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Resumen: El presente estudio constituye un capitulo de reflexién sobre las técnicas de
intercambiabilidad y canibalizacion en el mantenimiento industrial, examinando su
implementacion en la gestion de activos y su correlacién con el Big Data y la Inteligencia
Artificial. Mediante un enfoque metodoldgico cualitativo-descriptivo documental, se
analizaron 43 fuentes académicas, priorizando literatura del periodo 2020-2025 y
complementando con referencias seminales que sustentan modelos matematicos y
normativos de base (EOQ, RCM, taxonomia de activos, punto de reorden). Los resultados
evidencian que la intercambiabilidad reduce costos de mantenimiento entre 25-30% y
disminuye intervenciones correctivas hasta en 70%. La integracion de sistemas CMMS con
IA demostro precisiones superiores al 98% en la prediccion de vida Util residual (RUL). La
canibalizacién, aplicada con modelos predictivos basados en Big Data, mantiene
disponibilidades operativas superiores al 90%. Los algoritmos LSTM y Random Forest
optimizan inventarios de repuestos y la programacion preventiva. Se concluye que la
articulacién de ambas estrategias con tecnologias emergentes maximiza el valor de los
activos e incrementa la rentabilidad empresarial.

Palabras clave: big data, canibalizacién, gestiébn de activos, intercambiabilidad,
inteligencia artificial, mantenimiento industrial.

Abstract: This study is a reflective chapter on interchangeability and cannibalization
techniques in industrial maintenance, examining their implementation within asset
management and their correlation with Big Data and Artificial Intelligence. Using a
qualitative descriptive documentary methodology, 43 academic sources were analyzed,
prioritizing literature from 2020-2025 and complemented with seminal references
supporting foundational mathematical and normative models (EOQ, RCM, asset taxonomy,
reorder point). Results show that interchangeability reduces maintenance costs by 25-30%
and cuts corrective interventions by up to 70%. Integration of CMMS with Al achieved
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prediction accuracies above 98% for residual useful life (RUL). Cannibalization, when
applied with Big Data—based predictive models, maintains operational availability above
90%. LSTM and Random Forest algorithms optimize spare-parts inventories and
preventive-scheduling. The study concludes that articulating both strategies with emerging
technologies maximizes asset value and increases business profitability.

Keywords: big data, cannibalization, asset management, interchangeability, artificial

intelligence, industrial maintenance.

1. INTRODUCCION

Este capitulo analiza la utilidad industrial de la
intercambiabilidad y canibalizacion de
componentes, promoviendo politicas
organizacionales que las incorporen por sus
beneficios en productividad, rentabilidad y
reduccion de huella de carbono. EI mantenimiento
industrial constantemente presenta necesidades de
optimizacion de recursos, sostenibilidad ambiental
y eficiencia operacional.

En este contexto, la intercambiabilidad y
canibalizacién de componentes, emergen para ser
practicas fundamentales que permiten maximizar el
valor de los activos y minimizar impactos
ambientales en la industria, teniendo en cuenta que
el uso estructurado y con tecnologia adecuada para
estas practicas, puede transformar
significativamente la gestion del mantenimiento y la
confiabilidad de los sistemas productivos.

Aungue histéricamente percibida como
‘canibalismo’ negativo, la Intercambiabilidad y
Canibalizacion demuestra en estudios recientes un
impacto positivo en sostenibilidad, confiabilidad,
costos operacionales y variables industriales
criticas. La prediccion de Vida Util Residual (RUL)
es intrinseca a este proceso y fundamental para
decisiones en Intercambiabilidad y Canibalizacion.
Est4 vinculada a métodos Big Data que surgen de
técnicas como Monitoreo de Condicion (CBM),
Machine Learning (ML) e Inteligencia Artificial

(AN [1], [2].

En la industria del Caribe colombiano, codificar
maquinas segin la ISO 14224, usar herramientas
digitales y fomentar mejoras culturales en
produccién y mantenimiento es clave, como mostro
una investigacion previa al autor en 2015. Sin
embargo, fallas en estos aspectos dificultan la
intercambiabilidad y fomentan la canibalizacion,
afectando la rentabilidad. El monitoreo de condicion
con |A y Big Data ha logrado reducir emisiones en
un 6% de la huella de carbono [3]-[6]. La
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investigacién entonces se centrara en responder la
pregunta:

¢Cémo controlar la Intercambiabilidad vy
Canibalizaciéon en la gestion del mantenimiento
industrial en el marco de la Gestion de Activos
mediante el uso de Machine Learning, Big Data e
Inteligencia Artificial?

Como aporte original frente a la literatura revisada,
este estudio propone el concepto de Unidad
Taxondmica de Maquina (UTM), desarrollado por
el autor para operacionalizar los niveles
taxondmicos 6 a 9 de la norma ISO 14224 dentro de
la gestion de activos digitalizada. El resto del
desarrollo conceptual se apoya en la sintesis critica
de la literatura consultada sobre intercambiabilidad,
canibalizacion, mantenimiento  predictivo vy
tecnologias emergentes.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Para contextualizar y comprender la importancia de
la intercambiabilidad y canibalizacion en
maquinaria industrial, es clave considerar sus
limitaciones en mantenimiento, confiabilidad,
gestion de activos, tecnologia e inventario, y como
se relacionan entre si.

2.1. Intercambiabilidad y canibalizacién

La intercambiabilidad busca mejorar el rendimiento
al usar partes de una maquina al adaptarse a otra, sin
pérdida de valor; optimizando inventarios desde el
punto de vista de referencias y reduciendo costos.
Para aplicarla, se debe analizar el comportamiento
de las maquinas y conocer datos como ubicacion,
cédigos, horas trabajadas y variables fisicas que
respaldan su funcionalidad, es decir; se usa en un
contexto de mejora continua [7], [8].

Canibalizacion se conoce como la acci6n de
respuesta reactiva, es decir en el contexto de
mantenimiento correctivo; cuando no hay repuestos
en el inventario y se cambia de una unidad a otra;
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donde se requiere la funcién de la parte en cuestién,
para que esta unidad siga en el proceso productivo
ya que la unidad de donde se desmonto; el correctivo
tarda en ser mitigado [9].

2.2. Aspectos generales del mantenimiento
2.2.1. Definicién de mantenimiento

El mantenimiento industrial consiste en acciones
para conservar O restaurar equipos a su estado
operativo y extender su vida Util. Segin la 1SO
14224, se clasifica en preventivo y correctivo,
buscando eficiencia, reduccién de costos e
integridad de los activos para permitir alto
rendimiento a bajo costo [10].

2.2.2. Estrategias de mantenimiento

Una estrategia de mantenimiento es un conjunto de
reglas basadas en datos operativos para asegurar el
funcionamiento de las maquinas. Las mas comunes
son: Correctivo, Preventivo, Monitoreo de
condicion, Mantenimiento Centrado en
Confiabilidad (RCM) y Mantenimiento basado en
Riesgos.

Las estrategias se basan en politicas de
mantenimiento, que forman parte de ellas y definen
detalladamente las reglas del mantenimiento, es
decir; cuando planearlo, ejecutarlo, controlarlo y
hasta decidir finalizar el ciclo de vida de un activo
[11]-[14].

2.2.3. Taxonomia y codificacion de maquinas

Segun ISO 14224, el orden en mantenimiento inicia
con la taxonomia, jerarquizando elementos de
maquina segun su ubicacién, categoria, funciones y
caracteristicas operativas.

Como aporte teodrico original de este estudio, se
propone el término Unidad Taxonémica de Maquina
(UTM) para identificar los niveles taxonémicos del
6 al 9 definidos por la norma ISO 14224, que
abarcan desde la unidad de equipo hasta el item
mantenible o componente de la maquina. Este
concepto se construye sobre los principios de
clasificacion taxonémica y codificacion reportados
en la literatura [15]-[18], pero constituye una
propuesta terminoldgica y operativa propia del autor
para facilitar la trazabilidad del ciclo de vida, en
especial de fallas y mantenimientos. La siguiente
figura (figura 1) muestra estos niveles, donde la
codificacion refleja ubicacion y funcion especifica,
en otras palabras, la morfologia del cédigo de la
UTM.

Universidad de Pamplona
I.LI.D.T. A.

201

RCTA

¥, Revista Colomblana de Tecnologfas de Avanzada %™
UNIPAMPLONA

Niveles Tuxondmices segin TS0 14224

|:| Localizacion {1-5) f

Equips
Peliog.  CuibeCo ToureDved.

[ L1 l| 2 [ | | s ][ L6 ][ L7 ][TTT]

Sele Ul Equipe Compenenle Fiezaban

] UTM (6-9%

Eefineria Dheanilac. BembalCcrd lmpulsar |, Rodan Balkod

Indvstria  Localizecion  Plants Area Siwlzims U Esupo.
Nivel

Fig 1. Interpretacion de la jerarquizacion taxonémica segin
1SO 14224. Fuente: elaboracion propia.

2.2.4. Vida residual de una UTM (RUL)

La vida util residual (RUL) es el tiempo que una
UTM puede operar sin fallas. El reto estd en
predecirla a tiempo para evitar reparaciones o
reemplazos cadticos.

La confiabilidad y la expectativa de vida se
relacionan con métodos predictivos como MRL y
RMRL, base para calcular la RUL [19]-[25].

En la canibalizacion, se utilizan del modelo
matematicos para el célculo de la vida util restante o
RUL,; se describe en la expresion matematica (1)

RUL(t) =L —t 1)

donde L representa la vida util total del componente
y t el tiempo transcurrido desde la puesta en
servicio, sin incluir factores del contexto operativo
de la UTM. Por otra parte, en contextos de
intercambiabilidad, esta ecuacion se modifica para
considerar factores de degradacién acumulativa,
debido a la definicion de intercambiabilidad, es
decir; la Vida Util Residual Efectiva; y se describe
en la expresion matematica (2).

RULeffective(t) =Lx ﬁ(f) - Z(tusagei X kdegradatiani) (2)

donde n(t) es el factor de eficiencia a lo largo del
tiempo y (k) degradacién i-esima, representan los
coeficientes de degradacion especificos para cada
UTM, que provienen del monitoreo de condicion
[26].

Finalmente, el modelo matematico para el calculo
de RUL incluyen la Vida Media, es decir el
promedio de vida de las UTM, Residual (MRL), la
cual se describe en la expresion matematica (3).

- _ [l n-Felax

MRL(t) = E[T —t|T > t] = P (3)
Donde F(x) es la funcion de distribucién
acumulativa de fallas y T representa el tiempo de
falla de la UTM.
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2.2.5. CMMS

Los CMMS son softwares para planificar, gestionar
y administrar el mantenimiento, con funciones
como programacion preventiva, anlisis correctivo,
gestion de repuestos y Ordenes de trabajo. Sin
embargo, su alcance es limitado, ya que no integran
procesos logisticos ni financieros como si lo hacen
los ERP y EAM [29].

2.2.6. Inventarios de UTM

El inventario de repuestos es clave para respaldar el
mantenimiento de cada UTM, sin importar su
naturaleza. Su gestion asegura la disponibilidad de
piezas necesarias para operar con eficiencia, e
incluso alcanzar niveles de disponibilidad
competitivos a nivel mundial [30].

La gestion busca asegurar la accesibilidad de las
UTM, clasificar su criticidad, codificarlas y
vincularlas al CMMS bajo ISO 14224. Requiere
modelos estadisticos avanzados basados en
caracteristicas especificas. Aunque la restauracion
depende de factores funcionales, operativos y
financieros, el mas critico es el tiempo logistico,
especialmente la disponibilidad del inventario [31],
[32].

Los modelos matemaéticos tradicionales para la
gestion de inventarios incluyen el Economic Order
Quantity (EOQ), el cual permite determinar la
cantidad optima a pedir de una UTM vy esta descrito
por la expresién matematica (4).

E0Q = [== 4)

donde D es la demanda anual, S es el costo de
pedido y H es el costo de mantenimiento de
inventario [33].

Asi también, el Re-Order Point (ROP) el cual
permite fijar el nivel critico de cantidad de una UTM
y esta sea reabastecida y es descrito por la expresion
matematica (5); donde d es la demanda promedio
diaria, L es el lead time y SS es el stock de seguridad
[34], [35].

ROP=dxL+SS (5)

Los modelos de optimizacion para inventarios de
repuestos intercambiables y  canibalizables;
incorporaria la funcién de costo total; la cual se
describe en la expresion matematica (6)
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TC =3 (Hi X %) + (Si X Z_z) + Z(Cipfailurei) (6)

Donde Hi representa el costo de mantenimiento de
inventario, S; el costo de pedido, D; la demanda
anual, Qi la cantidad de pedido y Ci; el costo por falla
[35].

2.3. Gestion de activos

La norma I1SO 55000:2024 define las etapas para
desarrollar y mejorar un sistema de gestion de
activos. La gestion de activos busca obtener valor
equilibrando costos, riesgos y oportunidades frente
al rendimiento esperado de los activos. 1SO 55001 e
1SO 55002 destacan elementos claves del porque y
como, respectivamente; hacer en el liderazgo de la
alta direccion, planificacion estratégica, gestion de
riesgos y oportunidades, ciclo de vida de los activos,
y evaluacion del desempefio para su mejora.

2.4. Big data, machine learning e inteligencia
artificial

Big Data es un gran volumen de datos, estructurados
0 Nno, generados por personas o grupos, que pueden
analizarse rapidamente para entender actividades y
comportamientos ya que en el contexto industrial se
caracteriza por las 5 V's: volumen, velocidad,
variedad, veracidad y valor [36].

El Machine Learning usa algoritmos con datos
etiquetados y requiere ajustar parametros con base
en conocimientos matematicos y estadisticos para
vincular entradas y salidas. Ya que los algoritmos de
machine learning mas comunes utilizados en
mantenimiento predictivo incluyen, regresion,
clasificacion, clustering y redes neuronales como la
LSTM y otros modelos [37].

La Inteligencia Artificial (1A) se enfoca en
desarrollar sistemas capaces de realizar tareas que
normalmente requieren inteligencia humana, como
aprender, razonar, tomar decisiones y resolver
problemas [38]-[40].

3. METODOLOGIA

La metodologia es una revision narrativa de la
literatura, de enfoque cualitativo descriptivo y
documental, centrada en la canibalizacion e
intercambiabilidad en la industria, analizando sus
efectos en el mantenimiento, la sostenibilidad y la
rentabilidad. El estudio, de tipo descriptivo y
documental, y explora las variables del problema sin
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medicién numérica primaria, usando fuentes como
libros y articulos [41].

Este estudio documental se basa en fuentes
secundarias y en la experiencia profesional del
autor, seleccionando los documentos de manera
intencional y no probabilistica, priorizando el
contenido técnico actualizado relevante para el
contexto industrial.

Ademas, la experiencia del autor es fundamental
para interpretar criticamente el material revisado,
empleando el analisis documental como un proceso
de revision narrativa de la literatura, lo que confirma
que el estudio tiene un disefio no experimental [42].

La investigacion inici6 con una revision
bibliogréfica centrada en las variables de la pregunta
problemay se seleccioné una muestra intencional de
43 fuentes en bases de datos como Scopus, IEEE,
maultiples revistas académicas, libros especializados,
normas técnicas y repositorios académicos. Los
criterios de inclusion fueron: (a) pertinencia
tematica directa con intercambiabilidad,
canibalizacidn, gestion de activos o las tecnologias
emergentes abordadas; (b) origen en fuentes
indexadas, normativas 0 institucionales
reconocidas; (c) vigencia técnica, priorizando el
periodo 2020-2025, con inclusion de fuentes
anteriores cuando sustentan modelos matematicos o
normativos de base. Se excluyeron fuentes no
verificables, de divulgacion no académica, o sin
relacion directa con las variables del estudio. Este
proceso fue respaldado por la experiencia
profesional del autor y estructurado mediante una
matriz de sistematizacion de resultados, que sirvié
como soporte para el andlisis, la discusion y las
conclusiones.

4. RESULTADOS

Aunque el enfoque de esta investigacion es
cualitativo y descriptivo, se incorporaron resultados
numéricos como apoyo al analisis, permitiendo
evidenciar tendencias, patrones y relaciones entre
las variables de la pregunta del problema. Los
valores porcentuales presentados a lo largo de esta
seccion constituyen una sintesis interpretativa
elaborada por el autor a partir de la revision
documental de la literatura consultada [20], [22],
[23], [37], [43] y no corresponden a mediciones
primarias obtenidas durante el desarrollo de esta
investigacion.
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Estos datos complementan la interpretacion
cualitativa, para fortalecer las conclusiones sobre la
intercambiabilidad y canibalizacion en el
mantenimiento industrial en integracion con el Big
Data, el Machine Learning y la Inteligencia
Artificial en el marco de la gestion de activos:

La norma ISO 14224 brinda un marco com(n para
estandarizar el mantenimiento preventivo vy
correctivo, permitiendo un lenguaje universal para
organizaciones. En la taxonomia es esencial
codificar las UTM, debido que es el Gnico medio
efectivo de garantizar confiabilidad y trazabilidad
en los datos de mantenimiento y operaciones.

La aplicacion de cada estrategia depende de
decisiones organizacionales; no hay una Gnica mejor
opcidn. Todas estan desarrolladas globalmente y se
adaptan segun las necesidades o pilares que cada
industria adopte. El uso de la intercambiabilidad y
canibalizacion brindan resultados estadisticos que
permiten tener confiabilidades mayores al 98%, asi
como también; permiten aumentar la disponibilidad
entre un 23 a un 62%.

La integracion de CMMS con IA logra resultados
destacados, estudios revelan reducciones del 50%
en tiempos de respuesta, 30% en costos de
mantenimiento y 60% en inactividad no planificada.
Mientras que al integrar los EAM y ERP con IA
permite gestion holistica y contundente de activos
con precisién predictiva superior al 90%.

Los métodos de reabastecimiento actuales, como el
EOQ y el ROP, carecen de base cientifica debido
gue ignoran patrones especificos por UTM del
contexto operativo y son recomendaciones de los
ERP que vienen por defecto en su algoritmo de
desarrollo. En cambio, los modelos mateméticos
basados en el contexto operativo afectan
directamente los costos de inventario Yy
mantenimiento [43]. La comparacion entre sistemas
tradicionales evidencia ventajas significativas:

Tabla 1: Resultados comparativos del uso de la inteligencia
artificial en los diferentes tipos de soluciones de sistema de
control organizacional como CMMS y EAM. Los valores de
Tiempo de Respuesta estan normalizados respecto a la linea
base de 100% correspondiente al CMMS tradicional; un
porcentaje menor indica un tiempo de respuesta mas rapido.

Sistema Tiempo de Precision Reduccion
Respuesta Predictiva de Costos

CMMS 100% 65-70% 15-20%

TRADICI

ONAL
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CMMS + 550% 85-90% 30-35%
1A

EAM 40% 90-95% 35-40%
INTEGR

ADO

Fuente: sintesis del autor a partir de la revisién documental de
[20], [22], [23], [37], consolidando los rangos reportados en la
literatura sobre integracion de 1A en sistemas CMMS y EAM.

Los sistemas de soporte a la decision basados en Big
Data permiten optimizar las estrategias de
canibalizacién con precision sin precedentes. Los
analisis muestran que la convergencia entre Big
Data, Machine Learning e Inteligencia artificial,
redefinen los paradigmas tradicionales de
mantenimiento industrial.

Los sistemas analiticos avanzados pueden procesar
volimenes de datos superiores a 10TB diarios,
identificando patrones de degradacidn con precisién
del 92%. Los algoritmos de Machine Learning
demuestran superioridad en la prediccion de
resultados de mejoramiento de eficiencia con la
intercambiabilidad y revelar frecuencias efectivas
en el caso de la Canibalizacion.

Los modelos Random Forest alcanzan precisiones
del 97.11% en la deteccidn de fallas, mientras que
los algoritmos K-Nearest Neighbors logran 95.2%.
Los modelos hibridos que combinan redes LSTM
con metodos estadisticos tradicionales muestran las
mejores capacidades para predecir patrones de
degradacion en componentes intercambiables. La
precision en los datos segtn el modelo utilizado se
compara en la tabla 2.

Tabla 2: Tabla 2. Comparativa de precisién segiin modelo e
impacto en la variable de administracién en el mantenimiento y

gestion de activos.
Modelo Precisién | Impacto
Random Forest 97.11% Deteccion de fallas
LSTM Networks 96.3% Prediccién RUL
K-Nearest 95.2% Clasificacion de UTM
Neighbors
Support Vector 94.5% Andlisis de
Machines compatibilidad

Fuente: sintesis del autor a partir de la revision documental de
[20], [22], [23], considerando los rangos y tendencias de
desempefio reportados para cada modelo en la literatura

consultada sobre mantenimiento predictivo.

Los modelos predictivos analizados demuestran
capacidad para reducir inventarios hasta 25%
mientras mantienen niveles de servicio superiores al
95%. El impacto del Machine Learning en sistemas
de inventario se manifiesta en mejoras promedio del
35% en precision de prondsticos de demanda y
reducciones del 28% en costos totales de inventario.
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El uso de estas técnicas permitiria el uso de todas
UTM de las unidades que estan detenidas en taller
porque entrarian al inventario durante el tiempo que
pernocten en este, ya sea por un preventivo o
correctivo; con su RUL disponible.

Muchos célculos de repuestos carecen de base
cientifica y priorizan almacenar sin evaluar
demanda o costo por ausencia, enfocandose solo en
la criticidad. Al integrar mantenimiento e
inventario, se mejora la confiabilidad, se reducen
costos y se optimizan recursos mediante modelos
como Markov  (MDP), aumentando la
disponibilidad de las maquinas.

5. DISCUSION

Los hallazgos discutidos a continuacion constituyen
una interpretacion del autor a partir de la sintesis
documental realizada, y no de mediciones primarias
obtenidas durante esta investigacion.

Interpretacion critica de los hallazgos. Los
resultados obtenidos revelan una transformacion
significativa en la gestion del mantenimiento
industrial a partir de la integracion de
intercambiabilidad y canibalizacion con tecnologias
emergentes. La convergencia entre estas estrategias
y el Big Data, el Machine Learning y la Inteligencia
Artificial permite superar las limitaciones
estructurales de los métodos tradicionales de gestién
de activos, particularmente en la trazabilidad de
componentes mediante el concepto de UTM
propuesto en este estudio. La capacidad de los
algoritmos de Machine Learning para procesar
variables complejas del contexto operativo explica,
en gran medida, por qué estos métodos superan
consistentemente el desempefio de los procesos
manuales de decisién en intercambiabilidad y
canibalizacién.

Contraste con investigaciones recientes. Los
avances en disponibilidad operativa identificados en
este estudio (23-62%) representan una mejora
sustancial frente a los margenes reportados en la
literatura previa a la adopcién masiva de IA en
mantenimiento industrial, tipicamente asociados a
rangos de 10-15% [20], [22], [23]. Esta discrepancia
no debe interpretarse como una contradiccion
metodolégica entre estudios, sino como evidencia
del salto tecnol6gico que representan los avances
recientes en capacidad de procesamiento y en
algoritmos de aprendizaje automatico, que han
superado barreras computacionales historicas y
aprovechan la disponibilidad masiva de datos
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industriales para construir modelos predictivos mas
precisos que los disponibles en la literatura de
referencia anterior a 2020. Asimismo, la precision
predictiva de los algoritmos de Machine Learning
documentada en este estudio (superior al 95%) es
consistente con la tendencia reportada por
revisiones recientes sobre estimacion de vida Util
residual mediante inteligencia artificial [22], [23],
reforzando la validez externa de los hallazgos
sintetizados.

Limitaciones del estudio. Este trabajo presenta
limitaciones que condicionan el alcance de sus
conclusiones. En primer lugar, al tratarse de una
revision narrativa de la literatura con muestreo
intencional y no probabilistico (segln se definié en
la  Metodologia), los hallazgos numéricos
presentados constituyen una sintesis interpretativa y
no evidencia empirica primaria generada por el
autor, por lo que no deben interpretarse como
resultados de un estudio experimental o de campo.
En segundo lugar, persisten desafios de
implementacion no resueltos por la literatura
consultada, particularmente en la gestién de datos
heterogéneos entre sistemas CMMS, EAM y ERP
de distintos proveedores, y en la interpretabilidad de
los modelos de Machine Learning para la toma de
decisiones operativas por parte de personal no
especializado en ciencia de datos. Finalmente, la
adopcién de estas tecnologias enfrenta barreras
organizacionales documentadas en la literatura de
gestion del cambio, incluyendo dificultades de
integracién de sistemas y resistencia organizacional,
ademas de requerimientos de inversién inicial
considerables cuyo retorno, segun la literatura
consultada, se materializa en el mediano plazo.

Brechas en la literatura y lineas de investigacion
futura. Se identifican brechas relevantes que abren
lineas prioritarias de investigacion futura, entre
ellas: el desarrollo de 1A explicable (explainable Al)
aplicada al mantenimiento industrial, que permita a
los equipos operativos comprender y confiar en las
recomendaciones de los modelos predictivos; la
definicidn de estandares de interoperabilidad entre
sistemas de gestion de activos que resuelvan el
desafio de datos heterogéneos identificado en esta
discusidn; y la profundizacion en la gestion de UTM
temporales en inventario durante los periodos de
inactividad del activo por mantenimiento, como
extension aplicada del concepto propuesto en este
estudio.
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6. CONCLUSIONES

La conclusion principal de la integracion de
intercambiabilidad y canibalizacion en combinacion
con los métodos analiticos de datos en este estudio
permite concluir que los principales hallazgos
cualitativos  revelan  mejoras  operacionales
sustanciales y  consistentes en  mdultiples
dimensiones.

Se destaca una reduccion de costos de
mantenimiento entre un 25 y 30% gracias a la
implementacidn de Machine Learning (ML).

En cuanto a disponibilidad, la combinaciéon de
estrategias de canibalizacion con inteligencia
artificial permite mantener niveles superiores al
90%. Asi como también que la Intercambiabilidad
no implica confiabilidad al igual que Ila
canibalizacion, esta solo mejora el rendimiento.

Los sistemas CMMS potenciados con IA
demuestran una precision predictiva excepcional de
prondstico la vida atil de activos con mas del 95%
de exactitud. Los algoritmos de optimizacion de
inventarios basados en 1A logran reducir los niveles
de stock en un 25% sin comprometer el servicio.

Como aporte tedrico por parte del autor, se tiene el
concepto de Unidad Taxondmica de Maquina
(UTM) como concepto para mejorar la comprension
del nivel taxondmico que se esta trabajando, para asi
codificar mas facilmente; sin alejarse de las
recomendaciones de la ISO 14224, asegurando
trazabilidad y control de componentes para eliminar
ineficiencias en modelos tradicionales aplicados en
mantenimiento.

El Unico efecto negativo que la canibalizacién posee
es que aumenta la carga de trabajo y se pueden
inducir dafios en las maquinas por la manipulacion
mecénica de las UTM.

Asi como también la propuesta de politica poner en
disposicion en inventarios temporales en el sistema
de control digital de las UTM de las unidades de
maquina que estén en espera de finalizacion de un
mantenimiento con su RUL respectivo, segin su
tipo de mantenimiento de forma que asi aumenta la
disponibilidad; haciendo la salvedad que estas
decisiones incluyen datos integrales como la
logistica.

Teniendo en cuenta que las principales causas de la
canibalizacién tienen sus origenes en problemas
logisticos de abastecimiento 'y problemas
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financieros de flujo de caja, es muy razonable
pretender que la 1A nos ayude a procesar el gran
volumen de informacion que emana de los procesos
de mantenimiento (MBD - Maintainance Big Data),
dentro de una estructura de machine learning, donde
los resultados muestren un nivel asertivo de
inventarios estandarizados de refacciones que
favorezcan a la intercambiabilidad sobre la
canibalizacion.

Se recomienda desarrollar programas de
capacitacidn, aplicar los cambios de forma gradual
y establecer marcos éticos para implementar la
transformacion digital, integrando la
intercambiabilidad, canibalizacién y su fusién con
nuevas tecnologias.

Como conclusidn, se establece que la integracion de
la intercambiabilidad, la canibalizacidn, el machine
learning, el Big Data y la inteligencia artificial;
transforman el mantenimiento industrial de manera
positiva ya que generan ventajas reales en los
procesos productivos. Esta convergencia no solo
mejora las operaciones, sino que aumenta la
maximizacion del valor de los activos, alinedndose
con la reduccion de la huella de carbono y al
aumento de la rentabilidad.

REFERENCIAS

[1] A. Garcia-Garcia, J. Samuel Baixauli-Soler,
M. A. Prats, T. Schmidt, and P. M. Mirete-
Ferrer, “Citation: Mirete-Ferrer A Review on
Machine Learning for Asset Management,”
2022, doi: 10.3390/risks.

[2] M. D. Ramere and O. TimothyLaseinde,
“Improving the reliability of power
distribution substations equipment for life
extension by considering Condition Based
Maintenance,” in Procedia Computer Science,
Elsevier B.V., 2024, pp. 2289-2301. doi:
10.1016/j.procs.2024.02.048.

[3] N. I. Vatin, G. Singh Negi, S. Yellanki, C.
Mohan, and N. Singla, “Sustainability
Measures: An Experimental Analysis of Al
and Big Data Insights in Industry 5.0”, doi:
10.1051/bioconf/20248601072.

[4] Milton Roberto Enriquez Segovia and Yanelis
Ramos Alfonso, “Analisis de la gestion del
mantenimiento en el motor Hyundai Himsen
H21/32,” Reincisol, 4(7), pp. 2757-2769, Apr.
2025, doi:
https://doi.org/10.59282/reincisol.\V4(7)2757-
2769.

Universidad de Pamplona
I.LI.D.T. A.

206

(5]

(6]

(7]

(8]

[l

[10]

[11]

[12]

[13]

RCTA

¥, Revista Colomblana de Tecnologfas de Avanzada %™
UNIPAMPLONA

Marco Flores Ramirez, Miguel Silva Coronel,
and Neicer Campos Vasquez, “Influencia del
Aprendizaje Automatico en el Mantenimiento
Predictivo de Sistemas HVAC,” May 2025,
doi: https://doi.org/10.70414/cyt.v23i2.107.

Bermudez, Royero, and Juan David,
“Metodologia para identificacion de proyectos
de mantenimiento en empresas del sector
industrial de la ciudad de Barranquilla,
Colombia.,” Universidad Privada Dr. Rafael
Belloso Chacin., Apr. 2015, Accessed: Jul. 13,

2025. [Online]. Available:
https://virtual.urbe.edu/tesispub/0101658/intr
o.pdf

M. Zheng, H. Ye, D. Wang, and E. Pan, “Joint
Decisions of Components Replacement and
Spare Parts Ordering Considering Different
Supplied Product Quality,” IEEE Transactions
on Automation Science and Engineering, vol.
21, no. 2, pp. 1952-1964, 2024, doi:
10.1109/TASE.2023.3252812.

S. Sharda and S. Mishra, “Spare Parts Stock
rationalization for rotating equipment based on
companywide interchangeability; An
inventory cost reduction strategic technique-
Perspective to Petroleum & fertilizer industries
across India & Gulf,” in Proceedings of the
International Conference on Industrial
Engineering and Operations Management,
2018, pp. 1718-1732.

M. Singh, M. Singh, J. Singh, M. Singh, and
H. Singh, Unveiling the future: Residual life
prediction for enhanced asset management.
2025. doi: 10.1002/9781119933175.ch5.

M. Tanwar, R. N. Rai, and N. Bolia,
“Imperfect repair modeling using Kijima type
generalized renewal process,” 2014, Elsevier
Ltd. doi: 10.1016/j.ress.2013.10.007.

M. Shafiee and J. D. Serensen, “Maintenance
optimization and inspection planning of wind
energy assets: Models, methods and
strategies,” Dec. 01, 2019, Elsevier Ltd. doi:
10.1016/j.ress.2017.10.025.

Campos Lopez, René Tolentino Eslava,
Miguel Toledo Veldzquez, and Guilibaldo
Tolentino  Eslava, “Metodologia  de
mantenimiento centrado en confiabilidad
(RCM) considerando taxonomia de equipos,
bases de datos y criticidad de efectos,”
Instituto Politécnico Nacional de Mexico, vol.
23, pp. 51-59, Jun. 2019, doi:
10.46842/ipn.cien.v23n1a06.

C. Redroban, A. Tenicota-Garcia, and E. F.
Calderdn-Freire, “Factores de riesgos vy
severidad de sus consecuencias en la operacion
y mantenimiento de equipos de industrias



ISSN: 1692-7257 - Volumen 2 — NUmero 48 - 2026

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

manufactureras ecuatorianas,” FIGEMPA:
Investigacion y Desarrollo, vol. 13, no. 1, pp.
1-12, Jan. 2022, doi:

10.29166/revfig.v13i1.2913.

M. A. L. Pérez, |. B. Pifia, and G. V. Alvarez,
“Disefio de una metodologia de mantenimiento
predictivo para asegurar procesos de
produccién de la industria 4.0,” South Florida
Journal of Development, vol. 2, no. 1, pp.
1009-1017, May 2021, doi:
10.46932/sfjdv2n1-074.

M. Bednarek, S. Luscinski, M. Jablonski, and
G. J. Schaffeld Graniffo, “Harnessing Industry

4.0 Technologies: A Novel Predictive
Maintenance  Method  for  Advanced
Production Systems,” Management and

Production Engineering Review, vol. 16, no. 1,
2025, doi: 10.24425/mper.2025.153928.

D. R. Wulansari, T. Y. M. Zagloel, and
Zulkarnain, “Development of Spare Part
Classification ~ Methodology  Considering
Maintainability, Criticality, and Inventory
Management Aspects in The Oil Processing
Industry,” in ACM International Conference
Proceeding Series, 2021, pp. 134-140. doi:
10.1145/3468013.3468322.

K. Saetia, S. Lukens, E. Pijcke, and X. Hu,
“Data-driven  approach to  equipment
taxonomy classification,” in Proceedings of
the Annual Conference of the Prognostics and
Health Management Society Phm, 2019. doi:
10.36001/phmconf.2019.v11i1.818.

S. Nagarajan, K. Ganesh, A. T. Resmi, S. P.
Anbuudaysankar, and R. Hemachitra, “Design
for taxonomy and technology architecture for

knowledge management solution
implementation,” Int. J. Bus. Inf. Syst., vol. 11,
no. 2, pp. 180-214, 2012, doi:

10.1504/1JB1S.2012.048890.

Y. Liu, Z. Xu, G. Li, Y. Xia, and S. Gao,
“Review on Applications of Artificial
Intelligence Driven Data Analysis Technology
in Condition Based Maintenance of Power

Transformers | N L& 8EIXEhAE R D HTHL

REENEEHRSE PRI A LRI,
Gaodianya Jishu/High Voltage Engineering,
vol. 45, no. 2, pp. 337-348, 2019, doi:
10.13336/j.1003-6520.hve.20190130001.

S. Lahmiri, “A comparative study of statistical
machine learning methods for condition
monitoring of electric drive trains in supply
chains,” Supply Chain Analytics, vol. 2, 2023,
doi: 10.1016/j.sca.2023.100011.

C. Cakiroglu, Blockchain in aviation:
Applications of blockchain technology in

Universidad de Pamplona

ILI.D.T.A.

207

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

RCTA

Pr. Revista Colomblana de Tecnologias de Avanzada -
UNIPAMPLONA

aircraft maintenance management. 2024. doi:
10.1201/9781003389187-7.

S. Sayyad, S. Kumar, A. Bongale, A. M.
Bongale, and S. Patil, “Estimating Remaining
Useful Life in Machines Using Artificial
Intelligence: A Scoping Review,” Library
Philosophy and Practice, vol. 2021, pp. 1-26,
2021.

J. Zhou, J. Yang, S. Xiang, and Y. Qin,
“Remaining  Useful = Life  Prediction
Methodologies  With  Health  Indicator
Dependence for Rotating Machinery: A
Comprehensive  Review,” |EEE  Trans.
Instrum. Meas., vol. 74, 2025, doi:
10.1109/T1M.2025.3556919.

A. Caricato, A. Ficarella, and L. Spada
Chiodo, “Prognostic techniques for aeroengine
health assessment and Remaining Useful Life
estimation,” in E3s Web of Conferences, 2021.
doi: 10.1051/e3sconf/202131211017.

D. N. Avendano et al., “A Semi-Supervised
Approach with Monotonic Constraints for
Improved Remaining Useful Life Estimation,”
Sensors, vol. 22, no. 4, 2022, doi:
10.3390/s22041590.

N. Gorjian, Y. Sun, L. Ma, P. Yarlagadda, and
M. Mittinty, “Remaining useful life prediction
of rotating equipment using covariate-based
hazard models—Industry  applications,”
Australian Journal of Mechanical
Engineering, vol. 15, no. 1, pp. 36-45, 2017,
doi: 10.1080/14484846.2015.1093251.

S. Semerikov, A. Kupin, I. Marynych, and A.
Makohonov, “Collection Data and
Visualization Preventive Maintenance
Schedule,” in Ceur Workshop Proceedings,
2024, pp. 157-168.

K. K. M. Rosita and M. N. Young,
“Optimizing Maintenance Spare Parts Re-
ordering  Process Using Computerized
Maintenance Management System,” in 2020
7th International Conference on Frontiers of
Industrial Engineering Icfie 2020, 2020, pp.
104-108. doi:
10.1109/ICFIE50845.2020.9266717.

C. Teixeira, I. Lopes, and M. Figueiredo,
“Classification methodology for spare parts
management combining maintenance and
logistics perspectives,” Journal of
Management Analytics, vol. 5, no. 2, pp. 116—

135, 2018, doi:
10.1080/23270012.2018.14369809.

J. D. Rodriguez-Heras, J. A. Cabeza-
Marchena, L. M. Nieto-Ramos, A. E.
Marquez-Castillo, and L. E. Garizabal-
Donado, “Principal Component Analysis



ISSN: 1692-7257 - Volumen 2 — NUmero 48 - 2026

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

Method Application for Inventory Related
Decisions-Making,” in Procedia Computer
Science, 2024, pp. 558-563. doi:
10.1016/j.procs.2024.08.080.

C. Caliskan, “The economic order quantity
model  with compounding,”  Omega
(Westport)., vol. 102, p. 102307, Jul. 2021,
doi: 10.1016/J.O0MEGA.2020.102307.

Y. Takemoto and I. Arizono, “Proposal of
reorder point satisfying allowable shortage rate
under limited demand information,” in 21st

International Conference on Production
Research: Innovation in Product and
Production, ICPR 2011 - Conference
Proceedings, 2011. [Online]. Available:

https://www.scopus.com/inward/record.uri?ei
d=2-s2.0-

84923419178&partner D=40&md5=49b2d56
fadeb5ec6e4f0678f357fc3ffd

M. M. Rosu, C. 1. Tarba, and C. Neagu,
“Automated Decisional Model for Optimum
Economic Order Quantity Determination
Using Price Regressive Rates,” in |IOP
Conference Series: Materials Science and
Engineering, 2016. doi: 10.1088/1757-
899X/161/1/012108.

C. K. M. Lee, Y. Cao, and K. K. H. Ng, Big
data analytics for predictive maintenance
strategies. 2016. doi: 10.4018/978-1-5225-
0956-1.ch004.

L. Colombi et al., “A Machine Learning
Operations Platform for Streamlined Model
Serving in Industry 5.0,” in Proceedings of
IEEE/IFIP ~ Network  Operations  and
Management Symposium 2024, NOMS 2024,

2024, doi:
10.1109/NOMS59830.2024.10575103.
M. Nalini, Industry automation: The

contributions of artificial intelligence (Al).
2024.

N. Kathpal, P. Manhas, J. Verma, and S. Jogad,
Industry 5.0 with Artificial Intelligence A
Data-Driven Approach. 2024, doi:
10.1201/9781003494027-3.

P. Darda and M. K. Pendse, The impact of
artificial intelligence (Al) transformation on
the financial sector from the trading to security
operations. 2025. doi:
10.4324/9781003501947-20.

J. D. Charry, S. Navarro, and P. Odont,
“Metodologia de la Investigacion y Principios
en Publicacion Cientifica,” 2018. [Online].
Available: https://arbapublishing.com/wp-
content/uploads/2025/01/metodologia_de-
investigacion.pdf

Universidad de Pamplona

ILI.D.T.A.

208

[40]

[41]

[42]

[43]

RCTA

¥, Revista Colomblana de Tecnologfas de Avanzada %™
UNIPAMPLONA

U. Flick, Introducing Research Methodology:
A Beginner’s Guide to Doing a Research
Project. London: SAGE Publications, 2015.
L. Fan et al., “Change is safer: a dynamic
safety stock model for inventory management
of large manufacturing enterprise based on
intermittent time series forecasting,” J. Intell.
Manuf., 2024, doi: 10.1007/s10845-024-
02442-y.

N.-A. Mohd-Lair, C.-K. Pang, W. Y. H. Liew,
H. Semui, and L. Z. Yew, An EOQ based
multi-storage  location of spare part
inventories: A case study, vol. 315. 2013. doi:
10.4028/www.scientific.net/ AMM.315.733.
V. Bafandegan Emroozi and M. Doostparast,
“Markov chain-based model for loT-driven
maintenance planning with human error and
spare part considerations,” Reliab. Eng. Syst.
Saf., vol. 261, p. 111052, Sep. 2025, doi:
10.1016/J.RESS.2025.111052.



