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Resumen: El presente estudio constituye un capítulo de reflexión sobre las técnicas de 

intercambiabilidad y canibalización en el mantenimiento industrial, examinando su 

implementación en la gestión de activos y su correlación con el Big Data y la Inteligencia 

Artificial. Mediante un enfoque metodológico cualitativo-descriptivo documental, se 

analizaron 43 fuentes académicas, priorizando literatura del período 2020-2025 y 

complementando con referencias seminales que sustentan modelos matemáticos y 

normativos de base (EOQ, RCM, taxonomía 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 integración de sistemas CMMS con 

IA demostró precisiones superiores al 98% en la predicción de vida útil residual (RUL). La 

canibalización, 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 programación preventiva. Se concluye que la 

articulación de ambas estrategias con tecnologías emergentes maximiza el valor de los 

activos e incrementa la rentabilidad empresarial. 

 

Palabras clave: big data, canibalización, gestión 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 AI 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. INTRODUCCIÓN 

 

Este capítulo analiza la utilidad industrial de la 

intercambiabilidad y canibalización de 

componentes, promoviendo políticas 

organizacionales que las incorporen por sus 

beneficios en productividad, rentabilidad y 

reducción de huella de carbono. El mantenimiento 

industrial constantemente presenta necesidades de 

optimización de recursos, sostenibilidad ambiental 

y eficiencia operacional.  

 

En este contexto, la intercambiabilidad y 

canibalización 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 tecnología adecuada para 

estas prácticas, puede transformar 

significativamente la gestión del mantenimiento y la 

confiabilidad de los sistemas productivos.  
 

Aunque históricamente percibida como 

'canibalismo' negativo, la Intercambiabilidad y 

Canibalización demuestra en estudios recientes un 

impacto positivo en sostenibilidad, confiabilidad, 

costos operacionales y variables industriales 

críticas. La predicción de Vida Útil Residual (RUL) 

es intrínseca a este proceso y fundamental para 

decisiones en Intercambiabilidad y Canibalización. 

Está vinculada a métodos Big Data que surgen de 

técnicas como Monitoreo de Condición (CBM), 

Machine Learning (ML) e Inteligencia Artificial 

(AI) [1], [2]. 
 

En la industria del Caribe colombiano, codificar 

máquinas según la ISO 14224, usar herramientas 

digitales y fomentar mejoras culturales en 

producción y mantenimiento es clave, como mostró 

una investigación previa al autor en 2015. Sin 

embargo, fallas en estos aspectos dificultan la 

intercambiabilidad y fomentan la canibalización, 

afectando la rentabilidad. El monitoreo de condición 

con IA y Big Data ha logrado reducir emisiones en 

un 6% de la huella de carbono [3]-[6]. La 

investigación entonces se centrará en responder la 

pregunta:  
 

¿Cómo controlar la Intercambiabilidad y 

Canibalización en la gestión del mantenimiento 

industrial en el marco de la Gestión 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 

Taxonómica de Máquina (UTM), desarrollado por 

el autor para operacionalizar los niveles 

taxonómicos 6 a 9 de la norma ISO 14224 dentro de 

la gestión de activos digitalizada. El resto del 

desarrollo conceptual se apoya en la síntesis crítica 

de la literatura consultada sobre intercambiabilidad, 

canibalización, mantenimiento predictivo y 

tecnologías emergentes. 

 

 

2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 
 

Para contextualizar y comprender la importancia de 

la intercambiabilidad y canibalización en 

maquinaria industrial, es clave considerar sus 

limitaciones en mantenimiento, confiabilidad, 

gestión de activos, tecnología e inventario, y cómo 

se relacionan entre sí. 
 

2.1. Intercambiabilidad y canibalización 
 

La intercambiabilidad busca mejorar el rendimiento 

al usar partes de una máquina 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 máquinas y conocer datos como ubicación, 

códigos, horas trabajadas y variables físicas que 

respaldan su funcionalidad, es decir; se usa en un 

contexto de mejora continua [7], [8]. 
 

Canibalización se conoce como la acción 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 función de la parte en cuestión, 

para que esta unidad siga en el proceso productivo 

ya que la unidad de donde se desmontó; el correctivo 

tarda en ser mitigado [9]. 
 

2.2. Aspectos generales del mantenimiento 

 

2.2.1. Definición de mantenimiento  
 

El mantenimiento industrial consiste en acciones 

para conservar o restaurar equipos a su estado 

operativo y extender su vida útil. Según la ISO 

14224, se clasifica en preventivo y correctivo, 

buscando eficiencia, reducción 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 máquinas. Las más comunes 

son: Correctivo, Preventivo, Monitoreo de 

condición, Mantenimiento Centrado en 

Confiabilidad (RCM) y Mantenimiento basado en 

Riesgos.  

 

Las estrategias se basan en políticas de 

mantenimiento, que forman parte de ellas y definen 

detalladamente las reglas del mantenimiento, es 

decir; cuándo planearlo, ejecutarlo, controlarlo y 

hasta decidir finalizar el ciclo de vida de un activo 

[11]-[14]. 

 

2.2.3. Taxonomía y codificación de máquinas  
 

Según ISO 14224, el orden en mantenimiento inicia 

con la taxonomía, jerarquizando elementos de 

máquina según su ubicación, categoría, funciones y 

características operativas. 

 

Como aporte teórico original de este estudio, se 

propone el término Unidad Taxonómica de Máquina 

(UTM) para identificar los niveles taxonómicos del 

6 al 9 definidos por la norma ISO 14224, que 

abarcan desde la unidad de equipo hasta el ítem 

mantenible o componente de la máquina. Este 

concepto se construye sobre los principios de 

clasificación taxonómica y codificación reportados 

en la literatura [15]-[18], pero constituye una 

propuesta terminológica 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 

codificación refleja ubicación y función específica, 

en otras palabras, la morfología del código de la 

UTM.  

 

   
Fig 1. Interpretación de la jerarquización taxonómica según 

ISO 14224. Fuente: elaboración propia. 

 

2.2.4. Vida residual de una UTM (RUL) 

 

La vida útil residual (RUL) es el tiempo que una 

UTM puede operar sin fallas. El reto está en 

predecirla a tiempo para evitar reparaciones o 

reemplazos caóticos.  

 

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 canibalización, se utilizan del modelo 

matemáticos para el cálculo de la vida útil restante o 

RUL; se describe en la expresión matemática (1) 

 

𝑅𝑈𝐿(𝑡) = 𝐿 − 𝑡            (1)

   

donde L representa la vida útil 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 ecuación se modifica para 

considerar factores de degradación acumulativa, 

debido a la definición de intercambiabilidad, es 

decir; la Vida Útil Residual Efectiva; y se describe 

en la expresión matemática (2).  

 

𝑅𝑈𝐿𝑒𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒(𝑡) = 𝐿 × 𝜂(𝑡) − ∑(𝑡𝑢𝑠𝑎𝑔𝑒𝑖 × 𝑘𝑑𝑒𝑔𝑟𝑎𝑑𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖)      (2)

       

donde η(t) es el factor de eficiencia a lo largo del 

tiempo y (k) degradación i-esima, representan los 

coeficientes de degradación específicos para cada 

UTM, que provienen del monitoreo de condición 

[26]. 

 

Finalmente, el modelo matemático para el cálculo 

de RUL incluyen la Vida Media, es decir el 

promedio de vida de las UTM, Residual (MRL), la 

cual se describe en la expresión matemática (3). 

 

𝑀𝑅𝐿(𝑡) = 𝐸[𝑇 − 𝑡|𝑇 > 𝑡] =
∫𝑡
∞
 [1−𝐹(𝑥)]𝑑𝑥

1−𝐹(𝑡)
                     (3) 

 

Donde F(x) es la función de distribución 

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 programación preventiva, análisis correctivo, 

gestión de repuestos y órdenes de trabajo. Sin 

embargo, su alcance es limitado, ya que no integran 

procesos logísticos ni financieros como sí 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 gestión asegura la disponibilidad de 

piezas necesarias para operar con eficiencia, e 

incluso alcanzar niveles de disponibilidad 

competitivos a nivel mundial [30]. 

 

La gestión busca asegurar la accesibilidad de las 

UTM, clasificar su criticidad, codificarlas y 

vincularlas al CMMS bajo ISO 14224. Requiere 

modelos estadísticos avanzados basados en 

características específicas. Aunque la restauración 

depende de factores funcionales, operativos y 

financieros, el más crítico es el tiempo logístico, 

especialmente la disponibilidad del inventario [31], 

[32]. 

 

Los modelos matemáticos tradicionales para la 

gestión de inventarios incluyen el Economic Order 

Quantity (EOQ), el cual permite determinar la 

cantidad optima a pedir de una UTM y esta descrito 

por la expresión matemática (4). 

 

                        𝐸𝑂𝑄 = √
2𝐷𝑆

𝐻
               (4) 

 

donde D es la demanda anual, S es el costo de 

pedido y H es el costo de mantenimiento de 

inventario [33]. 

 

Así también, el Re-Order Point (ROP) el cual 

permite fijar el nivel crítico de cantidad de una UTM 

y esta sea reabastecida y es descrito por la expresión 

matemática (5); donde d es la demanda promedio 

diaria, L es el lead time y SS es el stock de seguridad 

[34], [35]. 

 

                   𝑅𝑂𝑃 = 𝑑 × 𝐿 + 𝑆𝑆                               (5) 

 

Los modelos de optimización para inventarios de 

repuestos intercambiables y canibalizables; 

incorporaría la función de costo total; la cual se 

describe en la expresión matemática (6) 

 

 𝑇𝐶 = ∑(𝐻𝑖 ×
𝑄𝑖

2
) + ∑(𝑆𝑖 ×

𝐷𝑖

𝑄𝑖
) + ∑(𝐶𝑖𝑃𝑓𝑎𝑖𝑙𝑢𝑟𝑒𝑖)            (6)   

 

Donde Hi representa el costo de mantenimiento de 

inventario, Si el costo de pedido, Di la demanda 

anual, Qi la cantidad de pedido y Ci el costo por falla  

[35]. 

 

2.3. Gestión de activos 

 

La norma ISO 55000:2024 define las etapas para 

desarrollar y mejorar un sistema de gestión de 

activos. La gestión de activos busca obtener valor 

equilibrando costos, riesgos y oportunidades frente 

al rendimiento esperado de los activos. ISO 55001 e 

ISO 55002 destacan elementos claves del porque y 

como, respectivamente; hacer en el liderazgo de la 

alta dirección, planificación estratégica, gestión de 

riesgos y oportunidades, ciclo de vida de los activos, 

y evaluación del desempeño para su mejora. 

2.4. Big data, machine learning e inteligencia 

artificial 

 

Big Data es un gran volumen de datos, estructurados 

o no, generados por personas o grupos, que pueden 

analizarse rápidamente 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 parámetros con base 

en conocimientos matemáticos y estadísticos para 

vincular entradas y salidas. Ya que los algoritmos de 

machine learning más comunes utilizados en 

mantenimiento predictivo incluyen, regresión, 

clasificación, clustering y redes neuronales como la 

LSTM y otros modelos [37]. 

 

La Inteligencia Artificial (IA) 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. METODOLOGÍA 

 

La metodología es una revisión narrativa de la 

literatura, de enfoque cualitativo descriptivo y 

documental, centrada en la canibalización 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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medición numérica primaria, usando fuentes como 

libros y artículos [41]. 

 

Este estudio documental se basa en fuentes 

secundarias y en la experiencia profesional del 

autor, seleccionando los documentos de manera 

intencional y no probabilística, priorizando el 

contenido técnico actualizado relevante para el 

contexto industrial.  

 

Además, la experiencia del autor es fundamental 

para interpretar críticamente el material revisado, 

empleando el análisis documental como un proceso 

de revisión narrativa de la literatura, lo que confirma 

que el estudio tiene un diseño no experimental [42]. 

 

La investigación inició con una revisión 

bibliográfica centrada en las variables de la pregunta 

problema y se seleccionó una muestra intencional de 

43 fuentes en bases de datos como Scopus, IEEE, 

múltiples revistas académicas, libros especializados, 

normas técnicas y repositorios académicos. Los 

criterios de inclusión fueron: (a) pertinencia 

temática directa con intercambiabilidad, 

canibalización, gestión de activos o las tecnologías 

emergentes abordadas; (b) origen en fuentes 

indexadas, normativas o institucionales 

reconocidas; (c) vigencia técnica, priorizando el 

período 2020-2025, con inclusión de fuentes 

anteriores cuando sustentan modelos matemáticos o 

normativos de base. Se excluyeron fuentes no 

verificables, de divulgación no académica, o sin 

relación directa con las variables del estudio. Este 

proceso fue respaldado por la experiencia 

profesional del autor y estructurado mediante una 

matriz de sistematización de resultados, que sirvió 

como soporte para el análisis, la discusión y las 

conclusiones. 

 

 

4. RESULTADOS 

 

Aunque el enfoque de esta investigación es 

cualitativo y descriptivo, se incorporaron resultados 

numéricos como apoyo al análisis, permitiendo 

evidenciar tendencias, patrones y relaciones entre 

las variables de la pregunta del problema. Los 

valores porcentuales presentados a lo largo de esta 

sección constituyen una síntesis interpretativa 

elaborada por el autor a partir de la revisión 

documental de la literatura consultada [20], [22], 

[23], [37], [43] y no corresponden a mediciones 

primarias obtenidas durante el desarrollo de esta 

investigación. 

 

Estos datos complementan la interpretación 

cualitativa, para fortalecer las conclusiones sobre la 

intercambiabilidad y canibalización en el 

mantenimiento industrial en integración con el Big 

Data, el Machine Learning y la Inteligencia 

Artificial en el marco de la gestión de activos: 

 

La norma ISO 14224 brinda un marco común para 

estandarizar el mantenimiento preventivo y 

correctivo, permitiendo un lenguaje universal para 

organizaciones. En la taxonomía es esencial 

codificar las UTM, debido que es el único medio 

efectivo de garantizar confiabilidad y trazabilidad 

en los datos de mantenimiento y operaciones.  

 

La aplicación de cada estrategia depende de 

decisiones organizacionales; no hay una única mejor 

opción. Todas están desarrolladas globalmente y se 

adaptan según las necesidades o pilares que cada 

industria adopte. El uso de la intercambiabilidad y 

canibalización brindan resultados estadísticos que 

permiten tener confiabilidades mayores al 98%, así 

como también; permiten aumentar la disponibilidad 

entre un 23 a un 62%. 

 

La integración 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 gestión holística y contundente de activos 

con precisión predictiva superior al 90%. 

 

Los métodos de reabastecimiento actuales, como el 

EOQ y el ROP, carecen de base científica debido 

que ignoran patrones específicos por UTM del 

contexto operativo y son recomendaciones de los 

ERP que vienen por defecto en su algoritmo de 

desarrollo. En cambio, los modelos matemáticos 

basados en el contexto operativo afectan 

directamente los costos de inventario y 

mantenimiento [43]. La comparación 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 están normalizados respecto a la línea 
base de 100% correspondiente al CMMS tradicional; un 

porcentaje menor indica un tiempo de respuesta más rápido.  

 

Sistema Tiempo de 

Respuesta 

Precisión 

Predictiva 

Reducción 

de Costos 

CMMS 
TRADICI

ONAL 

100% 65-70% 15-20% 
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CMMS + 

IA 

550% 85-90% 30-35% 

EAM 

INTEGR
ADO 

40% 90-95% 35-40% 

Fuente: síntesis del autor a partir de la revisión documental de 
[20], [22], [23], [37], consolidando los rangos reportados en la 

literatura sobre integración de IA en sistemas CMMS y EAM. 
 

Los sistemas de soporte a la decisión basados en Big 

Data permiten optimizar las estrategias de 

canibalización con precisión sin precedentes. Los 

análisis muestran que la convergencia entre Big 

Data, Machine Learning e Inteligencia artificial, 

redefinen los paradigmas tradicionales de 

mantenimiento industrial. 

 

Los sistemas analíticos avanzados pueden procesar 

volúmenes de datos superiores a 10TB diarios, 

identificando patrones de degradación con precisión 

del 92%. Los algoritmos de Machine Learning 

demuestran superioridad en la predicción de 

resultados de mejoramiento de eficiencia con la 

intercambiabilidad y revelar frecuencias efectivas 

en el caso de la Canibalización.  

 

Los modelos Random Forest alcanzan precisiones 

del 97.11% en la detección de fallas, mientras que 

los algoritmos K-Nearest Neighbors logran 95.2%. 

Los modelos híbridos que combinan redes LSTM 

con métodos estadísticos tradicionales muestran las 

mejores capacidades para predecir patrones de 

degradación en componentes intercambiables. La 

precisión en los datos según el modelo utilizado se 

compara en la tabla 2. 

 
Tabla 2: Tabla 2. Comparativa de precisión según modelo e 

impacto en la variable de administración en el mantenimiento y 

gestión de activos.  

 

Modelo Precisión Impacto 

Random Forest 97.11% Detección de fallas 

LSTM Networks 96.3% Predicción RUL 

K-Nearest 

Neighbors 

95.2% Clasificación de UTM 

Support Vector 

Machines 

94.5% Análisis de 

compatibilidad 

Fuente: síntesis del autor a partir de la revisión documental de 

[20], [22], [23], considerando los rangos y tendencias de 
desempeño 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 precisión de pronósticos de demanda y 

reducciones del 28% en costos totales de inventario. 

El uso de estas técnicas permitiría el uso de todas 

UTM de las unidades que están detenidas en taller 

porque entrarían al inventario durante el tiempo que 

pernocten en este, ya sea por un preventivo o 

correctivo; con su RUL disponible. 

 

Muchos cálculos de repuestos carecen de base 

científica y priorizan almacenar sin evaluar 

demanda o costo por ausencia, enfocándose 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 máquinas. 

 

 

5. DISCUSIÓN 

 

Los hallazgos discutidos a continuación constituyen 

una interpretación del autor a partir de la síntesis 

documental realizada, y no de mediciones primarias 

obtenidas durante esta investigación. 

 

Interpretación crítica de los hallazgos. Los 

resultados obtenidos revelan una transformación 

significativa en la gestión del mantenimiento 

industrial a partir de la integración de 

intercambiabilidad y canibalización con tecnologías 

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 gestión 

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 desempeño de los procesos 

manuales de decisión en intercambiabilidad y 

canibalización. 

 

Contraste con investigaciones recientes. Los 

avances en disponibilidad operativa identificados en 

este estudio (23-62%) representan una mejora 

sustancial frente a los márgenes reportados en la 

literatura previa a la adopción masiva de IA en 

mantenimiento industrial, típicamente asociados a 

rangos de 10-15% [20], [22], [23]. Esta discrepancia 

no debe interpretarse como una contradicción 

metodológica entre estudios, sino como evidencia 

del salto tecnológico que representan los avances 

recientes en capacidad de procesamiento y en 

algoritmos de aprendizaje automático, que han 

superado barreras computacionales históricas y 

aprovechan la disponibilidad masiva de datos 
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industriales para construir modelos predictivos más 

precisos que los disponibles en la literatura de 

referencia anterior a 2020. Asimismo, la precisión 

predictiva de los algoritmos de Machine Learning 

documentada en este estudio (superior al 95%) es 

consistente con la tendencia reportada por 

revisiones recientes sobre estimación de vida útil 

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 

revisión narrativa de la literatura con muestreo 

intencional y no probabilístico (según se definió en 

la Metodología), los hallazgos numéricos 

presentados constituyen una síntesis interpretativa y 

no evidencia empírica primaria generada por el 

autor, por lo que no deben interpretarse como 

resultados de un estudio experimental o de campo. 

En segundo lugar, persisten desafíos de 

implementación no resueltos por la literatura 

consultada, particularmente en la gestión 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 

adopción de estas tecnologías enfrenta barreras 

organizacionales documentadas en la literatura de 

gestión del cambio, incluyendo dificultades de 

integración de sistemas y resistencia organizacional, 

además de requerimientos de inversión inicial 

considerables cuyo retorno, según la literatura 

consultada, se materializa en el mediano plazo. 

 

Brechas en la literatura y líneas de investigación 

futura. Se identifican brechas relevantes que abren 

líneas prioritarias de investigación futura, entre 

ellas: el desarrollo de IA explicable (explainable AI) 

aplicada al mantenimiento industrial, que permita a 

los equipos operativos comprender y confiar en las 

recomendaciones de los modelos predictivos; la 

definición de estándares de interoperabilidad entre 

sistemas de gestión de activos que resuelvan el 

desafío de datos heterogéneos identificado en esta 

discusión; y la profundización en la gestión de UTM 

temporales en inventario durante los periodos de 

inactividad del activo por mantenimiento, como 

extensión aplicada del concepto propuesto en este 

estudio. 

 

 

 

 

6. CONCLUSIONES 

 

La conclusión principal de la integración de 

intercambiabilidad y canibalización en combinación 

con los métodos analíticos de datos en este estudio 

permite concluir que los principales hallazgos 

cualitativos revelan mejoras operacionales 

sustanciales y consistentes en múltiples 

dimensiones.  

 

Se destaca una reducción de costos de 

mantenimiento entre un 25 y 30% gracias a la 

implementación de Machine Learning (ML).  

 

En cuanto a disponibilidad, la combinación de 

estrategias de canibalización con inteligencia 

artificial permite mantener niveles superiores al 

90%. Así como también que la Intercambiabilidad 

no implica confiabilidad al igual que la 

canibalización, esta solo mejora el rendimiento. 

 

Los sistemas CMMS potenciados con IA 

demuestran una precisión predictiva excepcional de 

pronóstico la vida útil de activos con más del 95% 

de exactitud. Los algoritmos de optimización de 

inventarios basados en IA logran reducir los niveles 

de stock en un 25% sin comprometer el servicio. 

 

Como aporte teórico por parte del autor, se tiene el 

concepto de Unidad Taxonómica de Máquina 

(UTM) como concepto para mejorar la comprensión 

del nivel taxonómico que se está trabajando, para así 

codificar más fácilmente; 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 único efecto negativo que la canibalización posee 

es que aumenta la carga de trabajo y se pueden 

inducir daños en las maquinas por la manipulación 

mecánica de las UTM. 

 

Así como también la propuesta de política poner en 

disposición en inventarios temporales en el sistema 

de control digital de las UTM de las unidades de 

máquina que estén en espera de finalización de un 

mantenimiento con su RUL respectivo, según su 

tipo de mantenimiento de forma que así aumenta la 

disponibilidad; haciendo la salvedad que estas 

decisiones incluyen datos integrales como la 

logística.  

 

Teniendo en cuenta que las principales causas de la 

canibalización tienen sus orígenes en problemas 

logísticos de abastecimiento y problemas 



ISSN: 1692-7257 - Volumen 2 – Número 48 - 2026 
 

  

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

206 

financieros de flujo de caja, es muy razonable 

pretender que la IA nos ayude a procesar el gran 

volumen de información 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 

canibalización.  

 

Se recomienda desarrollar programas de 

capacitación, aplicar los cambios de forma gradual 

y establecer marcos éticos para implementar la 

transformación digital, integrando la 

intercambiabilidad, canibalización y su fusión con 

nuevas tecnologías. 

 

Como conclusión, se establece que la integración de 

la intercambiabilidad, la canibalización, 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 

maximización del valor de los activos, alineándose 

con la reducción de la huella de carbono y al 

aumento de la rentabilidad. 
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