
El data science 
ciencia de datos�� JorQa parte JundaQental del an«lisis� control 
estad¸stico ] de la aplicaci¾n de la industria ���� *s as¸� coQo la inZestigaci¾n 
realizada consistió en implementar un analizador de bases de datos en tiempo 
real Uue perQitiera utili^ar los datos capturados por diZersos sensores en un 
sistema de propulsión. A partir de lo anterior y aplicando algoritmos de machine 
learning como una herramienta de esta ciencia, se contribuyó a la implementación 
del QanteniQiento predictiZo Uue perQite por un lado� deterQinar cu«ndo es 
necesario realizar las tareas de mantenimiento y, por otro, reducir costos al 
detectar potenciales fallas de manera temprana.
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De acuerdo con la British Standard 
����������1 el mantenimiento involucra 
a todas las acciones necesarias para 

sostener o recuperar un sisteQa� eUuipo o 
coQponente a un est«ndar aceptable en 
el cual pueda cumplir las funciones para el 
cual fue concebido.

A lo largo del tiempo, desde la Revolución 
.ndustrial en el siglo <.<� la JorQa Q«s 
simple de mantenimiento fue reparar o 
reeQpla^ar el eUuipo cuando se ten¸a 
un probleQa� actiZidad Uue� en su 
mayoría, era realizada por los propios 
operarios. Pero la industrialización y el 
aZance tecnol¾gico crearon Q«Uuinas 
Q«s coQpleNas� debiendo contar con 
personal especializado para su reparación, 
creando los primeros departamentos de 
mantenimiento, centrados principalmente 
en solucionar Jallas Uue se presentaran 
con acciones b«sicaQente correctiZas� 
defini³ndose con ello el QanteniQiento 
correctivo.

A partir del término de la Segunda Guerra 
Mundial, la complejidad y el avance 
tecnol¾gico� deriZado del conǼicto� 
llevaron al desarrollo de conceptos como 
la confiabilidad� reJerido al deseQpe¼o de 
un eUuipo� sisteQa o arQa� baNo cualUuier 
tipo de escenario, lo cual demandaba un 
mayor control en el cuidado de los activos.

En línea con lo anterior, fueron la aviación y la 
industria naval, los primeros desarrolladores 
de planes de QanteniQiento Uue 
perQitieran asegurar esa confiabilidad tan 
necesaria en un posible conǼicto 
conte\to 
de Guerra Fría), haciendo énfasis en lograr 
un diseño robusto, a prueba de fallos y 
con un adecuado programa de tareas por 
ejecutar durante su ciclo de vida, lo cual fue 
definido coQo el tieQpo total en el cual el 
eUuipo aseguraba un deseQpe¼o ¾ptiQo 
de las tareas para las cuales fue creado, 
implementando así el mantenimiento 
preventivo.

La formación de mejores ingenieros de 
dise¼o� deriZ¾ en un QeNor an«lisis de 
las Jallas� tanto de las Uue Lan ocurrido 

bas«ndose en el registro de la inJorQaci¾n� 
como de las potenciales por ocurrir; por 
lo cual� ]a en la d³cada de los ��� se 
desarrolló el Mantenimiento Basado en 
la (onfiabilidad 
7(2�) como un estilo de 
gestión, basado en el estudio acabado de 
los eUuipos� an«lisis de los Qodos de Jalla ] 
en la aplicación de técnicas de estadística, 
Uue perQitieran perJeccionar los planes de 
mantenimiento.

A lo largo del tiempo, y con la implementación 
de nuevas herramientas computacionales 
Uue Licieron posible desarrollar� de QeNor 
manera, la gestión de las actividades de 
QanteniQiento� se caQbi¾ el enJoUue 
desde una perspectiva reactiva hacia una 
perspectiva proactiva, pasando desde un 
foco centrado en acciones de reemplazo 
o reparación hacia actividades predictivas, 
utilizando la trazabilidad de la información 
disponible como una herramienta de 
asesoramiento en tiempo real para apoyar 
en la toma de decisiones, desarrollando con 
ello el QanteniQiento predictiZo bas«ndose 
a partir de datos.

*ste enJoUue de QanteniQiento� Q«s 
din«Qico� plantea una JorQa de superZisi¾n 
Uue perQite predecir potenciales 
degradaciones en el sistema y, con 
ello� planificar el QoQento en el cual 
es necesario realizar una actividad de 
QanteniQiento� posibilitando adeQ«s 
programar y minimizar las interrupciones. 
&deQ«s de disQinuir el alto costo al reali^ar 
actividades de mantenimiento correctivo y 
preZenir la indisponibilidad del sisteQa Uue 
trae consigo el aplicar tal tarea.

Actualmente, para su aplicación, existen 
diversos software Uue Lacen posible 
anali^ar grandes cantidades de datos 
big 
data) y, de manera particular, en la Armada 
de Chile existen potenciales herramientas 
Uue perQitir¸an generar bases de datos 
coQo son� el .52� coQo un software de 
Qonitoreo de la condici¾n de la QaUuinaria 
en un Patrullero de Zona Marítima 

45:� capturando a traZ³s de sensores� 
los diferentes estados del sistema de 
propulsión o también el MCAS, como 
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Qonitoreo de la condici¾n de la QaUuinaria 
en una Jragata tipo ��  aQbos sisteQas 
permiten capturar información a través de 
sensores ]� eJectuando una Qodifi caci¾n 
computacional, posibilitarían almacenar los 
datos necesarios para implementar esta 
tipología de mantenimiento.

Machine learning
Como se mencionó anteriormente, 
el gran ZoluQen de datos 
big data) 
generados por el almacenamiento de 
la información proveniente de sensores 
produce un problema generalizado en su 
procesamiento. En respuesta a esto, el data 
science� cuenta con una LerraQienta Uue 
perQite siQplifi car esta 
operación y realizar un 
an«lisis en tieQpo real 
de la misma, generando 
sus propios algoritmos; 
este instrumento se 
denomina machine 
learning.

El machine learning 
es un mecanismo 
Uue perQite a los 
c o m p u t a d o r e s 
aprender a Lacer lo Uue para el LuQano 
resulta natural� aprender de la e\periencia� 
*ste QecanisQo utili^a algoritQos 
a 
través de métodos computacionales) 

para obtener información analizando 
datos sin la necesidad de contar con una 
determinada ecuación como modelo, es 
decir, los datos se procesan en una caja 
negra 
blackbox� Uue conZierte un est¸Qulo 

datos de entrada� en una respuesta 
datos 
procesados).�

El machine learning se presenta como una 
ayuda esencial para el mantenimiento 
predictivo, permitiendo la recolección, 
liQpie^a� procesaQiento ] an«lisis a traZ³s 
de dos tipos de t³cnicas� la priQera es 
aprendi^aNe superZisado� Uue entrena a un 
modelo de variables de entrada y salida 
conocidos Uue perQitan predecir Juturas 
salidas y, el segundo, es aprendizaje 
no superZisado Uue busca patrones de 

reconocimiento de estructuras sólo basada 
en los datos de entrada.

1. ACCESS and load the data.

2. PREPROCESS the data.

3. DERIVE features using
the preprocessed data.

4. TRAIN models using the
features derived in step 3.

6. INTEGRATE the best-trained
model into a production system.

5. INTERATE to find yhe best model.
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Figura Nº 1: Técnicas de machine learning

Figura Nº 2: Flujo de Trabajo

��   (iencia de datos� 9nifi ca conociQientos de estad¸stica� an«lisis de datos� Q³todos cient¸fi cos� algoritQos ] Q«s� para e\traer 
inJorQaci¾n releZante de distintas JorQas de datos basada en el procesaQiento de grandes cantidades 
'ig )ata� ] perQitir su 
iQpleQentaci¾n en JorQa diZersifi cada�
��   9na de las caracter¸sticas principales es Uue los algoritQos se actuali^an a Qedida Uue se ingresa Qa]or inJorQaci¾n� por lo cual� 
el algoritQo se Lace Q«s e\acto con el tieQpo� lo cual es ideal para ser aplicado en sisteQas de Qonitoreo en tieQpo real�
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A partir de lo anterior, para aplicar el 
machine learning en la resolución de 
un problema de datos, se plantea un 
Ǽ uNo de trabaNo basado en seis pasos� 

Adquisición y carga de datos: Es 
el proceso de captura a través de 
sensores de los datos de operación 
de un sistema y su almacenamiento 
en distintos data-set como 
información estructurada SQL5 y 
procesable.

Preprocesamiento de los datos: 
Obteniendo características e 
identifi cando Zalores at¸picos 
Outliers) 
Uue se encuentren por Juera del 
resto de los datos, y con ello decidir 
cu«les son releZantes para la 
resolución del problema. Parte del 
preprocesamiento de los datos es 
dividir los datos en dos partes. Una base de 
datos se utili^ar« para entrenaQiento 
8rain 
set� ] la otra base de datos se eQplear« para 
Zerifi car el adecuado aNuste del algoritQo 

Test Set),6 esto perQitir« utili^ar datos Uue 
no fueron incluidos en el modelo procesado 
y con ello reconocer como reacciona el 
algoritmo ante datos desconocidos.

Obtención de características: Obtener 
características de los datos procesados 
es la actiZidad Q«s iQportante del Ǽ uNo 
de trabajo, lo cual también es conocido 
coQo ingenier¸a de datos� lo Uue perQite 
transJorQar data cruda en inJorQaci¾n Uue 
puede ser utilizada en un algoritmo de 
machine learning.

Construcción y entrenamiento del modelo: 
Cuando se construye un modelo es 
recomendable comenzar por un algoritmo 
siQple� debido a Uue ser« Q«s r«pida su 
obtención e interpretación. Un ejemplo 
de esto es, si se utiliza en un modelo 
con etiUuetas� o de  clasifi caci¾n� coQo� 
standing, sitting, walking, running y dancing, 
para conocer cómo se ajusta a las variables 
de respuesta, se puede realizar una matriz 
de conJusi¾n Uue perQite coQparar las 
clasifi caciones reali^adas por el Qodelo 

con las creadas de forma particular, de 
manera de obtener su ajuste, como se 
Questra en la fi gura ��

(ada punto de la Qatri^ siQboli^a Uue 
el algoritQo de clasifi caci¾n al ingresar 
Zariables desde sensores Uue tengan 
características de sitting� tenga un ��	 
de probabilidad de clasifi carse en dicLa 
etiUueta� en tanto Uue� al ingresar un 
est¸Qulo Uue tenga las caracter¸sticas de 
dancing� s¾lo e\ista un ��	 de probabilidad 
de ser clasifi cado en esa categor¸a  lo 
anterior permite comparar el nivel de 
efi ciencia de los distintos Qodelos a traZ³s 
de su matriz.

Realización de  iteraciones para encontrar 
el mejor modelo� )el an«lisis obtenido de 
la matriz de confusión, se puede obtener la 
real efectividad del modelo utilizado, esto 
se logra comparando los resultados con 
las matrices obtenidas por otros modelos.

Integración del mejor modelo en un 
sistema de producción� �e debe generar 
una LerraQienta Uue perQita al usuario 
obtener conclusiones y ayudar en la toma de 
decisiones. Este tipo de plataforma puede 
ser representada en un dashboard o una 
interfaz adecuada para cada nivel técnico del 
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Figura Nº 3: Matriz de confusión

5.   �61� �tructured 6uer] 1anguage� sisteQa dise¼ado para adQinistrar ] recuperar inJorQaci¾n de sisteQas de gesti¾n de bases 
de datos relacionales.
6.   ,eneralQente� se utili^a un ��	 del total de la base de datos para generar el algoritQo 
blackbox�� para luego Zerifi car su 
eJectiZidad siQulando el ��	 restante�

68
Pág
68
Pág

Revista de Marina Nº 974, ISSN 0034-8511



operador, ya sea en una aplicación a través 
de smartphone o en un panel de operación 
del sistema de monitoreo en tiempo real.

5or ÅltiQo� cabe destacar Uue� dentro de 
las técnicas de aprendizaje supervisado, 
e\isten Qodelos de clasifi caci¾n 

respuestas discretas� ] Qodelos de 
regresi¾n 
respuestas continuas�� de lo cual 
se puede especifi car lo siguiente� si la data 
posee etiUuetas� categori^aciones o puede 
ser separada en grupos espec¸fi cos� se 
deben utili^ar algoritQos de clasifi caci¾n  
por otra parte, si se trabaja con un rango 
de datos, si la naturaleza de la respuesta es 
un número real como la temperatura 
de operaci¾n o el tieQpo Lasta Uue se 
produzca una falla, se deben utilizar 
algoritmos de regresión.

Aplicación de 
machine learning 
en una turbina GE 
LM2500
�e La seleccionado para su an«lisis una 
planta propulsora caracterizada como 
una combinación de dos motor diésel 
eléctricos Siemens 
��� 2; cada uno� 
con una turbina a gas General Electric 

12���� 
��2;�� lo Uue se traduce en una 
propulsión CODLAG tal como se utiliza en 
las Jragatas +���� de la Deutsche Marine. 
*l coQponente principal Uue se anali^ar« 
en esta inZestigaci¾n es la turbina Uue� 
Qec«nicaQente� QaneNa las dos L³lices 
de paso controlable 
(55�� por interQedio 
de una caja de engranajes de conexión 
cruzada.

*sta Q«Uuina t³rQica rotatiZa de 
combustión interna utiliza como medio 
de trabajo el gas y tiene un ciclo 
terQodin«Qico coQpleto Uue inclu]e un 
Ǽ uido de entrada coQo aire ] un Ǽ uido de 

egreso como gas derivado de 
la combustión, convirtiendo 
la energía calórica, contenida 
en el combustible en trabajo 
Qec«nico rotacional a traZ³s 
de su eje.

Lo anterior, es controlado 
en modo local a través del 
tel³graJo 
Telegraph o lever) 
Uue� de acuerdo a una posici¾n 
determinada, genera la demanda 
de Zelocidad reUuerida para 
gobernar el buUue�

*n la fi gura 3s � se Questra un 
resuQen de los par«Qetros 
involucrados en el proceso 
de utilización de una turbina a 
gas, consistentes en 16 datos.
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Figura Nº 4: Diagrama componentes principales 
propulsión CODLAG

Figura Nº 5: Resumen de parámetros de funcionamiento
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El sistema de monitoreo de la condición 
de la QaUuinaria de la Jragata alQacena 
de Qanera autoQ«tica� estos par«Qetros 
de operación en una base de datos 
relacional, sin embargo, el acceso a los 
datos de operación de la turbina en la 
Deutsche Marine se encuentran regulados 
coQo inJorQaci¾n clasificada� por lo cual 
se decidió utilizar una base de datos 
provista por la University of California 
Irvine 
9(.� en su repositorio de machine 
learning, la cual contiene una simulación 
de los �� par«Qetros de una turbina de 
similares características, durante un año de 
operaci¾n 
������ Qediciones��  

&deQ«s� esta base de datos inclu]e 
dos Zariables adicionales� Compressor 
Degradation Coefficient 
�O2�C(� ] Gas 
Turbine Degradation Coefficient 
�O2�Ct�� 
ambos representan la degradación sobre 
las horas de servicio remanentes de 
ambos componentes. En resumen, se 
tiene una base de datos de 18 variables, 
consistente en �� siQuladas 
datos de 
operaci¾n�� Q«s � calculadas 
coeficientes 
de degradación).

De acuerdo a lo descrito anteriormente, 
utilizando la base de datos del repositorio 

9(.� ] aplicando el ǼuNo de 
trabajo descrito en la presente 
investigación, se aplicaron 
herramientas de data science 
con técnica de aprendizaje 
superZisado 
respuesta 
conocida) en un modelo de 
clasificaci¾n� para crear un 
sisteQa de an«lisis de la turbina 
a gas Uue perQitiera Qonitorear 
en tiempo real sus horas de 
servicio remanentes de acuerdo 
a un determinado nivel de 
confiabilidad�

Modelo de 
clasificación
Preliminarmente, se deben 
establecer criterios para crear etiUuetas 
al conNunto de datos 
necesarios para 

un Qodelo de clasificaci¾n�� *stos se 
establecieron bas«ndose en al rango 
perQisible de los respectiZos coeficientes 
de degradación provistos en la base de 
datos� utili^ando las siguientes etiUuetas� 
Operación normal, tomar precaución o 
reparación urgente.7 *stas etiUuetas Lan 
sido designadas de manera aleatoria para 
Uue el operador del sisteQa de Qonitoreo 
automatizado tenga una alerta del 
comportamiento de la turbina, con lo cual 
se obtiene el detalle Uue se Questra en la 
figura 3s ��

El objetivo es observar de mejor manera la 
real incidencia de la posición del telégrafo 
en función de las variables anteriormente 
descritas� se designan colores 
7oNo� 

*tiUueta Cantidad

1 Operación normal ����

� Tomar precaución ����

� Reparación urgente ����

Total �����
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Figura Nº 6: Resumen de cantidad de 
etiquetas clasificadas

Figura Nº 7: Comparación de variables en 
función del telégrafo
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7.   (abe destacar Uue los rangos de aceptaci¾n de cada criterio se encuentran especificados en la 8esis reali^ada por el autor de 
este artículo.
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reparaci¾n urgente� Zerde� toQar 
precauci¾n� a^ul� operaci¾n norQal�� para 
representar cada una de las etiUuetas en el 
gr«fi co de la fi gura 3s ��

De acuerdo con lo anterior, es posible 
deterQinar Uue los par«Qetros de 
teQperatura de salida de la turbina 
-5 
Turbine exit temperature) y temperatura de 
salida del coQpresor 
,8 (ompressor outlet 
air temperature) tienen mayor incidencia 
en la p³rdida de efi ciencia�

De igual manera, se elaboró una matriz 
de correlación para determinar el nivel 
de relaci¾n de cada Zariable ] de cu«les 
variables no tenían mayor incidencia en la 
resoluci¾n del probleQa� 
+igura 3s ���

Como se observa en la matriz de 
correlaci¾n� los par«Qetros de presi¾n 
] teQperatura de entrada 
inlet air, inlet 
pressure) son siempre 1 bar y 15 ºC 

siQulaci¾n�� por lo cual no tienen un niZel 
de signifi cancia para la resoluci¾n del 
problema y pueden ser descartados de la 
simulación.

7eali^ado el an«lisis preliQinar� se eJectÅa 
una partición de la totalidad de los datos 
en dos grandes grupos. El primero de 
ellos 
Training set� correspondiente al ��	 
para efectuar el entrenamiento de la base 
de datos ]� el ��	 restante 
Test Set), se 
utili^ar« coQo Zariable de coQprobaci¾n 
del algoritmo seleccionado como modelo 
de predicci¾n� Uuedando los resultados 
coQo se Questra en la fi gura 3s ��

)efi nido lo anterior� ] establecidos los 
grupos aleatorios, se realizó la simulación 
del grupo de entrenaQiento 
Training 
set), utilizando las 16 variables continuas,  
considerando como respuesta la variable 
discreta eUuiZalente a la etiUueta de 
clasifi caci¾n 
4peraci¾n norQal� toQar 

Training set 
��	� Cantidad Total

1 Operación normal �����

������ Tomar precaución �����

� Reparación urgente 1.868

8est set 
��	� Cantidad

1 Operación normal �����

������ Tomar precaución ���

� Reparación urgente ���

Total ������ ������
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Figura Nº 8: Matriz de correlación de las 16 
variables

Figura Nº 9: Resumen de cantidad de 
etiquetas clasifi cadas )
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precaución, reparación urgente), de 
acuerdo al siguiente resultado�8

A partir de los datos expuestos, y 
considerando los grados de respuesta y 
confiabilidad de los Qodelos� se decidi¾ 
elegir como algoritmo de predicción el 
KNN Weighted para crear la blackbox. 

*Jectuado lo anterior� se reali^¾ lo siguiente� 
en priQer lugar se tiene el detalle del ��	 
Uue no se utili^¾ para crear el algoritQo 

Test set�� eUuiZalente a las etiUuetas de 
la figura ��� *n segundo lugar� utili^ando 
la blackbox, generada por el algoritmo a 
través de Matlab, se aplicó una función de 
predicci¾n a esta base de datos 
Test set) 

para crear una nueva base 
de datos llamada trained 
set 
detallada en la figura 
���� (abe destacar Uue esto 
se reali^¾ para Zerificar la 
efectividad del algoritmo 
utilizando la base de 
datos desconocida para el 
Qodelo Uue representar¸a 
la entrada de nuevos 
datos derivados de la 
operación de la turbina 
a gas, para luego ser 
comparada con una 
nueva base de datos 

Trained Set), obtenida 
tras aplicar esta función 
como datos entrenados, 
obteniendo los resultados 
Uue se Questran en la figura 
N° 11.

A partir de los resultados 
e\puestos en la figura ��� se puede se¼alar 
Uue si se iQpleQenta esta LerraQienta de 
predicción a la turbina, al ingresar nueva 
data al sistema a través de sus sensores 
de operaci¾n� e\iste un ������	 Uue 
el sistema de monitoreo encienda una 
alerta 
8oQar precauci¾n�� cuando e\istan 
condiciones Uue disQinu]an el niZel de 
confiabilidad o Uue deQanden toQar 
precauci¾n del eUuipo� perQitiendo al 

*tiUueta Cantidad Test Set Cantidad Trained Set *ficacia

1 Operación normal ���� ���� ������	

� Tomar precaución ��� ��� ������	

� Reparación urgente ��� ��� ������	

Total ���� ���� ������	
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Figura 11: Resumen de resultados tras aplicar el modelo
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PrecauciónTr

ue
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s

Model 8.9

Predicted class

Toma Precaución

Operación 
Normal

Operación Normal

Figura Nº 10: Resumen de cantidad de 
etiquetas clasificadas

8.   Objeto presentar en forma resumida los resultados, sólo se describe el mejor algoritmo utilizado para la simulación de un total 
de �� algoritQos�

K-Nearest Neighbor (KNN)� �e utili^¾ un 
modelo de KNN Weighted obteniendo un 
porcentaNe de ����	 de eficiencia� con la 
Qatri^ de conJusi¾n de la figura 3s ���
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usuario tomar medidas paleativas para 
auQentar la eficiencia o preZenir una Jalla 
mayor.

(abe destacar Uue el algoritQo aprende 
de la experiencia, por lo cual, el nivel de 
eficiencia en su predicci¾n ir« en auQento 
a Qedida Uue se ingrese Q«s inJorQaci¾n 
al sisteQa 
operando el eUuipo��

Conclusiones y 
comentarios finales
 En virtud de lo demostrado en esta 
inZestigaci¾n� se puede se¼alar Uue la 
aplicación de este tipo de tecnología en 
la industria del QanteniQiento beneficia 
no sólo a la reducción de costos, si no 
Uue� al eJectuar una predicci¾n aZan^ada 
al sistema, permite una adecuada 
planificaci¾n ] con ello auQentar el 
niZel de disponibilidad de los eUuipos 

reducci¾n del tieQpo de parada�� Jactor 
preponderante en las operaciones navales.

Como fue expuesto, las herramientas de 
machine learning demostraron un alto 

grado de eficacia en la deterQinaci¾n 
de los estados 
etiUuetas�� as¸ coQo su 
capacidad para trabajar con grandes 
cantidades de datos, constituyéndose 
como una aplicación fundamental en la 
implementación de una estrategia de 
mantenimiento predictivo.

Dentro de las ventajas de la utilización 
de  este tipo de herramientas, destacan 
Uue no es necesario conocer al detalle 
los algoritQos QateQ«ticos inZolucrados� 
siendo una LerraQienta de J«cil 
comprensión y de grandes prestaciones 
para cualUuier tipo de usuario u 
organización.

+inalQente� cabe destacar Uue la 
transformación digital es entendida como 
la integración de la tecnología en todas las 
«reas de una organi^aci¾n� esta tendencia 
no solo implica el replanteamiento de la 
gesti¾n actual� sino Uue representa una 
oportunidad para siQplificar procesos� 
automatizando el trabajo de las personas 
a través de herramientas computacionales.
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