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Planteamiento del problema

En la actualidad, las decisiones de incorporacion
de activos suelen basarse en hojas de céalculo y
modelos deterministas que no logran capturar la
complejidad de entornos dindmicos ni la
incertidumbre asociada a la confiabilidad. Esto
genera riesgos de subestimar costos de fallas o
sobrestimar beneficios, derivando en inversiones
poco rentables.

La norma ISO 55001:2024 [1] ofrece un marco
para alinear la gestion de activos con los objetivos
estratégicos, promoviendo transparencia Yy
trazabilidad. Sin embargo, no define una
metodologia que integre de forma efectiva el
andlisis de costos del ciclo de vida (LCCA), los
modelos de confiabilidad y los indicadores
financieros. De manera complementaria, la
literatura en gestion de activos muestra que la
distribucion de Weibull permite estimar tasas de
falla con mayor precision [2], mientras que el
aprendizaje automatico ha demostrado mejorar la
prediccidn de fallas y apoyar la toma de decisiones
[3], [4]. No obstante, estas iniciativas suelen
aplicarse de forma aislada, sin un marco que
combine de manera conjunta la norma ISO
55001:2024, confiabilidad, analisis de costos del
ciclo de vida (LCCA) e indicadores financieros
como VPN, TIR, Payback e indice de rentabilidad

(PI).

La falta de un modelo integral limita a las
organizaciones a contar con herramientas para
reducir la incertidumbre y evaluar con solidez la
rentabilidad de las alternativas de inversion.

En este sentido, la investigacién se orienta a
responder la siguiente pregunta:

¢De qué manera un modelo de aprendizaje
automatico, integrado al andlisis de costos del
ciclo de vida y articulado bajo los lineamientos de
la norma 1SO 55001:2024, puede mejorar la
estimacion de fallas y la evaluacion financiera de
alternativas de incorporacién de activos?

Marco teérico

1. Gestion de Activos y Norma I1SO
55001:2024

La gestion de activos constituye un enfoque
estratégico que busca maximizar el valor que
generan los activos fisicos a lo largo de su ciclo de
vida. La norma ISO 55001:2024 establece un
marco de referencia para alinear la gestion técnica
y financiera con los objetivos de la organizacion,
lo cual permite mejorar la trazabilidad, eficiencia
y sostenibilidad en entornos intensivos en
infraestructura [5]. Asimismo, la norma propone
estructurar las etapas del ciclo de vida como se
ilustra en la figura 1.
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Figura 1. Etapas del ciclo de vida del activo segun la norma
ISO 55001:2024. Fuente: Elaboracion propia a partir de
ISO 55001 y Microsoft Office.
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2. Andlisis de Costos del Ciclo de Vida
(LCCA)

El anélisis de costos del ciclo de vida por sus siglas
en inglés (LCCA) constituye una metodologia
clave para estimar los costos totales de un activo
desde su adquisicién hasta su disposicion final,
integrando tanto gastos de inversion (CAPEX)
como de operacién y mantenimiento (OPEX) [6],
[7]. Se ha aplicado en sectores como construccion,
pavimentacion, energia y  manufactura,
favoreciendo  decisiones de incorporacion
sostenibles [8], [9], [10].

Siguiendo los lineamientos de la norma 55001 sin
dejar de lado las normas, ASTM E917[11] e ISO
15686-5[12] que generalmente son orientadas a
otro tipo de activos, pero, permiten guiar el
proceso para la estimacion total de costos del ciclo
de vida, asi como sus indicadores financieros. En
base a lo anterior, la ecuacion 1 relaciona los
costos totales que se analizan en el ciclo de vida.

LCC = ;m €Y)

Donde;

LCC, representa el costo de ciclo de vida del
producto.

t, Anos de andlisis particular, puede ir desde 0 hasta
N.

Ct, Suma de todos los costos incluidos costos iniciales
y futuros, menos los flujos de caja positivos, en el
periodo t.

n, Es el nimero de afos del periodo en estudio.

i, Es la tasa de descuento utilizada para ajustar los
flujos de cajas a valores actuales.

3. Confiabilidad y Distribucién de Weibull

La confiabilidad R(t) modelada a partir de la
distribucion de Weibull de dos pardmetros
(forma B y escala m) [13], adecuada para
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equipos electromecanicos con tasas de falla
decrecientes, constantes o crecientes. A partir
de lo anterior, como ecuaciones fundamentales
del modelo Weibull segin Rinne[14] y
Torres[15] se tiene la ecuacion 2:

R, = exp [_ <t ;t())Bl @

Donde;

to, Es el parametro de posicion en tiempo de la vida
minima y define la distribucién.

t, Es el tiempo total de andlisis.

7, Es el parametro de escala que representa la
extension de la distribucién a lo largo del eje del
tiempo.

B, Es el parametro de forma.

Por otro lado, la ecuacion 3 y la ecuacion 4 presentan
la funcion acumulativa de fallos (F,) y la tasa de fallos
(2,) respectivamente.

F,=1—exp I— (t ;t())l;l 3)

w5 o

Asimismo, para la estimacion de los tiempos entre
fallas (TBF) por cada camion y de los valores de
y n se utiliza el método de rangos medianos
(MRR) vy se grafica en el papel de Weibull. Del
cual, se ajusta una linea recta a los puntos
graficados en donde la pendiente de esta recta
corresponde a 8, mientras que la intercepcion se
utiliza para estimar el pardmetro de escala n. En la
figura 2, se puede observar un ejemplo de esta
pendiente junto con valores de otro caso de estudio
diferente.
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Figura 1: Resolucion de rangos medianos
utilizando el gréafico de Weibull. Tomada de
Torres [15].

Finalmente, la tasa media entre fallas (MTBF)
se determina mediante la ecuacion 5
Rinne[14], donde I, corresponde a la funcion
gama la cual indica que tan lejana esta el
promedio de la tasa media entre fallas de la
vida caracteristica n y el parametro de forma

s.

MTBF = 3l (1 + %) (5)

Por otro lado, el tiempo al 10% de fallas se
encuentra dado a partir de la ecuacion 6.

tio = n(=1n0.9)¢ (6)

4. Indicadores Financieros en la Evaluacién
de Activos

Los indicadores financieros son indispensables
para complementar el LCCA y evaluar la
viabilidad econdmica de los proyectos. Dentro de
dichos indicadores se encuentran:

a) Valor Presente Neto (VPN)

Es la diferencia entre el valor presente de flujos de
caja futuros y la inversion inicial. Permite saber
cuanto valor adicional generard un proyecto en
términos de dinero de hoy y estd dado por la
ecuacion 5.

™
Donde;

B,, Corresponde a los beneficios en el periodo t.

C,, Corresponde a los costos en el periodo t.

t, Periodo de tiempo.

i, Tasa de descuento.

n, Horizonte de andlisis o nimero total de periodos.

b) Tasa Interna de Retorno (TIR)

Es la tasa de descuento que hace que el VPN sea
igual a cero. En otras palabras, es la rentabilidad
promedio anual del proyecto y esta dado por la
ecuacion 8.

o B-G
0= tZO (1+ TIR)t ®)
c) Periodo de Recuperacion (Payback)

Es el tiempo que tarda un proyecto en recuperar la
inversion inicial a través de los flujos de caja.
Generalmente entre mas corto sea el periodo de
recuperacion, menor es el riesgo de no recuperar la
inversion.

d) Indice de Rentabilidad (PI)
El indice de rentabilidad es el cociente entre el

valor presente de los flujos futuros y la inversion
inicial. Permite priorizar proyectos cuando hay
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recursos limitados, ya que indica cuantas unidades
de valor se generan por cada invertida y est4 dado
por la ecuacion 7.

B

?—O—t't
pr=——+ : D) @)

n t
=0T+ 0)F

5. Aprendizaje automatico e
artificial

inteligencia

Hoy en dia, las técnicas de aprendizaje automético
se han posicionado como una alternativa poderosa
para mejorar las predicciones en confiabilidad y
optimizar costos de ciclo de vida. Estudios en
sectores como transporte, energia y defensa
muestran que algoritmos como Random Forest,
Gradient Boosting y Redes Neuronales han
logrado mejorar la planificacion de mantenimiento
y reducir la incertidumbre en la toma de
decisiones. Por ejemplo, Scaife [16], analiza como
la deteccion temprana de anomalias utilizando
digital twins en un sistema de calefaccion,
ventilacion, y aire acondicionado (HVAC, por sus
siglas en inglés) de un edificio permite corregir
fallas detectadas por IA pueden generar ahorros
energéticos anuales de varios miles de ddlares. Por
su parte, Neupane et al., [3], se encargan de hacer
unarevision sistematica de la literatura de modelos
de regresion lineal simple (SLR, por sus siglas en
inglés) de 78 articulos y luego aplica un modelo de
decision multicriterio (MCDM, por sus siglas en
inglés) que integra el proceso analitico jerarquico
(AHP, por sus siglas en inglés) y la técnica de
ordenacion por preferencia por similitud a la
solucion ideal (TOPSIS, por sus siglas en inglés)
para ranquear algoritmos de aprendizaje
automatico utiles en LCCA. También, Muthu SS
[7], en Julio de 2025 presentd una revisiéon de
algunos casos de estudios de LCCA que
incorporan la integracién de aprendizaje
automatico. Sin embargo, algunos de estos casos
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de estudio se aplican mayormente hacia la
industria de pavimentacion y construccion de
edificios. Por otro lado, un estudio mayormente
integrado en la industria del gas y petréleo (O&G,
por sus siglas en inglés) como lo hizo Wieke [17],
consistio en realizar un analisis de sensibilidad de
variables como las horas de operacion y la tasa de
descuento en una red de compresores de gas en
Alemania utilizando el método de Montecarlo
integrado con aprendizaje automatico. A partir de
lo anterior, se han desarrollado marcos
conceptuales que exploran la integracion de
aprendizaje automético en LCCA y gestion de
activos, aunque su aplicacién aun es incipiente y
carece de un enfoque estandarizado como lo
sugiere lThemegbulem y Baglee [5], alineados con
la norma.

TABLA |. MODELOS DE ML APLICADOS EN GESTION DE

Asociacion Colombiana

ACTIVOS
Alggrlt_mo / Se(_:tor _d’e Ventaja Referencia
Técnica aplicacion reportada
Alta precision
Random Infraestructur en prediccion de
Forest a ferroviaria, fallas y robustez [3], [7]
energia frente a datos
incompletos
Gradient Mejora la
Boosting Pavimentos, estimacion de [21,16]
(XGBoost, construccion LCCA, maneja !
LightGBM) no linealidades
Capacidad de
ﬁzﬂfgnales Energia, modelar
Artificiales sistemas de relaciones [18]
(ANN) potencia complejas y no
lineales en fallas
Support P Buen
Vector Energias desempeio en
. renovables, o, [19]
Machines diagndsticos clasificacion
(SVM) 9 binaria de fallas
Modelos Representacion
Probabilisticos ~ Mantenimient dep
(Knowledge o pred'lctlvo incertidumbre y [20]
Graphs, en activos ropagacion de
clasificadores complejos ?a"aps 9
bayesianos)
Andlisis Facll
Regresion financiero v de interpretabilidad 8]
Supervisada 4 y aplicabilidad

costos (LCCA) con pocos datos

De la revision se concluye que la literatura aborda
por separado la gestion de activos con la norma
ISO 55001:2024, el analisis de ciclo de vida, la

4
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confiabilidad mediante Weibull, los indicadores
financieros y el aprendizaje automético. Sin
embargo, no existe un modelo integral que articule
estos elementos bajo un marco unificado de
decision.

Metodologia aplicada

=

Cilculo de KPIs
financieros y

Analisis de sensibilidad y
Modelos de ML para
precisién de VPN y decision

Figura 2: Diagrama de flujo de desarrollo y
evaluacion de modelo de aprendizaje
automético. Autor.

Datos Simulados

Se gener6 un conjunto de datos simulados con el
propésito de analizar, bajo incertidumbre, el
desempefio econémico y la decision de
incorporacion de tres activos moviles de izaje
(camiones graa) previamente evaluados mediante
LCCA en Excel. Como insumo base se utilizaron
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las series anuales extraidas por alternativa (costos
de incorporacion  Cl,  operacion  CO,
mantenimiento CMP y MM, costo por evento de
fallo CTPF, valor de reposicion VR, costos de
desincorporacion CD, depreciacion Dep e
ingresos), junto con los parametros de
confiabilidad Weibull  y n estimados para cada
camion. A partir de estos datos se construyd un
disefio de experimentos sintético mediante Latin
Hypercube Sampling (LHS), fijando un nimero

N de escenarios y semillas reproducibles, para
muestrear variables globales que capturan la
variacion de supuestos financieros y técnicos: tasa
de descuento (discount rate) y multiplicadores
para ingresos (m_rev), incorporacion (m_ci),
operacion (m_op), mantenimiento (m_mp) y
desincorporacién/renovacion (m_vr), dentro de
rangos plausibles definidos para la organizacion y
el contexto de aplicacion. En paralelo, se perturb6
el modelo de confiabilidad por camién mediante
muestreo de B y m, calculando el MTBF vy
derivando un multiplicador informado por
confiabilidad (m_ctpf) que ajusta el CTPF por
escenario y alternativa. Con ello se obtuvieron, por
cada escenario, tres registros (uno por camion),
conformando un dataset con estructura escenario—
alternativa que preserva la trazabilidad entre
supuestos, costos y resultados.

Para cada registro se recalcularon los KPIs
financieros siguiendo el criterio tipo Excel (flujos
en t=1..n): la utilidad se estimé como ingresos
menos costos totales, los impuestos se aplicaron
Unicamente cuando la utilidad fue positiva y el
flujo neto correspondio a la utilidad neta. A partir
de este flujo se computaron VPN/NPV, Pl y el
payback (segun la regla operativa adoptada), y la
TIR/IRR se estimé numéricamente mediante
biseccion en un intervalo de tasas no negativas; por
ello, en una fraccion de escenarios la TIR puede
resultar no definida (NaN) cuando no existe una
raiz en el intervalo, lo cual se registr6 mediante un
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indicador de control (tir_defined) para documentar
la cobertura del célculo. Adicionalmente, se derivo
una variable de decision (recommended_truck) a
nivel escenario, definida como la alternativa que
maximiza el VPN bajo los supuestos de cada
escenario, permitiendo formular el problema tanto
como regresion (prediccion de KPIs) como
clasificacion (camion recomendado). Finalmente,
se realizaron verificaciones minimas de
consistencia (dimension esperada Nx3 presencia
de variables clave, ausencia de duplicidades de
columnas y revision de distribuciones de clase), y
se guardd el dataset final para alimentar los
apartados de sensibilidad, comparaciones
deterministicas y entrenamiento/validacion de
modelos de aprendizaje automatico en las
secciones posteriores.

Analisis y Discusion

Los resultados del caso base con tres camiones
gria muestran que la decision econdmica no
depende Unicamente del CAPEX, sino de la
estructura completa de costos y de la forma en que
estos afectan el flujo neto a lo largo del horizonte.
La desagregacion CAPEX-OPEX-CTPF y las
curvas de flujo neto (anual y acumulado)
evidencian que, aunque la inversion inicial
condiciona el arranque, los costos operativos Y,
especialmente, los costos por evento de fallo
(CTPF) pueden deteriorar de manera sustancial los
indicadores  financieros 'y  modificar la
conveniencia relativa entre alternativas. Esto
refuerza la necesidad de un enfoque “informado
por confiabilidad”, ya que captura un componente
de riesgo economico que suele quedar diluido
cuando se evalla Unicamente por costos de
adquisicion o supuestos promedio.

—a— CAMION GRUA 1
= CAMION GRUA 2
—g —8— CAMION GRUA 3

00 <

02

-0.4

Miles de millones COP

0.6

-0.8

2026 2028 2030 2032 2034 2036 2038 2040

Figura 3: Flujo neto anual. Autor.

—&— CAMION GRUA 1
154 CAMION GRUA 2
—e— CAMION GRUA 3

Acumulado (miles de millones COP)

2026 2028 2030 2032 2034 2036 2038 2040
Ao

Figura 4: Flujo neto acumulado. Autor.

El anélisis de sensibilidad confirma este hallazgo
y constituye el resultado mas contundente: dentro
de los rangos evaluados, el CTPF (a través del
multiplicador asociado a confiabilidad) es la
variable con mayor capacidad para reducir el VPN
y provocar cambios en la alternativa recomendada,
mientras que la tasa de descuento afecta el nivel
del VPN de forma mas uniforme y el OPEX
presenta influencia relevante pero menos
disruptiva que CTPF. Con base en el dataset
sintético, los metamodelos de aprendizaje
automatico replican la decision obtenida por el
procedimiento financiero con alta consistencia: los
modelos no lineales superan a la linea base lineal
en prediccion de KPIs, y la red neuronal tipo MLP
alcanza una exactitud elevada en la clasificacion
del camion recomendado, lo que respalda su uso
como motor de evaluacién rapida de escenarios.
En conjunto, estos resultados sostienen que
incorporar explicitamente el CTPF como vinculo
entre confiabilidad y economia mejora la

6
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trazabilidad de la decision y permite mapear
condiciones bajo las cuales la recomendacion
puede cambiar, aportando evidencia cuantitativa
para reducir el riesgo de incorporacién en una
PYME.

les Sensibilidad VPN vs multiplicador CTPF (bins)

—e— CAMION GRUA 1
—— a_

‘\_\‘ CAMION GRUA 2
. - _ — —e— CAMION GRUA 3
~—_
_—L\\—‘_\_ —

TT— Tt

— —e—

v o

VPN promedio (COF)

m_ctpf

Figura 5: Sensibilidad del valor presente neto
vs multiplicador CTPF. Autor.

Conclusiones

El estudio consolid6 un procedimiento replicable
para la incorporacion de activos en una PYME,
articulando el anélisis de costos del ciclo de vida
con los principios de 1SO 55001:2024 e
incorporando explicitamente la confiabilidad
mediante un modelo Weibull para estimar el
impacto econémico del fallo a través del CTPF.
Los resultados muestran que la evaluacion basada
Unicamente en CAPEX puede ser insuficiente, ya
que los costos operacionales y, especialmente, los
costos asociados a eventos de falla pueden
desplazar de manera significativa el desempefio
financiero de las alternativas. En consecuencia, la
decision se vuelve mas trazable y defendible
cuando la confiabilidad se integra al flujo de caja
del LCCA y se complementa con indicadores
financieros consistentes (VPN, TIR cuando sea
definida, Pl y payback), permitiendo comparar
opciones bajo una perspectiva de riesgo técnico—
economico.

El andlisis de sensibilidad confirmé que el CTPF
es el principal driver de cambio en la
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recomendacion bajo incertidumbre, por encima de
la tasa de descuento y del OPEX dentro de los
rangos evaluados, lo que refuerza la pertinencia de
priorizar variables de confiabilidad en la
planeacion de incorporacion y en la definicion de
supuestos. Adicionalmente, el uso de modelos de
aprendizaje  automatico  entrenados  sobre
escenarios sintéticos demostrd viabilidad como
metamodelos de decision: los enfoques no lineales
(incluida una red neuronal MLP compacta)
reprodujeron  con alta  consistencia la
recomendacion obtenida por el procedimiento
financiero, habilitando exploracion rapida de
escenarios y apoyo a la toma de decisiones con
datos minimos. Como trabajo futuro, se propone
calibrar el modelo con drdenes de trabajo y
registros operativos reales, incorporar
correlaciones entre variables de costo y ampliar la
generalizacion a otras familias de activos
electromecanicos.
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