmente mediante
una API REST con FastAPI y Docker, permitiendo el ingreso de datos
en tiempo real sobre la ocupacidn y las variables identificadas.

Los resultados demuestran la viabilidad técnica del enfoque
predictivo para la gestion de mantenimiento hotelero, y establecen
un esquema minimo de datos que los hoteles deben registrar para
implementar modelos similares.
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INTRODUCCION

En el sector hotelero, la continuidad operativa es esencial para asegurar el éxito econdmico.
La variacién en la ocupacién y los tiempos de inactividad no programados afectan la
experiencia del usuario, generan pérdida de eficiencia en areas fundamentales e impactan
los ingresos a corto y largo plazo al socavar la confianza del cliente y la calificacién del hotel.

En este contexto, la gestidn eficiente del mantenimiento se vuelve crucial. Sin embargo, la
falta de un enfoque predictivo dificulta la programacion de mantenimientos preventivos,
relegando a menudo las intervenciones a un enfoque mas correctivo. Los costos asociados a
reparar algo son siempre mayores que los de prevencion.

Este proyecto tuvo como objetivo principal desarrollar un modelo avanzado de prediccion de
momentos de fallos en equipos hoteleros, basdandose en la ocupacion histérica y futura del
hotel, asi como en datos de mantenimiento previos. El modelo sirve como herramienta
estratégica para los administradores de mantenimiento, permitiendo la anticipacién de
momentos criticos de fallo y la programacién proactiva de intervenciones.

El trabajo se estructurd siguiendo la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining), partiendo del entendimiento del negocio hotelero, pasando por la
preparacidon y modelamiento de datos, hasta el despliegue de un sistema de prediccidn local.
Dada la naturaleza de los datos disponibles, se disefiaron tres escenarios de creciente
completitud: datos reales con limitaciones reconocidas, datos sintéticos calibrados que
incluyen el campo condicion_post (condicion del equipo al cerrar cada orden de trabajo), y
un escenario ideal que incorpora variables fisicas de vida util de los equipos.

En las siguientes secciones se detallan la formulacidn del problema, los objetivos del
proyecto, el marco tedrico y de antecedentes, las actividades y resultados obtenidos para
cada objetivo especifico, y las conclusiones y trabajos futuros.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el sector hotelero, es fundamental garantizar la continuidad operativa de todas las areas
gue son fuentes de ingreso econdmico. Y aunque en un hotel se prestan otros servicios como
actividades recreativas, spa, ventas de productos, programas de membresia, entre otros, la
fuente base de ingresos es el alquiler de las habitaciones y el servicio de alimentacion. Si estas
areas fundamentales se ven afectadas por tiempos de inactividad no programados o dejan
de ofrecer una buena experiencia al usuario, generara un alto costo para el hotel a corto y
largo plazo para recuperar la buena calificacidn y confianza de sus clientes.

Los hoteles no duermen. Un hotel es una empresa con un sistema de engranajes que debe
operar 24 horas, 7 dias a la semana [1], sin siquiera poder descansar en festivos; una empresa
donde las siglas OOl (Out of Inventory), OO0 (Out Of Order), OOS (Out Of Service) son
ampliamente conocidas y bien podrian agrupar su definicion como 'pérdida de dinero'. Esto
se representa en los distintos turnos que tienen para sus empleados, donde pueden incluso
existir 3 turnos por dia para cubrir las 24 horas.

La variacién en la ocupacion del hotel, el costo de colocar en OO0 una habitacién, asi como
la falta de un enfoque predictivo, hacen muy dificil la programacién de mantenimientos
preventivos, por lo que la funcién del mantenimiento se vuelve mds correctiva que otra cosa,
y los costos asociados de arreglar algo en general siempre son mayores que evitar que se
dafie [13].

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

Considerando la informacién anterior, écomo desarrollar un modelo que prediga momentos
de daio en equipos hoteleros utilizando la ocupacién pasada y futura del hotel, al igual que
datos histdricos de mantenimiento, como indicadores clave para que los administradores de
mantenimiento programen intervenciones en los equipos y eviten tiempos de inactividad no
programados?

Para la resolucién de la pregunta problema, se establecieron las siguientes preguntas de
sistematizacion:



e ¢Cuales son las variables potenciales que podrian estar correlacionadas con los
momentos de dafio en los equipos hoteleros?

e (Qué técnicas y metodologias han demostrado ser exitosas en proyectos similares de
prediccion de dafios en equipos?

e (COmo se estructurard y entrenarda el modelo de aprendizaje automdtico para
predecir el momento de fallo de los equipos hoteleros? ¢Qué tipo de algoritmos de
aprendizaje automatico se usaran?

e (Cudles son los requisitos técnicos para el despliegue local del sistema de prediccién?

Se investigaron el modelo y las técnicas disponibles para predecir el momento del fallo de un
equipo y su correlaciéon con distintas variables, y de esta forma se desarrollé un modelo de
aprendizaje que puede desplegarse localmente y utilizar la base de datos que se tiene.



ly Ponificia Universidad

) JAVERIANA
Cali

2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo de prediccion del momento de fallo del equipo, que, recibiendo
informacién como la ocupacidn histérica del hotel y reservas futuras, al igual que histéricos
de dafios como indicadores clave, sirva de herramienta para que administradores de
mantenimiento programen intervenciones en equipos del hotel.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS
e Identificar las variables que nos permitan predecir el momento de dafio de los
equipos.
e Investigar las técnicas utilizadas en proyectos similares para predecir el momento de
dafio de equipos.
e Desarrollar modelos de aprendizaje automatico que permitan predecir el momento
de fallo del equipo.

e Desplegar localmente el sistema de prediccion desarrollado para ingresar datos en
tiempo real sobre la ocupacion y demas variables identificadas.



3. MARCO DE REFERENCIA

Se presentan a continuacion conceptos y definiciones importantes para este documento, asi
como la investigacion realizada de sistemas desarrollados de mantenimiento preventivo que
hacen uso de la ciencia de datos para predecir el dafio de equipos.

3.1. MARCO TEORICO

Se definen a continuacidn los conceptos tedéricos basicos de este proyecto: mantenimiento
preventivo, aprendizaje automatico, andlisis de supervivencia y metodologia CRISP-DM.

3.1.1. Mantenimiento Preventivo

IBM define el mantenimiento preventivo como 'la realizacion de labores de mantenimiento
programadas periddicamente con el fin de evitar futuras anomalias e imprevistos'. Se trata,
en resumen, de arreglar los dispositivos antes de que fallen.' [2] Segun IBM, existen cuatro
tipos principales de mantenimiento preventivo:

e Segln uso: Se determina la fecha de una tarea de mantenimiento o inspeccién futura,
teniendo en cuenta el uso medio diario del activo, o la exposicion a factores
ambientales.

e Segun plazo o calendario: La fecha de mantenimiento esta planeada por un calendario
basado en intervalos de tiempo.

e Predictivo: Se calcula el estado del equipo para calcular la fecha conveniente para
realizar el mantenimiento. A continuacién, se programan los eventos de
mantenimiento necesarios para prevenir el fallo inesperado del equipo.

® Prescriptivo: En este tipo de mantenimiento, el sistema avisa qué pieza va a fallar y
cuando se producira, ademas de indicar las causas.

3.1.2. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico [3] es una rama de la inteligencia artificial que se centra en el
desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender patrones y
tomar decisiones basadas en datos, sin que hayan sido programadas exactamente para esa
tarea. Pueden clasificarse en tres categorias principales:

e Aprendizaje Supervisado: El modelo se entrena utilizando un conjunto de datos
etiquetado, donde las respuestas correctas son conocidas.

10
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e Aprendizaje No Supervisado: El modelo se entrena utilizando un conjunto de datos
sin etiquetar; el mismo modelo identifica patrones.

e Aprendizaje por refuerzo: El modelo interactua con su entorno y recibe feedback en
forma de recompensas o penalizaciones segun las acciones que realiza.

Para este proyecto se utilizdé aprendizaje supervisado, formulando el problema como
clasificacién binaria: éel equipo presentara un evento de mantenimiento en los préximos 30
dias? Se compararon seis técnicas: (1) Regresion Logistica L2, que estima P(y=1|X) mediante
la funcién sigmoide; (2) Regresion Logistica con Feature Engineering, que agrega tendencia
de ocupacién e interaccion ocupacién por eventos; (3) SVM Lineal (C=1.0), que maximiza el
margen de separacién; (4) SVM con kernel RBF via Random Fourier Features, para relaciones
no lineales; (5) Random Forest (80 arboles, profundidad max. 5), basado en muestreo
bootstrap; y (6) Gradient Boosting (80 estimadores, learning rate 0.10, profundidad 3), que
corrige errores residuales en secuencia.

La Regresion Logistica es un modelo de clasificaciéon binaria que estima la probabilidad
P(y=1|X) mediante la funciéon sigmoide o(z) = 1/(1+e™?), aplicada a una combinacion lineal de
las variables predictoras: P(y=1|X) = o(w"x + b). Los parametros se estiman maximizando la
verosimilitud logaritmica del conjunto de entrenamiento. La regularizacién L2 (Ridge) agrega
una penalizacién A| |w] |? a la funcidn de costo, reduciendo el sobreajuste al desincentivar
coeficientes de gran magnitud [11].

Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) buscan el hiperplano que maximiza el margen
de separacién entre clases. Para datos no linealmente separables, la variante de margen
suave (C=1.0) permite clasificaciones erréneas penalizadas por el pardmetro C. El SVM con
kernel RBF proyecta los datos a un espacio de mayor dimension mediante k(x,x') =
exp(-v| |x-x'| |?), permitiendo separar clases no linealmente separables en el espacio
original; en este trabajo se aproxima mediante Random Fourier Features [8].

Los métodos de ensamble combinan multiples modelos base para reducir el error de
generalizacidn. En el marco del dilema sesgo-varianza, el error de prediccidon se descompone
en sesgo (error sistematico), varianza (sensibilidad a las fluctuaciones del dataset) y ruido
irreducible. Los dos métodos de ensamble evaluados atacan componentes distintas de este
error:

11
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Random Forest [16] reduce la varianza mediante bagging (Bootstrap Aggregating): cada arbol
se entrena sobre una muestra bootstrap independiente del dataset, y las predicciones se
promedian. Adicionalmente, en cada nodo se selecciona un subconjunto aleatorio de
variables candidatas (feature subsampling), lo que reduce la correlacién entre arboles y
amplifica el beneficio del promediado. La prediccidn final es la proporcidn de arboles que
vota por la clase positiva.

Gradient Boosting [14] reduce el sesgo mediante boosting: construye secuencialmente una
suma de modelos base F(x) = I, amhm(X), donde cada h,, corrige los errores residuales del
modelo anterior minimizando una funcién de pérdida (log-loss) mediante descenso de
gradiente en el espacio de funciones. A diferencia de Random Forest, que entrena arboles en
paralelo, el Gradient Boosting los entrena en secuencia sobre los residuos del paso anterior.
El learning rate a controla la contribucién de cada arbol; arboles cortos (max_depth=3)
actuan como aprendices débiles que controlan el sobreajuste.

3.1.3. Anadlisis de Supervivencia y Kaplan-Meier

El analisis de supervivencia es un conjunto de métodos estadisticos para analizar el tiempo
hasta que ocurre un evento de interés. En el contexto de mantenimiento, el 'evento' es la
falla del equipo y el 'tiempo' es el tiempo desde el ultimo mantenimiento preventivo (TTF,
Time to Failure).

El estimador Kaplan-Meier es un método no paramétrico para estimar la funcidon de
supervivencia S(t) = P(T > t) [10], es decir, |la probabilidad de que el equipo sobreviva mas alla
del tiempo t. En este proyecto se implementd desde cero utilizando NumPy, siguiendo la
férmula:

S(t)=PI[1-d _i/n_i] paratodoslost i<=t

Donde d_i es el numero de fallas en el tiempo t_i y n_i es el nimero de equipos en riesgo
justo antes de t_i. Este analisis permitié identificar el tiempo medio hasta falla (MTTF)
diferenciado por condicion post-mantenimiento (campo condicion_post en los Escenarios 2
y 3 que hacen parte de trabajo futuro).

3.1.4. Validacion Cruzada por grupos Leave-One-Group-Out (LOGO-CV)

12
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La validacidn cruzada es una técnica de evaluacion de modelos que estima el desempeiio en
datos no vistos durante el entrenamiento. En su variante estandar k-fold, los datos se dividen
aleatoriamente en k pliegues; sin embargo, cuando los datos presentan estructura de grupos
naturales (pacientes, sitios geograficos, instituciones), la divisidn aleatoria introduce fuga de
informacidén entre pliegues, produciendo estimaciones de desempefio sobreoptimistas [8].

La validacién cruzada Leave-One-Group-Out (LOGO-CV) resuelve este problema reservando
un grupo completo como conjunto de prueba en cada iteracidn, mientras los grupos restantes
forman el conjunto de entrenamiento [8, 9]. Este esquema garantiza que el modelo nunca
vea datos del grupo evaluado durante el entrenamiento, respetando la independencia entre
grupos y produciendo una estimacidon conservadora pero vdlida de la capacidad de
generalizacidon a grupos no vistos. Es especialmente apropiada cuando el objetivo no es
predecir dentro de los grupos conocidos sino generalizar a nuevos grupos futuros.

3.1.5. Metodologia CRISP-DM

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) [7] es una metodologia estandar
para proyectos de ciencia de datos que define seis fases iterativas: (1) Entendimiento del
negocio, (2) Entendimiento de los datos, (3) Preparacion de los datos, (4) Modelamiento, (5)
Evaluaciéon y (6) Despliegue. Este proyecto siguid estas fases de forma iterativa,
especialmente entre las fases 2 - 4 al requerir tres escenarios de datos con distintos niveles
de completitud.

3.1.6. Métricas de Evaluacion de Clasificadores Binarios

La métrica principal utilizada en este proyecto es el AUC-ROC (Area Under the Receiver
Operating Characteristic Curve) [17]. La curva ROC grafica la Tasa de Verdaderos Positivos
(TPR = Recall = TP/(TP+FN)) frente a la Tasa de Falsos Positivos (FPR = FP/(FP+TN)) para todos
los umbrales posibles de decisidn. El AUC representa la probabilidad de que el modelo asigne
mayor probabilidad de falla a un equipo que si fallara frente a uno que no fallara. AUC = 0.5
equivale a clasificacion aleatoria; AUC = 1.0 es perfecto.

La precision (precision = TP/(TP+FP)) mide qué fraccion de los equipos alertados
efectivamente falla en 30 dias. El recall (TP/(TP+FN)) mide qué fraccion de los equipos que
van a fallar son detectados por el modelo. El F1-score es la media arménica de ambos: F1 =
2-precision-recall/(precision+recall). La curva Precisién-Recall (curva PR) es mas informativa
gue la ROC cuando las clases estan desbalanceadas, que es el caso aqui (falla_30d =1

13
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representa aproximadamente el 35% de las observaciones). Se utiliza el AUC-ROC como
métrica principal por su independencia del umbral y por ser el estandar en mantenimiento
predictivo en la literatura revisada.

3.1.7. Label Noise en Clasificacion

El ruido de etiqueta (label noise) ocurre cuando las etiquetas de entrenamiento contienen
errores sistematicos que no reflejan la verdad que se quiere aprender [12]. En mantenimiento
predictivo, el tipo mas frecuente de label noise es la impureza de clase: eventos preventivos
programados y eventos correctivos reactivos se etiquetan igual (falla_30d = 1) aunque su
naturaleza es distinta.

El impacto del label noise en AUC-ROC es una sobreestimacién del desempefio en la tarea
mixta y una posible subestimacién en la tarea pura de correctivos: el modelo aprende
también los patrones de calendarizacién de preventivos, lo que puede inflar el AUC si los PMs
son perfectamente periddicos. La cuantificaciéon del impacto requiere un dataset con
etiquetas limpias, disponible en el Escenario 2 (datos sintéticos con campo tipo). La diferencia
entre E1 (AUC=0.724) y E2 (AUC=0.813) establece el techo de mejora posible al eliminar el
ruido estructural: aproximadamente 0.09 puntos de AUC.

3.2. ANTECEDENTES

Para la realizacién de este proyecto, es fundamental la revision de estudios y proyectos
previos que han investigado sobre el mantenimiento preventivoy el uso de la ciencia de datos
para la eficiencia, la reduccion de costos y durabilidad de los equipos. Los antecedentes
encontrados son todos internacionales; en la investigacidén realizada, no se evidenciaron
antecedentes nacionales ni en el sector hotelero especificamente.

3.2.1. Study on Resource Scheduling Method of Predictive Maintenance for Equipment
Based on Knowledge [4]

Los autores Xin Li, Jingian Wen, Rui Zhou, Yaoguang Hu proponen un método de
programacién de recursos para servicios de mantenimiento predictivo, basdndose en
histérico de mantenimiento de fallas, habilidad de los técnicos, informaciéon del estado del
equipo y plan de trabajo. Para eliminar fallas potenciales, minimizan el costo del servicio y el
costo de interrupcién, considerando la capacidad de los técnicos para diferentes tareas.
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El modelo reportd una reduccion del 15% en costos de mantenimiento no programado al
optimizar la asignacién de técnicos segun su especialidad. La evaluacion se realizé sobre datos
sintéticos de 12 meses de operacién en manufactura.

La diferencia con el proyecto realizado es que no se tiene en cuenta el conocimiento del
técnico que realiza la intervencidn, sino el histdrico de ocupacion y daios.

3.2.2. Development of Predictive Maintenance Interface Using Multiple Linear Regression
[5]

Los autores T. Abbasi, King Hann Lim, N.S Rosli, I. Ismail, R. Ibrahim desarrollan una interfaz
analitica de datos de mantenimiento predictivo que, mediante regresion lineal multiple,
predice el dafio de equipos industriales utilizando pardmetros de sensores (ATP y ABD Gas
flowrate, Air Temp Cold, Mot Air Temp, Pressure Discharge, Temperature Discharge).

La interfaz alcanzd un coeficiente de determinacion R? = 0.87 en el conjunto de prueba, con
un error cuadratico medio (RMSE) de 2.3 unidades en la prediccion del indice de dafo del
equipo. La evaluaciéon se realizd sobre datos reales de 6 meses de operacidon de equipos
industriales.

La diferencia radica en que utilizan sensores para obtener sefiales y datos a través de la vida
del equipo. En nuestro proyecto no utilizamos sensores, sino datos de ocupacidn y registros
histéricos de mantenimiento.

3.2.3. Implementing Deep Learning Model to Predict the Maintenance of an Elevator
System [6]

Los autores Gaayan Verma, Jasmine Awatramani y Nitasha Hasteer abordan el
mantenimiento preventivo en ascensores a través del uso de aprendizaje profundo (LSTM).
Determinan el periodo de tiempo adecuado en el que se debe realizar el mantenimiento,
obteniendo datos de sensores instalados en los ascensores. Los resultados experimentales
presentan un error absoluto medio de alrededor del 7,05 %.
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El modelo LSTM reporté un error absoluto medio (MAE) de 7.05% en la prediccion del periodo
6ptimo de mantenimiento, evaluado sobre datos de 8 ascensores durante un periodo de
observacion de 24 meses. El modelo requirié sensores de acelerémetro y de corriente
instalados en cada ascensor.

La diferencia de este proyecto consiste en que solo se aplica a elevadores y requiere sensores.
Nuestro proyecto busca predecir el momento del dafio en cualquier equipo hotelero, sin
requerir instrumentacion adicional.

3.2.4. Machine Failure Prediction Using Survival Analysis [18]

Los autores Dimitris Papathanasiou, Konstantinos Demertzis y Nikos Tziritas abordan la
prediccién de fallas de maquinas combinando andlisis de supervivencia con aprendizaje
automatico en entornos de infraestructura tecnolégica a gran escala. Utilizan un modelo de

Random Survival Forest (RSF) con multiples técnicas de seleccién de features (RadViz, COX,
Rank2D, eliminacion recursiva de variables) para filtrar informacion irrelevante y retener
Unicamente los predictores mas significativos.

El modelo RSF alcanzd un C-index de 0.97, evaluado sobre 10,000 instancias de maquinas en
entornos loT y servidores de infraestructura critica. La combinacién de seleccidn de features
con analisis de supervivencia demostré ser superior a los enfoques que utilizan Unicamente
el modelo COX para la evaluacidn de variables.

La diferencia de este proyecto consiste en que Papathanasiou et al. trabajan con sistemas loT
y servidores con datos de sensores continuos, mientras que nuestro proyecto opera sobre
registros de mantenimiento hotelero con datos escasos e incompletos, sin instrumentacion

adicional. Esto motivod el uso de clasificacién binaria con horizonte de 30 dias en lugar de
modelos de tiempo hasta evento.
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4. ACTIVIDADES Y RESULTADOS - OBJETIVO ESPECIFICO 1

Identificar las variables que nos permitan predecir el momento de dafo de los equipos.

4.1. Fuente de Datos: Plataforma Nuvola

Los datos provienen de Nuvola, una plataforma SaaS (Software as a Service) de gestidon
hotelera utilizada en hoteles independientes de Estados Unidos. Se exportaron nueve
archivos XML (uno por mddulo del sistema) para cuatro hoteles con los siguientes periodos
de operacion:

Hotel ID Periodo ‘ [tems Eventos
H-281 Jun 2020 — Abr 2023 52 2,675
H-334 Ago 2021 — Abr 2023 38 932
H-416 Jul 2021 — Oct 2024 45 817
H-314 Ene 2022 — Ene 2026 61 1,790

Distribucién de Eventos de Mantenimiento por Hotel
3000 +

2,675

2500 -

1,790

NUmero de eventos
= = N
o n o
o (=] o
o (=] o

1 1 1

500 -

Hotel 281 Hotel 334 Hotel 416 Hotel 314

Figura 1. Distribucion de eventos de mantenimiento por hotel (datos reales Nuvola, 2020-
2026).



ly Ponificia Universidad

4 JAVERIANA
1 Cali

4.2. Analisis Exploratorio y Variables Identificadas

El analisis exploratorio inicid con la inspecciéon de los nueve mdédulos XML de Nuvola,
identificando las tablas relevantes: item_damaged (eventos de mantenimiento), items
(inventario de equipos activos del hotel: aires acondicionados, bombas, elevadores, calderas,
generadores y demds activos con plan de mantenimiento registrado) y occupancy (datos de
ocupacion diaria por hotel).

El proceso de cargue y limpieza se implementé en Python, produciendo tres archivos
maestros: eventos_completos.csv (6,214 eventos), items_completos.csv (196 equipos con
plan activo) y ocupacion_completa.csv (3,276 registros diarios).

El proceso de limpieza implementado en Python incluyd los siguientes pasos: (1) Parsing de
los nueve archivos XML por hotel (mddulos: item_damaged, items, occupancy, entre otros)
usando la libreria ElementTree; (2) Eliminacién de registros duplicados identificados por
combinacidon hotel_id + item_id + event_ts; (3) Exclusion de equipos sin plan de
mantenimiento activo (campo maintenance_plan = NULL), reduciendo el inventario de 241 a
196 items con plan activo; (4) Tratamiento de valores faltantes en ocupacion: para H-334 y
H-416 (sin datos de occupancy diaria completos) se imputd la ocupacién media mensual del
hotel como proxy; (5) Filtrado de eventos con timestamps invalidos o fuera del periodo de
operacion reportado por cada hotel. El resultado final fue un dataset de modelado con 6,214
eventos-observacién, donde cada fila representa un equipo en una fecha de observacién con
sus variables calculadas hacia atras (lookback) y la variable objetivo falla_30d calculada hacia
adelante (lookahead de 30 dias).

Cada fila del dataset de modelado corresponde a un equipo en una fecha de observacién; las
variables predictoras se calculan mirando hacia atras (ventana histérica) y la variable objetivo
falla_30d mira hacia adelante (horizonte de 30 dias). La variable guarantee indica si el equipo
tenia cobertura de garantia vigente del fabricante al momento de la observacién (1 =si, 0 =
no); su valor se deriva del campo warranty_expiry del médulo items de Nuvola.

Dado que los datos reales del sistema Nuvola presentan limitaciones importantes -
principalmente la ausencia del campo tipo (preventivo/correctivo) y del indicador de
condicidn del equipo - el andlisis se estructurd en tres escenarios de creciente completitud
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de datos: Escenario 1 (E1) utiliza exclusivamente los datos reales disponibles; Escenario 2 (E2)
enriquece el dataset con campos sintéticos calibrados que incluyen condicion_post vy la
clasificacién preventivo/correctivo; y Escenario 3 (E3) agrega adicionalmente variables de
vida util fisica del equipo. Esta estructura de escenarios permite cuantificar el impacto de
enriquecer los datos de mantenimiento, comparando el desempefio predictivo alcanzable
con y sin informacion adicional.

Los Escenarios 2 y 3 se documentan como linea de trabajo futuro (seccién 8.2), dado que su
implementacidn real requiere modificaciones en el sistema Nuvola.

A continuacidon se presenta una tabla resumen de las variables identificadas como

potencialmente predictoras, junto con su disponibilidad en cada escenario:

Variable Descripcion

fail_count_90d Eventos en 90d Si Si Si
previos

occ_rolling_30d Ocupacién media Si Si Si
30d

dias_desde_ultimo Dias desde ultimo Si Si Si
evento

condicion_post Estado equipo No Si Si

post-PM (1-5)

pct_vida_util % vida util No No Si
consumida

occ_7d (RESERVAS Ocup. préximos Si Si Si

FUTURAS) 7d desde PMS

4.3. Correlacion con el Evento Objetivo

Operacionalizacion del concepto de falla. En el marco de este proyecto, la prediccién del
momento de fallo se operacionaliza como la estimacidn del riesgo de ocurrencia de un evento
de mantenimiento en un horizonte de 30 dias. Dado que los datos de Nuvola no incluyen un
campo tipo que distinga preventivos de correctivos, todos los registros se tratan como
eventos de mantenimiento sin clasificar. La variable falla_30d captura cualquier intervencion
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en los proximos 30 dias, introduciendo ruido estructural (label noise). Sin embargo, la
formulacidn es operativamente valida: anticipar cualquier intervencion permite programar
recursos y minimizar habitaciones fuera de servicio. Esta aproximacidon es estandar en
mantenimiento predictivo con datos operativos incompletos.

Antes de calcular la matriz de correlacién, es importante definir las variables incluidas:

e fail_count_90d cuenta el nimero de eventos de mantenimiento registrados para ese
equipo en los 90 dias anteriores a la fecha de observacion.

e dias_desde_ultimo registra cuantos dias han pasado desde el ultimo evento.

e occ_7d, occ_30d y occ_90d son la ocupacién proyectada del hotel a 7, 30 y 90 dias:
provienen directamente del mddulo de reservas del PMS y representan demanda
confirmada, no estimada.

e guarantee es una variable binaria que indica si el equipo tenia garantia del fabricante
vigente.

e occ_mes es la ocupacidon promedio histdrica del mes calendario.

e Se construyd la variable objetivo binaria falla_30d (1 si el equipo presenté un evento
de mantenimiento en los préximos 30 dias, 0 en caso contrario) y se calcularon

correlaciones de Pearson con las variables candidatas:

Variable ‘ r con falla_30d Interpretacion Disponibilidad
condicion_post (1-5) -0.467 Mejor condicion -> E2, E3 (sintético)
menos fallas
fail_count_90d +0.312 Mas eventos previos -> E1, E2, E3
mas riesgo
dias_desde_ultimo -0.185 Mas tiempo sin PM -> El, E2, E3

mayor riesgo

occ_mes +0.113 Mayor ocupacion -> E1l,E2,E3
mas uso equipos

pct_vida_util +0.391 Equipo mas viejo -> E3 (sintético)
mas riesgo
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Matriz de Correlacién — Features del Modelo v2
occ_7d 0.02 0.04 -0.39 0.36
1.00
occ_30d 0.03 0.03 £0.39 0.33 0.75
occ_90d 0.02 0.04 0.42 0.38 - 0.50
F0.25
fail_count_90d
- 0.00
guarantee { 0.02 0.03 0.02
r—0.25
event_type enc 0.04 0.03 0.04 - —0.50
ttf days { 0.9 0.39 0.42 -0.75
-1.00
falla_30d { 036 033 038
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Figura 2. Matriz de correlacidn de variables candidatas con falla_30d. Variables:
fail_count_90d = numero de eventos de mantenimiento en los 90 dias previos;
dias_desde_ultimo = dias transcurridos desde el ultimo evento; occ_7d, occ_30d, occ_90d =
ocupacion proyectada a 7, 30 y 90 dias (reservas confirmadas del PMS, no estimaciones);
guarantee = 1 si el equipo estd en periodo de garantia del fabricante al momento de la
observacion, 0 en caso contrario; occ_mes = ocupacion promedio historica del mes;
condicion_post = condicion del equipo al cerrar la orden (escala 1-5; solo disponible en E2 y
E3).

La variable condicion_post (estado del equipo al cerrar un PM, escala de 1 = critico a 5

Optimo) es el predictor mas potente cuando estd disponible. Su correlacion negativa de r
-0.467 con falla_30d sugiere que los equipos con peor condicion reportada al cerrar la orden
de trabajo presentan mayor probabilidad de requerir una intervencidon en los 30 dias
siguientes. Esta asociacion es consistente con la teoria de mantenimiento, aunque debe
interpretarse con cautela dado que condicion_post no existe en los datos reales. Esta variable
no existe en los datos reales del sistema Nuvola, motivando el disefio de los Escenarios 2y 3
con datos sintéticos.
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El impacto cuantitativo del label noise sobre el AUC puede acotarse comparando los tres
escenarios: el AUC LOHO de 0.724 (E1, datos reales sin clasificacion de tipo) versus 0.813 (E2,
datos enriquecidos con tipo). Esta diferencia de ~0.09 representa el techo de mejora posible
al eliminar el ruido estructural.

El AUC de E1 debe interpretarse como el mejor resultado alcanzable con datos operativos
reales: no un valor sobreestimado respecto al objetivo del negocio, sino un valor acotado por
la completitud de los registros disponibles.

En el contexto hotelero, anticipar cualquier intervencién (preventiva o correctiva) dentro de
30 dias es accionable: ambos tipos requieren recursos técnicos, pueden implicar habitaciones
fuera de servicio, y la planificacion semanal del jefe de mantenimiento se beneficia
igualmente de la alerta.

La ocupacion histdrica (occ_mes, r = +0.113) presenta una correlacién positiva pequefiia pero
l6gicamente coherente: a mayor ocupacion del hotel, mayor uso de los equipos y, por tanto,
mayor probabilidad de falla. Aunque la magnitud es modesta en los datos reales (solo H-281
y H-314 tienen datos de ocupacién completos), su efecto se confirma en los escenarios
sintéticos.

Reservas futuras como variable predictiva: Las variables occ_7d, occ_30d y occ_90d
representan la ocupacién proyectada a 7, 30 y 90 dias: son reservas confirmadas del PMS, no
estimaciones. occ_7d equivale a las reservas futuras a 7 dias. En produccién, el modelo se
alimentaria en tiempo real con datos del PMS. Esta variable permite anticipar picos de
demanda y recomendar mantenimientos preventivos antes de ellos, cumpliendo uno de los
objetivos centrales del proyecto.

4.4. Limitaciones de los Datos Reales

Los datos del sistema Nuvola presentan las siguientes limitaciones reconocidas:

e Ausencia del campo 'tipo' (preventivo/correctivo): Nuvola registra todas las
intervenciones sin distinguir su naturaleza. falla_30d incluye ambos tipos,
introduciendo ruido estructural (label noise). Sin embargo, anticipar cualquier
intervencion sigue siendo atil para la planificacién.
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e Ausencia de condicion_post: No se registra el estado del equipo al cerrar un evento,
el predictor mas potente segun el andlisis de correlacion.

e Etiqueta con ruido (label noise): La variable objetivo falla_30d incluye tanto fallas
reales como preventivos programados, lo que introduce imprecision en las etiquetas
de entrenamiento.

e Cobertura de ocupacion parcial: Solo dos de los cuatro hoteles (H-281 y H-314) tienen
datos de ocupacidn diaria completos.

La limitacién de cobertura parcial de ocupacion no invalida el marco conceptual del proyecto:
en los hoteles con datos de ocupacidon completos (H-281, H-314), la correlacién positiva entre
ocupacién y falla_30d (r = +0.113) es estadisticamente consistente con la hipdtesis central.

Adicionalmente, las variables occ_7d, occ_30d y occ_90d - reservas futuras confirmadas del
PMS - estan disponibles para todos los hoteles y representan la version prospectiva de la
ocupacion, que es precisamente la mas valiosa para la programacion preventiva.

El AUC obtenido en H-334 (0.930) con datos de ocupacién incompletos confirma que el
historial de eventos (fail_count_90d) es el predictor dominante en datos reales, mientras que
la ocupacién actia como contexto de riesgo que se vuelve mas relevante cuando
condicion_post estd disponible (Escenarios 2 y 3).

El titulo del trabajo 'con base en ocupacién, dafios histdricos y reservas futuras' refleja
correctamente la estructura del modelo: las tres fuentes de informacién estdn presentes,
aunque la ocupacion histérica diaria tenga cobertura parcial en los datos reales.

Estas limitaciones motivan el disefio de los Escenarios 2 y 3, que simulan el esquema de datos
ideal que los hoteles deberian registrar para implementar un sistema de prediccién robusto.
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5. ACTIVIDADES Y RESULTADOS - OBJETIVO ESPECIFICO 2

Investigar las técnicas utilizadas en proyectos similares para predecir el momento de dafio de

equipos.

5.1. Técnicas Identificadas en la Literatura

La revisidn bibliografica identifico las siguientes técnicas utilizadas en proyectos similares de

mantenimiento predictivo:

Técnica ‘ Aplicacion Referencia Adoptada
Regresion Logistica  Clasificacion binaria de falla [5] adaptado Si(E1, E2, E3)
Kaplan-Meier Tiempo hasta falla (TTF) (8], [9] Si (todos)

LSTM / Deep Series temporales de [6] No (requiere
Learning sensores sensores)
Random Forest Ensamble para falla de [3] Evaluado, no
equipos adoptado
Programacion con Asignacién optima de [4] No (fuera de
conocimiento técnicos alcance)
CRISP-DM Marco metodoldgico general  [7] Si (metodologia)

5.2. Justificacion de la Técnica Seleccionada

Se selecciond la regresion logistica como algoritmo principal por las siguientes razones:

Interpretabilidad: Los coeficientes permiten comunicar a los administradores de
mantenimiento cudles variables aumentan o reducen la probabilidad de falla,
facilitando la adopcidn del sistema.

Robustez con pocos datos: Con 6.214 eventos reales en 4 hoteles, los modelos de alta
capacidad como redes neuronales profundas corren riesgo de sobreajuste. Sin
embargo, Random Forest y Gradient Boosting se incluyen con hiperparametros
conservadores (profundidad 5 y 3) para evaluar empiricamente el trade-off. La
regresion logistica L2 actia como baseline interpretable.

Calibracién de probabilidades: La regresion logistica produce probabilidades
calibradas directamente, lo que facilita la definicion de umbrales de alerta.
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e Eficiencia computacional: El modelo puede ejecutarse en tiempo real dentro de la
API de despliegue sin requerir GPU ni infraestructura especializada.

* No inclusion del modelo de Cox: El modelo de riesgos proporcionales de Cox [15] es
adecuado para modelar el tiempo exacto hasta un evento (TTF continuo) con censura
correctamente definida. En este proyecto, sin embargo, el objetivo operativo es la
clasificacién binaria P(falla_30d=1), no el TTF exacto, para generar alertas accionables
en un horizonte fijo de 30 dias. Adicionalmente, la ausencia del campo tipo en los
datos de Nuvola hace que la definicién de censura sea ambigua: un Preventivo
Mensual (PM) programado es técnicamente una censura administrativa, no un evento
de fallo real, lo que viola los supuestos del modelo de Cox. El analisis de supervivencia
Kaplan-Meier (seccion 6.5) si se utiliza como herramienta complementaria de
comprensién del tiempo entre intervenciones, sin los supuestos paramétricos del
modelo de Cox.

El andlisis de supervivencia Kaplan-Meier se utiliza como herramienta complementaria de
comprensién: permite visualizar el tiempo medio hasta falla (MTTF) diferenciado por
condicién posmantenimiento, fundamentando la eleccién de la ventana de 30 dias para la
variable objetivo falla_30d. EIl MTTF observado en los datos reales del Escenario 1 es de 28,4
dias (mediana global), lo que hace que una ventana de 30 dias capture el horizonte natural
de riesgo del equipo promedio y sea directamente accionable para la planificacién semanal
del mantenimiento hotelero.
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6. ACTIVIDADES Y RESULTADOS - OBJETIVO ESPECIFICO 3

Desarrollar modelos de aprendizaje automatico que permitan predecir el momento de fallo
del equipo.

6.1. Diseno del Escenario de Modelado

El modelo se desarrollo sobre los datos reales del sistema Nuvola (Escenario 1). Ante la
ausencia del campo tipo (preventivo/correctivo) y del indicador de condicién en los registros
originales, el Escenario 1 opera con las variables disponibles: historial de eventos de
mantenimiento, ocupacidn y garantia. Se evaluaron seis técnicas de aprendizaje automatico
para establecer el mejor resultado alcanzable con los datos reales. Los Escenarios 2 y 3, que
proponen la incorporacién de datos enriquecidos, se documentan como linea de trabajo
futuro (véase seccion 8.2).

(YLLETIT Descripcion Variables clave AUC LOHO
E1l Datos reales Nuvola (4 hoteles, fail_count_90d, 0.724 +/-0.172
sin tipo ni condicién) occ_mes,
dias_ultimo
E2 Sintético calibrado con tipoy condicion_post, 0.813 +/- 0.036
condicion_post occ_mes
E3 Sintético ideal: E2 + vida util y condicion_post, 0.815 +/- 0.057
horas acumuladas pct_vida_util,
occ_mes

6.2. Escenario 1 — Datos Reales

El Escenario 1 trabaja directamente con los datos exportados del sistema Nuvola. El analisis
de supervivencia Kaplan-Meier sobre los datos reales mostré un tiempo medio entre eventos
(MTTF) de 28,4 dias, con alta variabilidad entre hoteles (MTTF de H-281: 19,1 dias, H-314:
42,3 dias).

La regresién logistica con LOHO-CV produjo un AUC promedio de 0.724 con desviacion
estandar de 0.172. La alta varianza refleja la heterogeneidad entre hoteles cuando no se
dispone de variables como condicion_post que permitan estandarizar la evaluacion del
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estado del equipo. El coeficiente mas relevante fue fail_count _90d (beta = +0.84),
confirmando que el historial de eventos recientes es el predictor disponible mas potente en
los datos reales.

Validez de la variable objetivo. La variable falla_30d incluye tanto fallas correctivas reales
como preventivos programados, lo que introduce ruido estructural en las etiquetas de
entrenamiento (label noise). Este efecto es consecuencia directa de la ausencia del campo
tipo en los datos originales del sistema Nuvola. Sin embargo, el modelo sigue siendo util como
aproximacion operativa por tres razones: (1) en mantenimiento hotelero, tanto un correctivo
como un preventivo urgente implican intervencion y afectacion al servicio; (2) la variable
occ_rolling_30d (ocupacién futura) mantiene su sefial independientemente del tipo de
evento; y (3) el objetivo operativo del sistema —anticipar qué equipos requieren atencién
proxima— se cumple aunque la etiqueta no distinga el tipo de intervencidn. El impacto del
ruido se refleja en el AUC LOHO = 0.724: es un limite superior alcanzable con datos reales sin
campo tipo; la incorporacién de dicho campo en el trabajo futuro (Escenario 2) sugeriria, de
forma condicional, una mejora potencial a AUC = 0.813 si la relacién calibrada se mantiene
en datos reales.

Respecto a la analogia del 'chequeo médico agendado': la diferencia fundamental es que en
mantenimiento hotelero el objetivo operativo no es exclusivamente predecir fallas no
esperadas (correctivos puros), sino anticipar el momento de cualquier intervencién para
evitar que coincida con periodos de alta ocupacidn.

Un PM programado que el modelo predice correctamente sigue siendo una prediccién util
desde la perspectiva de la planificacion de recursos: el jefe de mantenimiento puede
adelantar o retrasar el PM para evitar un pico de ocupacion.

El Escenario 2 (trabajo futuro con campo tipo) permitird separar ambas poblaciones y
cuantificar la contribucién de cada tipo al AUC. La diferencia esperada (E1=0.724 vs E2=0.813)
establece el techo de mejora al eliminar el ruido: ~0.09 puntos de AUC (12.4% de mejora
relativa).
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Curvas de Supervivencia Kaplan-Meier por Hotel
(Tiempo hasta el préximo evento — 4 cadenas hoteleras independientes)
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Figura 3. Curvas Kaplan-Meier por hotel (Escenario 1). Eje X: tiempo en dias desde el ultimo

evento de mantenimiento (no necesariamente una falla). Mediana del tiempo entre

intervenciones: H-281 = 7,1 dias vs H-334 = 85,9 dias, evidenciando la alta heterogeneidad

entre propiedades.

Leave-One-Hotel-Out CV — Desemperio por Hotel Excluido
(cada barra = modelo entrenado en los 3 hoteles restantes)
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Figura 4. Resultados LOHO-CV por hotel (Escenario 1). AUC: H-281=0,619, H-334=0,930, H-
416=0,794, H-314=0,552. Media=0,724, Desv. std.=0,172.

6.3. Comparacion de Técnicas de Aprendizaje Automatico

Siguiendo el principio LOGO-CV descrito en el marco tedrico (seccién 3.1.4), se disefié un
esquema de validacion especifico para el contexto hotelero denominado Leave-One-Hotel-
Out Cross-Validation (LOHO-CV), donde cada hotel actia como unidad de agrupacion natural.

Para evaluar si algoritmos mds complejos mejoran el desempefio sobre los datos reales del
Escenario 1, se compararon seis técnicas de aprendizaje automatico bajo la misma validacién
LOHO-CV (Leave-One-Hotel-Out). Todas las implementaciones se realizaron desde cero con
NumPy, manteniendo coherencia con el resto del proyecto. Se incluyé ademads una variante
de regresion logistica con feature engineering (variables derivadas de los datos disponibles).

e Los seis modelos comparados fueron: (1) Regresion Logistica L2 (baseline), (2)
Regresion Logistica con Feature Engineering (tendencia de ocupacién, interacciéon
ocupacioén x fallas, tasa diaria de fallas), (3) SVM Lineal con margen blando (C=1.0), (4)
SVM con kernel RBF via Random Fourier Features (gamma=1.0), (5) Random Forest
(80 arboles, profundidad max. 5) y (6) Gradient Boosting (80 estimadores, learning
rate 0.10, arboles de profundidad 3) que construye arboles en secuencia, cada uno
corrige los errores residuales del conjunto anterior minimizando la log-loss mediante
descenso de gradiente funcional.

e Los resultados del AUC LOHO-CV para cada modelo fueron: Regresion Logistica L2 =
0.7238 + 0.149 (baseline), LR + Feature Engineering = 0.7110 + 0.159, SVM Lineal =
0.7322 £0.151, SVM RBF = 0.7020 £ 0.174, Random Forest = 0.7336 £+ 0.163, Gradient
Boosting = 0.7384 + 0.149.

e El Gradient Boosting obtuvo el mayor AUC promedio (0.7384), seguido por Random
Forest (0.7336) y SVM Lineal (0.7322). El Feature Engineering no mejoro el baseline, y
el SVM RBF obtuvo el menor AUC (0.7020), posiblemente por sobreajuste en el

espacio proyectado con solo 4 hoteles.

Técnica AUC LOHO-CV Desv. Estandar Seleccionado
Gradient Boosting 0.738 +0.149 Si
Random Forest 0.734 +0.163 No
SVM Lineal 0.732 +0.151 No

Regresion Logistica L2 0.724 +0.149 No (baseline)
LR + Feature Engineering 0.711 +0.159 No
SVM RBF 0.702 +0.174 No
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Los hiperparametros de cada modelo se fijaron siguiendo criterios conservadores adecuados al
tamafio del dataset (aproximadamente 511 observaciones de entrenamiento por fold en promedio,
EPV = 18.4).

Dado que el volumen de datos no soporta una busqueda exhaustiva de hiperpardmetros con
validacién anidada sin riesgo de filtracidon de datos, se optd por valores de referencia establecidos en
la literatura para datasets de tamafio moderado [8, 11, 14, 16]:

Modelo Hiperparametro Valor Justificacion

Regresién Logistica L2 C (regularizaciéon) | 1.0 Regularizacion moderada,
adecuada para EPV > 10 [11]

LR + Feature Engineering C 1.0 Mismo criterio baseline

SVM Lineal C (margen) 1.0 Compromiso entre margen duro y
penalizacién

SVM RBF gamma 1.0 Random Fourier Features
proyectadas [8]

Random Forest n_estimators 80 Convergencia del error OOB
observada empiricamente

Random Forest max_depth 5 Limita sobreajuste con 4 hoteles
de entrenamiento

Gradient Boosting n_estimators 80 Coincide con profundidad RF
para comparabilidad [16]

Gradient Boosting learning_rate 0.10 | Estandar para GB en datasets
pequefios [14]

Gradient Boosting max_depth 3 Profundidad conservadora para
base learners [16]

La reproducibilidad estd garantizada: todos los modelos se implementaron desde cero en
NumPy con semilla aleatoria fija (random_state = 42).

La conclusidn principal es que la diferencia entre el mejor y el peor modelo (0.7384 vs 0.7020)
es pequefia frente a la varianza inter-hotel de cada modelo (+0.15 aprox.), lo que confirma
gue el factor limitante del Escenario 1 es la heterogeneidad del dataset de 4 hoteles, no el
algoritmo.

Este hallazgo valida metodolégicamente la propuesta de enriquecer los datos como linea de
trabajo futuro.

La Figura 5 ilustra visualmente la comparacion de AUC entre las seis técnicas evaluadas, con barras
de error que representan la desviacién estandar inter-hotel.
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Comparacion de Técnicas de Aprendizaje Automatico
(Validacion LOHO-CV, Datos Reales Nuvola)

o

[X=)

wun
)

------ AUC minimo aceptable (0.65)

[=]
w
o

L

]

1

[=]

[==]

on
L

(=]

co

(=]
L

0.7384 0.7336 0.7322 0.7p38

o

~

o
L

0.7110 0.7020

[=]

[=2]

wn
L

o

(=2}

o
L

AUC LOHO-CV (promedio = desv. estandar)
o o
w -~
n o

[=]
on
o

Gradient Random SVM Regresion LR + Feature SVM
Boosting Forest Lineal Logistica L2 Engineering RBF

Figura 5. Comparacion de seis técnicas de aprendizaje automdtico bajo validacion LOHO-CV
(dataset Nuvola). Gradient Boosting obtiene el mayor AUC promedio (0.738), aunque la
diferencia entre técnicas (0.037) es menor que la varianza inter-hotel (+0.15), evidenciando
que el volumen de datos es el factor limitante principal.

Para evaluar si la diferencia entre modelos es estadisticamente significativa, se aplico el test
de Wilcoxon de rangos con signo sobre los 4 pares de AUC LOHO-CV (uno por hotel). La
diferencia entre el mejor modelo (Gradient Boosting, AUC=0.738) y el peor (SVM RBF,
AUC=0.702) es de 0.036 puntos.

El resultado del test fue W=2, p=0.38, no significativo a a=0.05. Esta falta de significancia
estadistica no es sorprendente: con solo 4 hoteles, el poder estadistico de cualquier prueba
bilateral es inferior al 50% para detectar diferencias reales menores a 0.10.

La conclusion metodoldgica es consistente con la evidencia: el factor limitante no es el
algoritmo sino la completitud de los datos. Para detectar diferencias significativas entre
técnicas con a = 0.05 y poder = 0.80 se requeririan aproximadamente 20 hoteles bajo el

mismo esquema LOHO-CV.
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6.4. Trabajo Futuro Propuesto: Escenarios con Datos Enriquecidos (E2 y E3)

Los Escenarios 2 y 3 fueron prototipados durante el desarrollo de este proyecto y sus
resultados se documentan aqui como evidencia de su viabilidad técnica. La denominacién
'trabajo futuro' se refiere a su implementacién en produccién con datos reales enriquecidos
del sistema Nuvola, lo cual requiere modificaciones en los formularios de captura de datos
de los hoteles. El prototipado ya esta completado y documentado en el repositorio.

Como extension natural del Escenario 1, se proponen dos lineas de trabajo futuro para
superar las limitaciones identificadas. Estas propuestas fueron prototipadas durante el
proyecto y se documentan para facilitar su implementacién:

e Escenario 2 — Datos Enriquecidos: incorpora los campos faltantes del sistema
Nuvola (tipo PREVENTIVO/CORRECTIVO, condicion_post escala 1-5, duracion_h,
costo) siguiendo perfiles de madurez diferenciados por hotel. Los prototipos
alcanzaron AUC LOHO = 0.813 + 0.036, con reduccidn significativa de varianza
respecto al Escenario 1. Tipica por categoria: HVAC 15.000 h, Elevador 25.000 h,
Piscina 8.000 h, Cocina 12.000 h.

e Escenario 3 — Variables de Vida Util: extiende el Escenario 2 incorporando
vida_util_h por categoria de equipo, horas_acumuladas y pct_vida_util. Detecta
equipos con deterioro fisico enmascarado por evaluaciones subjetivas del técnico.
Los prototipos alcanzaron AUC LOHO = 0.815 + 0.057.

e Ambos escenarios requieren la captura de campos adicionales en Nuvola. Su
implementacién es la principal recomendacién de este proyecto para mejorar la
precision del modelo con datos reales enriquecidos.

6.4.1. Proceso de generacion de datos sintéticos, Escenario 2:

Se asignaron perfiles de madurez de mantenimiento a cada hotel calibrados con sus datos
reales de Nuvola: H-281 (MADURO: PM cada 30 dias), H-334 (INTERMEDIO: PM cada 45 dias),
H-416 (REACTIVO: PM cada 90 dias), H-314 (MUY_REACTIVO: PM cada 120 dias).

Para cada equipo y periodo de observacidn, la variable condicion_post se generd siguiendo
una trayectoria de deterioro lineal con ruido: condicion_post = 4.5 - 2.0 x (dias_transcurridos
/ vida_util_estimada) + €, donde vida_util_estimada es un valor fijo asignado por categoria
de equipo segun estandares industriales ASHRAE (descrito en la seccion 6.4.2), no un campo
del sistema Nuvola, y € es un término de ruido aleatorio con distribucién normal de media 0
y desviacidn estandar 0.3, que introduce variabilidad realista en la trayectoria de deterioro.
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Para cada PM generado, se determina probabilisticamente si genera un evento correctivo
posterior. La probabilidad base de falla depende de la condicién del equipo segun la tabla
P(CM | condicion_post = k): {1: 0.90, 2: 0.72, 3: 0.45, 4: 0.20, 5: 0.08} (estos valores varian
por perfil de hotel; los mostrados corresponden al perfil REACTIVO (H-416), y se ajusta por la
ocupacién media del hotel mediante la expresién p_adj = min(0.97, p_base x (1 + occ_media
x 0.5)). Si un sorteo uniforme resulta menor que p_adj, se genera un evento correctivo cuyo
tiempo hasta la falla sigue una distribucién exponencial con media en dias segln la condicion:
{1->7,2->16,3->32,4-560, 5->95}.

El tipo de evento queda determinado por el proceso de generacidn: los eventos generados
en el calendario de PM se etiquetan directamente como PREVENTIVO; los eventos generados
por el sorteo probabilistico posterior se etiquetan como CORRECTIVO. No se requiere
verificacién adicional.

6.4.2. Proceso de generacion de datos sintéticos, Escenario 3:

Extiende E2 incorporando tres campos de vida util por categoria de equipo, tomados de
estdndares industriales ASHRAE: HVAC (vida_util = 15,000 h operativas), Elevadores (25,000
h), Piscina/bombas (8,000 h), Cocina/refrigeracion (12,000 h).

Las horas acumuladas se estiman a partir de la ocupacion y las horas de operacién diaria del
equipo. La variable pct_vida_util = horas_acumuladas / vida_util_fabricante captura el
deterioro fisico objetivamente, independiente de la evaluacién subjetiva del técnico. Los
supuestos del modelo incluyen operacién de 8 horas diarias para equipos de baja intensidad
y 16 horas para HVAC.

6.4.3. Trabajo futuro adicional. Modelo tnico vs. modelos independientes por hotel:

La heterogeneidad interhotel observada (mediana de TTF: H-281=7.1d, H-334=85.9d, H-
416=85.0d, H-314=76.0d) plantea un dilema metodoldgico fundamental. El modelo global
adoptado tiene la ventaja de generalizar a nuevos hoteles sin datos historicos propios, pero
sacrifica especificidad.

Un modelo por hotel requeriria minimo 200—-300 eventos por propiedad para ser estable, lo
gue lo hace inviable para hoteles pequefios.
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Una solucidn intermedia es el fine-tuning local: entrenar el modelo global y luego ajustar los
coeficientes con los primeros 6 meses de datos reales de cada nuevo hotel (transfer learning
0 warm-start).

Esta estrategia se propone como trabajo futuro prioritario para la calibracién por propiedad.

La implementacion de estos escenarios quedé documentada en el repositorio del proyecto y
puede ser activada cuando los hoteles registren los campos requeridos en el sistema Nuvola.
El céddigo fuente, los scripts y los modelos prototipo estan disponibles y validados.

Importancia de features (|coeficiente|)

y Comparacion LOHO-CV entre 3 escenarios Escenario 3

--=- Umbral objetivo

0CC_mean

et vida utl

LOHO-CW AUC

condicion post

£l £ B
Datos Reales Sintético Ideal+Vidaltil

Figura 6. Trabajo futuro propuesto: comparativa LOHO-CV entre escenarios (E1=0.724 datos
reales, E2=0.813 y E3=0.815 datos enriquecidos). La mejora al incorporar condicion_post
justifica su implementacion como campo obligatorio en Nuvola.

6.5. Analisis de Kaplan-Meier

El analisis de supervivencia Kaplan-Meier sobre los datos reales del Escenario 1 revela
heterogeneidad entre hoteles. Los equipos sin evento posterior al Ultimo registro del periodo
se tratan como observaciones censuradas a la derecha en el estimador Kaplan-Meier. Como
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referencia para el trabajo futuro, los tiempos medios hasta falla (MTTF) diferenciados por
condicion_post —proyectados a partir de los prototipos de E2— son:

Condicidn post-PM MTTF (dias) Interpretacion
1 - Critico ~7 dias Falla inminente
2 - Malo ~16 dias Alta urgencia
3 - Regular ~32 dias Monitoreo cercano
4 - Bueno ~60 dias PM en 2 meses
5 - Optimo ~95 dias PM en 3 meses

Esta estratificacion valida la variable condicion_post como indicador de prioridad para la
programacion de mantenimientos y permite a los administradores jerarquizar intervenciones
segln el riesgo de falla préxima.

KM: Tiempo PM=CM por condicion del equipo

KM: Tiempo PM-CM por hotel (clave: condicion_post predice TTF)
104 — Hl(med=sd) 10 ' — 12 (Mal)
. == H334 (med=56d) 3 (Regular)
. H416 (med=78d) — 45 (Buena)
09{ 1§ : — H314 (med=57d)
: o 30d
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s o]
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T T T T T T T T T : T T T T T
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Figura 7. Curvas Kaplan-Meier estratificadas por condicion_post (prototipo E2, trabajo
futuro). Condicién 1-2 (Mala): TTF ~7-16 dias. Condicidn 4-5 (Buena/Optima): TTF ~60-95
dias. Proyecta el beneficio de registrar condicion_post en el sistema real.
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6.6. Politica de Alertas

Se disefié una politica de alertas basada en el percentil de riesgo predicho por el modelo. Los
equipos en el top 20% de probabilidad de falla predicha reciben una alerta de mantenimiento
preventivo. Los resultados en el Escenario 1 con el Gradient Boosting (mejor modelo) son:

* Precision: 74% (de los equipos alertados, el 74% efectivamente presenta un evento
en 30 dias)

e Recall: 45% (el modelo detecta el 45% de los eventos que van a ocurrir)

e Umbral: probabilidad predicha >= 0.35 (seleccionado para priorizar precisién sobre
recall, dado que el costo operativo de un falso positivo —un mantenimiento
innecesario— es menor que el costo de un falso negativo —un equipo que falla
durante alta ocupacién—; el valor de 0.35 se eligié en el punto donde la curva
Precisién-Recall del modelo logra precision > 0.90 con recall accionable)

e EPV (Events Per Variable): 18,4, por encima del minimo recomendado de 10

La relacidn precision/recall del 74% / 45% es apropiada para el contexto hotelero: se prefiere
mayor precision (pocos falsos positivos que generen mantenimientos innecesarios) sobre
mayor recall (que implicaria alertar a demasiados equipos con poco riesgo real). El modelo es
conservador y priorizard los equipos con mayor riesgo objetivo.
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Politica de Alertas Preventivas — v2 (4 Hoteles)

Politica de Alertas — Métrica por Horizonte F1-Score de Alertas por Hotel
(top 20% alertado) (horizonte=30d)
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Figura 8. Curva Precision - Recall para la politica de alertas (Escenario 1, horizonte 30 dias).
Precision ~0.97, Recall ~0.35 en umbral conservador. La curva permite ajustar el umbral
segun la tolerancia del hotel al falso positivo.
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7. ACTIVIDADES Y RESULTADOS - OBJETIVO ESPECIFICO 4

Desplegar localmente el sistema de prediccidén desarrollado para ingresar datos en tiempo
real sobre la ocupacién y demas variables identificadas.

7.1. Arquitectura del Sistema

El sistema de prediccion fue desplegado como una API REST (Representational State Transfer)
utilizando FastAPI, un framework moderno de Python de alto rendimiento. El sistema se
ejecuta con Docker para garantizar la reproducibilidad del entorno y facilidad de instalacion
en cualquier servidor local.

Componente Descripcion

FastAPI Framework web asincrénico; genera documentacion interactiva
(Swagger Ul) automaticamente

Pydantic Validacion de esquemas de entrada/salida; garantiza integridad de
los datos recibidos

Docker Contenerizacidn completa; incluye Python, dependencias y modelos
preentrenados

docker-compose Orquestacion; levanta el servicio en puerto 8080 con un Unico
comando

Uvicorn Servidor ASGI de alto rendimiento; maneja multiples peticiones
concurrentes

7.2. Endpoints de la API

La APl expone los siguientes endpoints para el ingreso de datos en tiempo real:

Método Ruta ‘ Descripcion Respuesta

GET /health Estado del sistema { status: ok }

GET /escenarios Lista los 3 modelos Array con metadatos

POST /predict/1 Prediccion Escenario 1  Probabilidad + nivel
alerta
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POST /predict/2 Prediccion Escenario 2 Probabilidad + nivel
alerta

POST /predict/3 Prediccion Escenario 3 Probabilidad + nivel
alerta

GET /metrics/{escenario} Meétricas del modelo AUC, precision, recall

GET /docs Swagger Ul interactivo Documentacién HTML

7.3. Esquema de Entrada para el Ingreso de Datos

El endpoint /predict/1 (el recomendado para produccién con los datos reales disponibles;
/predict/2 y /predict/3 estan disponibles como prototipos de trabajo futuro cuando los
hoteles capturen condicion_post) recibe el siguiente esquema JSON, que corresponde a las
variables identificadas en el Objetivo Especifico 1:

Campo ‘ Tipo ‘ Descripcion
hotel_id integer Identificador del hotel (281, 334, 416, 314)
item_id integer Identificador del equipo en Nuvola
condicion_post integer [1-5] Estado del equipo al cerrar el Gltimo PM

(1=critico, 5=6ptimo)

occ_mean float [0-1] Ocupacién media del hotel en los ultimos 30
dias
dias_desde_ultimo integer Dias transcurridos desde el ultimo evento de

mantenimiento

fail_count_90d integer Numero de eventos de mantenimiento en los
ultimos 90 dias

La respuesta incluye la probabilidad de falla en 30 dias, el nivel de alerta (CRITICO / ALTO /
MEDIO / BAJO) y la recomendacion de accidn (programar PM urgente / programar PM regular
/ monitorear).

39



ly Ponificia Universidad

4 JAVERIANA
1 Cali

7.4. Instrucciones de Despliegue

El sistema puede levantarse localmente en cualquier computador con Docker instalado
ejecutando los siguientes pasos:

1.

2
3.
4

Clonar el repositorio o copiar la carpeta mantenimiento_predictivo/ al servidor local.
Navegar a la carpeta api/ y ejecutar: docker-compose up --build
Acceder a http://localhost:8080/docs para la interfaz Swagger Ul interactiva.

Enviar solicitudes POST con los datos del equipo a /predict/1 para obtener la
prediccion.

Los modelos se cargan automaticamente al iniciar el contenedor. No se requiere GPU ni
infraestructura especializada; el sistema opera en cualquier servidor de oficina con al menos
2 GB de RAM.
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8. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

8.1. CONCLUSIONES

Este proyecto demostrd la viabilidad técnica de desarrollar un modelo de prediccidon del
momento de fallo de equipos hoteleros utilizando la ocupacién histdrica, datos histéricos de
mantenimiento y variables de condicion de los equipos. Las conclusiones principales son:

Viabilidad del enfoque predictivo: Con los datos disponibles del sistema Nuvola, el modelo
base (Escenario 1) alcanzé AUC LOHO = 0.724, superior al azar y suficiente para implementar
una politica de alertas que filtre el 20% de equipos con mayor riesgo. La comparacion de seis
técnicas —regresion logistica, LR con feature engineering, SVM lineal, SVM RBF, Random
Forest y Gradient Boosting— arrojé un hallazgo central: el Gradient Boosting obtiene el mejor
AUC (0.738), apenas +2% sobre el baseline, con diferencias entre técnicas (0.70-0.74)
menores que la varianza inter-hotel (+0.15). Este resultado demuestra empiricamente que el
cuello de botella del sistema predictivo no es el algoritmo sino la calidad y completitud de los
datos: cambiar la técnica de modelado tiene un impacto marginal, mientras que enriquecer
los registros del sistema Nuvola con el campo condicion_post sugeriria, segun los prototipos
de trabajo futuro, una mejora potencial de AUC de hasta un 14% (de 0.724 a = 0.813),
condicionada a que la relacion calibrada se mantenga en datos reales. La inversion en datos
supera a la inversidn en algoritmos.

La ocupacion como variable de contexto: La correlaciéon positiva entre ocupacién vy
probabilidad de falla (r = +0.113) es pequefa pero ldgicamente coherente. A mayor
ocupacidn del hotel, mayor uso de los equipos y por tanto mayor riesgo de falla. La
incorporacion de ocupacion futura (reservas) permite anticipar periodos de alta demanda y
programar mantenimientos antes de los picos de ocupacién, cumpliendo el objetivo original
del proyecto.

Valor de la metodologia LOHO-CV: La validacion cruzada Leave-One-Hotel-Out reveld que el
modelo no generaliza uniformemente entre hoteles (sigma = 0.172), con desempefio
excelente en H-334 (AUC=0.930) y moderado en H-314 (AUC=0.552). Este patréon fue
consistente en todos los algoritmos comparados, confirmando que la heterogeneidad entre
propiedades es la limitacidn principal y resaltando la importancia de enriquecer los registros
en el sistema Nuvola.
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El esquema minimo de datos: Para implementar un sistema de prediccion efectivo, un hotel
debe registrar: (a) fecha y tipo de cada intervencion (preventiva/correctiva), (b) condicion del
equipo al cerrar cada PM en escala 1-5, (c) ocupacién diaria del hotel, y (d) fecha de
instalaciéon de cada equipo. Con solo los campos (c) disponibles en Nuvola, el modelo opera
con AUC = 0.724 y alta varianza; la incorporacion de (a), (b) y (d) proyecta una mejora a AUC
> 0.81, segln los prototipos de trabajo futuro.

Sistema desplegado y funcional: La APl REST desarrollada con FastAPl y Docker cumple el
objetivo de despliegue local, permitiendo el ingreso de datos en tiempo real sobre la
ocupacion y las variables identificadas. La interfaz Swagger Ul facilita la interaccidn sin
conocimientos técnicos avanzados.

En sintesis, el modelo no predice fallas con precisién temporal exacta, sino que proporciona
una estimacion probabilistica accionable dentro de un horizonte operativo de 30 dias. Esta
distinciéon es metodoldgicamente relevante: en el contexto del mantenimiento hotelero,
donde la planificacidn se realiza semanalmente y los recursos técnicos son limitados, una
sefal probabilistica confiable —que identifica el 20% de equipos con mayor riesgo— es mas
valiosa que una prediccion exacta imposible de obtener con los datos disponibles. El valor del
sistema no estd en su precisiéon matematica absoluta, sino en su capacidad de transformar
datos operativos en decisiones de mantenimiento mas inteligentes.

Sintesis cuantitativa de hallazgos: El andlisis comparativo de seis técnicas bajo LOHO-CV
produce la siguiente jerarquia: Gradient Boosting (AUC = 0.738 + 0.149) > Random Forest
(0.734 + 0.163) > SVM Lineal (0.732 + 0.151) > Regresion Logistica L2 (0.724 + 0.149). La
diferencia maxima entre técnicas es A = 0.036, notablemente inferior a la varianza interhotel
de +0.149 a +0.174.

Este resultado establece empiricamente que el cuello de botella del desempefio predictivo
no es el algoritmo sino la calidad y completitud de los registros de Nuvola. La implicacién
practica es directa: para este dataset especifico, la inversién en enriquecer los datos de
captura en el sistema (implementar condicion_post, capturar el tipo de evento) tiene un
retorno esperado de +0.09 AUC (~12.4% de mejora relativa sobre el baseline), mientras que
la inversidn en un algoritmo mds complejo tiene un retorno de +0.014 AUC (~1.9% de mejora
relativa). La decisién de mejora éptima es clara desde la evidencia.
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Respecto al label noise: La mezcla de eventos preventivos y correctivos introduce ruido
estructural en falla_30d, con un impacto estimado de +0.09 AUC segun la comparacién con
el Escenario 2. Sin embargo, la formulacidon mixta tiene justificacion operativa: tanto los
correctivos como los preventivos urgentes generan habitaciones fuera de servicio y requieren
recursos técnicos. El AUC de 0.724 representa el limite superior alcanzable con registros
Nuvola actuales, no un AUC sobreestimado respecto al objetivo real del negocio.

Respecto a la ocupacion como variable central: La ocupacién histdérica diaria no demostré
ser un predictor relevante en los datos reales del Escenario 1: la correlacion con falla_30d fue
r = +0.113, un valor practicamente nulo. El predictor dominante en E1 fue el historial de
eventos recientes (fail_count _90d, beta = +0.84), lo cual sugiere que la frecuencia de
intervenciones pasadas explica mejor el riesgo de falla que el nivel de ocupacién del hotel.

Esta es una limitacién real aceptada del trabajo: la hipétesis original de que la ocupacién seria
un predictor central no se confirmé con los datos disponibles. La ocupacidn si tiene valor en
el sistema, pero en un rol diferente al planteado inicialmente: las reservas futuras
confirmadas del PMS (occ_7d, occ_30d, occ_90d) permiten programar mantenimientos
preventivos antes de picos de demanda, lo cual es operativamente util aunque no como
predictor de falla sino como criterio de priorizacion de intervenciones.

8.2. TRABAJOS FUTUROS

A partir de los resultados obtenidos y las limitaciones identificadas, se proponen los
siguientes trabajos futuros. Los dos primeros son prioritarios y derivan directamente de los
prototipos desarrollados en este proyecto:

e Implementacidon del campo condicion_post en sistemas de CMMS hoteleros:
Desarrollar un protocolo de evaluacion estandarizado (tipo BARS, Behaviorally
Anchored Rating Scales) para que los técnicos califiquen la condicion del equipo de
forma objetiva y reproducible.

* Integracidon con datos de reservas futuras: El sistema ya utiliza occ_7d, occ_30d y
occ_90d como predictores. El trabajo futuro consiste en automatizar su extraccién
directa desde el PMS en tiempo real, eliminando la carga manual y habilitando
predicciones automaticas continuas.

* Instrumentacion loT: Incorporar sensores de bajo costo (temperatura, vibracion,
consumo eléctrico) en equipos criticos (HVAC, elevadores) para obtener mediciones
fisicas objetivas que complementen o reemplacen la evaluacion subjetiva del técnico.

e Modelos por hotel vs. modelo global: Implementar estrategias de fine-tuning (transfer
learning o warm-start) que permitan adaptar el modelo global entrenado con todos
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los hoteles a las caracteristicas especificas de cada propiedad, calibrando los
coeficientes con los primeros 6 meses de datos reales de cada nuevo hotel. Esta
estrategia resuelve el dilema entre generalizacion cross-hotel y especificidad por
propiedad.

Expansion a cadenas hoteleras: Escalar el esquema a hoteles con mayor volumen de

datos y multiples propiedades para explorar patrones de falla a nivel de cadena
hotelera y economias de escala en el mantenimiento.

Modelo de costo-beneficio: Desarrollar un mddulo de cuantificacion del valor
econdmico de las alertas, comparando el costo de los mantenimientos preventivos
programados versus el costo promedio de los tiempos de inactividad no programados.
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ANEXO A - GLOSARIO DE TERMINOS

Término Definicion

AUC-ROC Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve. Mide
la capacidad discriminativa del modelo entre la clase positiva
(falla) y negativa (no falla). Valores: 0.5 = azar, 1.0 = perfecto.

BARS Behaviorally Anchored Rating Scales. Escala de evaluacién con
descriptores conductuales que reduce la subjetividad en
calificaciones humanas. Recomendado para estandarizar
condicion_post.

CMMS Computerized Maintenance Management System. Sistema
informatico para la gestion de 6rdenes de trabajo, inventario
de equipos y programacién de mantenimientos.

condicion_post Estado del equipo al cerrar un evento de mantenimiento.
Escala de 1 (critico) a 5 (6ptimo). Principal predictor del
modelo; correlacién con falla_30d: r = -0.467.

CRISP-DM Cross-Industry Standard Process for Data Mining. Marco
metodolégico de 6 fases para proyectos de ciencia de datos:
comprensién del negocio, datos, preparaciéon, modelado,
evaluacién y despliegue.

EPV Events Per Variable. Minimo de eventos positivos por variable
predictora recomendado para regresion logistica estable.
Minimo aceptable: 10, confortable: 20.

falla_30d Variable objetivo binaria: 1 si el equipo presentd un evento de
mantenimiento en los 30 dias siguientes al registro, 0 en caso
contrario.

Kaplan-Meier Estimador no paramétrico de la funcién de supervivencia S(t) =
P(T > t). Se usa para calcular el tiempo medio hasta falla
(MTTF) sin asumir una distribucion paramétrica.

LOHO-CV Leave-One-Hotel-Out Cross-Validation. Esquema de validacion
cruzada donde en cada iteracidn se excluye un hotel completo
como conjunto de prueba. Respeta la independencia entre
propiedades hoteleras.

47



MTTF

Nuvola

occ_mes

000 / 00Ss / ool

pct_vida_util

PMS

Regresion Logistica

Regularizacion L2

SaasS

TTF

ly Ponificia Universidad

) JAVERIANA
Cali

Mean Time To Failure. Tiempo promedio hasta la primera falla
de un equipo. Se estima mediante el estimador Kaplan-Meier
sobre el tiempo desde el Ultimo PM hasta el primer CM.

Plataforma SaaS de gestidn hotelera utilizada como fuente de
datos. Mddulos relevantes: item_damaged (eventos), items
(inventario), occupancy (ocupacion diaria).

Ocupacién media mensual del hotel (0-1). Porcentaje de
habitaciones ocupadas. Correlacion con falla_30d: r = +0.113.

Out Of Order / Out Of Service / Out Of Inventory. Siglas
hoteleras que indican habitaciones o equipos fuera de
servicio, representando pérdida de ingresos.

Porcentaje de vida util consumida del equipo =
horas_acumuladas / vida_util_fabricante. Variable fisica sin
sensores; correlaciéon con falla_30d: r = +0.391.

Property Management System. Sistema central de gestion
hotelera que maneja reservas, check-in/check-out, facturacion
y reportes operativos.

Modelo de clasificacién binaria que estima la probabilidad
P(y=1|X) mediante la funcién sigmoide. Ofrece
interpretabilidad de coeficientes y probabilidades calibradas.

Término de penalizacidn que agrega lambda * | |w]||*2 ala
funcién de costo. Reduce el sobreajuste penalizando
coeficientes grandes. También llamado Ridge.

Software as a Service. Modelo de distribucion de software
donde el proveedor aloja la aplicacién en la nube y los clientes
acceden a ella via internet.

Tiempo hasta el préximo evento de mantenimiento. Dado que
los datos de Nuvola no distinguen preventivos de correctivos,
representa el tiempo entre eventos consecutivos de cualquier
tipo. Se denomina 'tiempo medio entre intervenciones' para
no implicar que todos son fallas correctivas.
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