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Abstract— This research compares the traditional methodology
with Industry 4.0 in the maintenance of industrial machines.
Traditional methods, including preventive, corrective,
condition-based maintenance, and TPM, are effective, but
have significant limitations such as long downtime and high
costs. On the other hand, Industry 4.0 uses advanced
technologies such as the Internet of Things (IoT), artificial
intelligence (Al) and data analysis to offer more automated
and efficient production. These tools enable continuous
monitoring and early failure detection, reducing unplanned
downtime and improving efficiency and productivity. Industry
4.0 is gradually replacing traditional methods, especially in
developing countries, where these new methodologies are
significantly improving maintenance processes. It is worth
mentioning that Industry 4.0 is still being implemented in this
field, and most of the current results are qualitative. It is
expected that future research will allow for more detailed and
efficient comparisons.
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Resumen— Esta investigacion compara la metodologia
tradicional con la Industria 4.0 en el mantenimiento de mdquinas
industriales. Los métodos tradicionales, que incluyen mantenimiento
preventivo y/o correctivo, basado en la condicion y TPM, son
efectivos, pero presentan limitaciones significativas como tiempos de
inactividad prolongados y costos elevados. Por otro lado, la Industria
4.0 utiliza tecnologias avanzadas como el internet de las cosas (IoT),
inteligencia artificial (IA) y andlisis de datos para ofrecer una
produccion mds automatizada y eficiente. Estas herramientas
permiten un monitoreo continuo y la deteccion temprana de fallas,
reduciendo el tiempo de inactividad no planificado y mejorando la
eficiencia y productividad. La Industria 4.0 estd reemplazando
gradualmente los métodos tradicionales, especialmente en paises en
desarrollo, donde estas nuevas metodologias estin mejorando
significativamente los procesos de mantenimiento. Cabe mencionar
que la Industria 4.0 atuin se estd implementando en este campo, por
lo que se espera que, futuras investigaciones permitan realizar
comparativas mds detalladas y eficientes.

Palabras claves: Industria 4.0, IoT, Inteligencia Artificial,
mantenimiento.

I. INTRODUCCION

En el &mbito del mantenimiento industrial, la evolucién de
las metodologias ha sido importante para mejorar la eficiencia
operativa y la productividad de las maquinas industriales.
Tradicionalmente, los métodos de mantenimiento preventivo y
correctivo han dominado el campo, con enfoques que se basan
en intervalos fijos e inspecciones manuales para prevenir fallos
y minimizar el tiempo de inactividad. Sin embargo, el avance
hacia la Industria 4.0 ha introducido una nueva era de
mantenimiento [1], caracterizada por el uso de tecnologias
avanzadas como el 10T, Industrial Internet de las Cosas (I10T),
la IAy el anélisis de Big Data.

La metodologia tradicional, aunque efectiva hasta el
momento, presenta limitaciones inherentes que afectan la
capacidad de anticipar y prevenir fallos de manera proactiva
[2]. Estos enfoques, que se basan en programaciones fijas y el
juicio humano, a menudo resultan en tiempos de inactividad
prolongados y costos elevados debido a fallos inesperados [3].
Por otro lado, la llegada de la Industria 4.0 ha transformado el
mantenimiento predictivo tradicional y preventivo, al
proporcionar herramientas y tecnologias que permiten una
vigilancia continua y un anélisis predictivo en tiempo real. Las

tecnologias de la Industria 4.0 ofrecen una solucién mas
dindmica y eficiente, permitiendo la deteccion temprana de
fallos y la optimizacion del mantenimiento antes de que ocurran
fallos graves [4].

Este analisis comparativo tiene como objetivo evaluar
como las metodologias tradicionales y las herramientas de la
Industria 4.0 impactan el mantenimiento predictivo y
preventivo en maquinas industriales. A través de esta revision
sistematica de la literatura, se examinaran las ventajas y
desventajas de ambos enfoques.

Il. METODOLOGIA

A. Estrategia de bdsqueda

Para esta investigacion se realizd una revision de literatura,
sin un metaanalisis, con el objetivo de analizar estudios sobre
las herramientas de la Industria 4.0 y métodos tradicionales
enfocados en la mejora del mantenimiento predictivo y
preventivo en maquinas industriales.

Para enfocar la bisqueda y obtener resultados precisos, se
empled la estrategia PICOC, que incluye los componentes:
problema, intervencién, comparacion, resultados y contexto. Se
definieron los conceptos que se usaron en cada componente
PICOC seleccionado: problema (P): tiempo de inactividad y
mantenimiento no planificado; intervencion (1): mejoras a
través de la Industria 4.0; comparacion (C): métodos
tradicionales; resultados (O): eficiencia y productividad;
contexto (C): sector industrial. Después de realizar la
evaluacion general y teniendo en cuenta el titulo del estudio, se
consideraron cinco componentes PICOC.

Al emplear la estructura PICOC, basada en los
componentes identificados, se formuld la siguiente pregunta
principal: ;Qué impacto tienen las herramientas de la Industria
4.0? y de los métodos tradicionales en la reduccién de paradas
no planificadas por mantenimientos, y como esto afecta la
eficiencia y productividad?

Para la seleccién y analisis de articulos, se decidi6 utilizar
la base de datos Scopus. Se generaron ecuaciones de busqueda
especificas para delimitar los articulos de investigacion que
respaldan la revision bibliogréafica. Dado que esta investigacion
compara las herramientas de la Industria 4.0 y métodos
tradicionales de mantenimiento. Se elaboraron dos ecuaciones
PICOC.
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La primera ecuaci6n estuvo dirigida a encontrar la
intervencion de la Industria 4.0. Esta ecuacion PIOC dio como
resultado 156 estudios:

(TTITLE-ABS-KEY ( "Downtime" OR "Unplanned
maintenance” ) 6AND TITLE-ABS-KEY ( "improvement” OR
"industry 4.0" OR "preventive Maintenance" OR "predictive
maintenance” OR "loT" OR "augmented reality” OR "artificial
intelligence” ) AND TITLE-ABS-KEY ( "efficiency” OR
"productivity” OR "optimization of industrial machinery" )
AND TITLE-ABS-KEY ( "Industrial Sector" OR "industrial
machine” OR manufacturing OR production ) ) AND
PUBYEAR 2017 AND PUBYEAR 2025 AND ( LIMIT-TO
(DOCTYPE, "ar*))

La segunda ecuacién estuvo dirigida a encontrar el
componente comparativo de los métodos tradicionales. Esta
ecuacion PCOC dio como resultado 190 estudios:

(TITLE-ABS-KEY ( "Downtime" OR "Unplanned
maintenance” ) AND TITLE-ABS-KEY ( "traditional” OR
"Maintenance” OR "tpm" ) AND TITLE-ABS-KEY
("efficiency" OR "productivity" OR "optimization of industrial
machinery" ) AND TITLE-ABS-KEY ( "Industrial Sector" OR
"industrial machine” OR manufacturing OR production ) )
AND PUBYEAR 2017 AND PUBYEAR 2025 AND (LIMIT-
TO (DOCTYPE, "ar"))

B. Criterios de inclusién y exclusion

Se elaboraron los criterios de inclusién para delimitar los
articulos que abordan el tema de investigacion:

CI1: Los estudios abordan las probleméticas de las paradas
no planificadas en la industria.

ClI2: Los estudios seleccionados deben abordar la
implementacion de herramientas de la Industria 4.0 o
metodologias tradicionales.

CI3: Los estudios deben reportar resultados en relacion con
la eficiencia y productividad, cualitativos o cuantitativos.

Cl4: Los estudios se han realizado en entornos reales del
sector de maquinarias industriales.

Asi mismo se elaboré los criterios de exclusion:

CE1: Estudios que aborden los mantenimientos de
maquinarias, no relacionados con la disminucion de tiempos de
paradas no planificadas.

CE2: Estudios que tengan un contexto diferente al sector
industrial.

CE3: Estudios que no reporten resultados.

C. Proceso de seleccién de estudios

En la primera etapa, se realizd la bisqueda de las dos
ecuaciones en la base de datos Scopus, aplicando los filtros de
estrategia de busqueda, considerando todos los idiomas,
restringiendo el tipo de documento a articulos y estableciendo
un periodo de tiempo desde 2018 en adelante a ambas

ecuaciones, se obtuvieron un total de 346 articulos. Estos
articulos pasarian a ser seleccionados en las siguientes etapas
de la estrategia PRISMA.

En la segunda etapa, se procedié a eliminar los articulos
qgue no tenian relacion con la investigacion. Esto se logrd
mediante la lectura de titulos y resimenes, donde se
encontraron articulos relacionados con otros temas de
investigacion. En esta parte se descartaron un total de 239
articulos.

En la tercera etapa, se revisaron 107 articulos que podian
ser recuperados para ser revisados y posteriormente analizados.
De las cuales también se descartaron un total de 47 articulos no
recuperables, ya que requerian acceso de pago o suscripciones.

En la dltima etapa ingresaron 60 estudios, luego se realizé
la evaluacién de los articulos segun los criterios de inclusion y
exclusion, los cuales se usaron para la elaboracion de la revision
sistematica. Tras una lectura mas detallada de los articulos, se
descartaron: 8 articulos que abordaban problemaéticas que eran
distintas a las paradas no planificadas, también se descartaron
10 estudios que se desarrollaban en sectores diferentes al de la
industria y por Ultimo, se descartaron 11 estudios que no
reportaban resultados ya que la mayoria de ellos eran estudios
descriptivos.

Tras aplicar todos los criterios establecidos, se reunieron
un total de 31 articulos. Estos resultados se observaron de
manera grafica en la Figura 1.

IDENTITICACION DE ESTUDIOS A TRAVES DE BASE DE DATOS Y REGISTROS

4 Registros identificados desde:
'8 Base de datos (n=1)
5 Registros/archivos (n=346)
g
[53)
a
Descartados tras leer titulo y
Registros cribados: res;xmen:
1=346 =239
Numero de registros seleccionados Descartados por articulos 1o
para su elegibilidad: recuperados:
5 n=107 n=47
S
a
s
4
Nimero de registros seleccionados g?;ﬁf@“ Poneiterios de
ara su elegibilidad: o
fel T CEl:n=8
3 CE2: n=10
CE3:n=11
o || Articulos seleccionados para
8 || revisién sistematica
-
= || n=31
é

Fig.1 Diagrama de flujo prisma
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I11. RESULTADOS

Los resultados fueron estructurados en dos secciones
principales: un analisis bibliométrico descriptivo de los estudios
seleccionados, seguido de un analisis detallado de las
caracteristicas de interés alineadas con los objetivos de la RSL.

A. Andlisis bibliométrico de los estudios seleccionados

Entre los estudios mas destacados en el ambito de la
Industria 4.0 se encuentra una investigacion [12] que ha tenido
un impacto significativo en el sector del mantenimiento
industrial, teniendo 45 citas. Este trabajo ilustra cémo
herramientas como el 10T pueden mejorar la eficiencia del
mantenimiento al identificar las causas de problemas en los
procesos industriales.

Por otro lado, desde la perspectiva de los métodos
tradicionales aplicados en el mantenimiento de maquinarias
industriales, destacamos un estudio donde se empled la
metodologia Lean Six Sigma [35] que fue citado por 40
estudios. Este estudio abordé problemas de paradas no
planificadas y mejora de la eficiencia de las maquinas
industriales, resultando en un aumento de la produccion y
beneficios significativos para la empresa.

A continuacion, se muestra un resumen de los datos
bibliométricos obtenidos en la revision sistematica de literatura
sobre la Industria 4.0 y métodos tradicionales, tal como se
presenta en la Tabla 1 y la Tabla 2 respectivamente.

TABLAI
LISTA DE AUTORES REVISADOS SOBRE LA INDUSTRIA 4.0

Ref. Titulo del articulo Titulode | Vol. | Cit.
revista
[5] Anomaly Detection in a Smart Sensors 23 1

Industrial Machinery Plant
Using loT and Machine
Learning

[6] A novel multi-scale CNN and Computers 169 37
attention mechanism method and

with multi-sensor signal for Industrial
remaining useful life prediction | Engineering
[7] Continuous productivity Sensors 21 5
improvement using ioe data for
fault monitoring: An automotive
parts production line case study
[8] Intelligent robotic systems in Journal of 4 1
Industry 4.0: A review Advanced
Manufacturi
ng Science
and
Technology
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[9] Utilizing Digital Twins to Sustainabili 16 0
Bolster the Sustainability of ty
Logistics Processes in Industry | (Switzerlan
4.0 d)
[10] 10T Based Anomaly Detection Current 23 0
and Maintenance Management Applied
of an Industrial Rotary System | Science and
Technology
[11] Failure mode classification for Internationa | 122 4
condition-based maintenance in | | Journal of
a bearing ring grinding machine Advanced
Manufacturi
ng
Technology
[12] End-to-end industrial loT Computers 137 45
platform for Quality 4.0 in Industry
applications. Computers in
Industry
[13] Revolutionizing IC Genset Sustainabili 15 5
Operations with 10T and Al: A ty
Study on Fuel Savings and (Switzerlan
Predictive Maintenance d)
[14] Circuit Design for Predictive Advances 2 0
Maintenance in Artificial
Intelligence
and
Machine
Learning
[15] Remote Diagnosis and Scientific 2022 0
Detection Technology for Programmi
Electrical Control of Intelligent ng
Manufacturing CNC Machine
Tools
[16] | Implementation and Transfer of | Frontiersin 2 4
Predictive Analytics for Smart Computer
Maintenance: A Case Study Science
[17] | A novel predictive maintenance IEEE 9 36
method based on deep Access
adversarial learning in the
intelligent manufacturing
system
[18] Study of the Impact of Industry | Internationa 71 0
4.0 Tools in E-maintenance on | Journal of
the Performance of Industrial Engineering
Companies Trends and
Technology
[19] | Integrated digital transformation Gornaya 2022 0
implemented in development of | Promyshlen
the Gremyachinskoe potassium- nost
magnesium salt deposit
[20] A Digital Twin Case Study on Sensors 22 14
Automotive Production Line
4




approach to improve
efficiency in plastics
industry smes: a case study

[31]

A total productive
maintenance & reliability

Heliyon

[21] Cognitive manufacturing in Applied 3 22
industry 4.0 toward cognitive System
load reduction: A conceptual Innovation
framework
[22] Real-time power monitoring IET 13 9
using field-programmable gate Science,
array with loT technology Measureme
ntand
Technology
TABLA I
LISTA DE AUTORES REVISADOS SOBRE METODOS TRADICIONALES
Ref Titulo del articulo Titulo de Vol. | Cit.
revista
[23] Data Analyses of Quarry Mining 3 0
Operations and Maintenance
Schedules: A Production
Optimization Study
[24] Applying Sensor-Based Sensors 22 9
Information Systems to
Identify Unplanned
Downtime in Mining
Machinery Operation
[25] Application and Journal of 166 0
Performance Measurement Engineering
of Total Productive Research
Maintenance: Case study of
a Food Industries Company
in Egypt
[26] The concept of a mobile Combustion 193 0
automated diagnostic and Engines
dynamometer station for
heavy trucks
[27] Implementation of lean International 11 0
manufacturing methods to Journal of
improve rolling mill Advanced
productivity Technology and
Engineering
Exploration
[28] | Justification of TPM pillars International 69 11
for enhancing the Journal of
performance of Productivity and
manufacturing industry of Performance
Northern India Management
[29] Potential of using TPM to Tehnicki 27 11
increase the efficiency of Vijesnik
production processes
[30] review lean manufacturing South African 33 13
model of production Journal of
management under the Industrial
preventive maintenance Engineering

framework for an active
pharmaceutical ingredient
plant utilising design for
Lean Six Sigma

Dandao 35 0
Xuebao/Journal
of Ballistics

[32] Machine Learning in

Precision Manufacturing: A

Collaborative Computer and
Mechanical Engineering

Perspective

[33] The issue of applying the
principles of lean
manufacturing in the
operation of dump trucks at

coal mines

Ugol 0

[34] Application of lean Six
Sigma to improve the dense
medium separation
performance at a diamond

processing plant in Namibia

Cogent 10 0
Engineering

[35] Applying lean six sigma Processes 9 40
methodology to a
pharmaceutical
manufacturing facility: A

case study

De las 111 palabras clave identificadas en los estudios, 59
corresponden a la Industria 4.0 y 52 a los métodos tradicionales.
Para la Industria 4.0 las palabras claves mas usadas fueron: (a)
Industria 4.0, (b) Artificial Intelligence, (c) Predictive
Maintenance, (d) Industrial 10T, (¢) Digital Twin, (f) Anomaly
detection y (g) loT. Para los métodos tradicionales, las palabras
claves que fueron tendencia son: (a) Total Productive
Maintenance, (b) Lean Six Sigma, (¢) Productivity y finalmente
(d) Autonomus Maintenance.

En los articulos revisados, se identifico una variedad de
autores de diferentes nacionalidades con publicaciones a nivel
mundial, tanto para la Industria 4.0 como para métodos
tradicionales, como se ilustra en la Figura 2. En la industria 4.0
China tiene un mayor nimero de incidencias [6], [15] y [17];
asi mismo, para los métodos tradicionales, la India tiene mayor
numero de articulos [27], [28] y [32].
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ndustria 4.0

Tradicional

Fig. 2 Distribucién geografica de articulos

De los articulos seleccionados se obtuvo la distribucién
temporal desde el 2018 al 2024. Los resultados nos permiten
observar las tendencias en la produccidn de investigaciones en
este rango de tiempo, siendo el afio de mayor incidencia el afio
2022 en el caso de la Industria 4.0 y en el caso de los métodos
tradicionales, el afio 2023, como se ilustra en la Figura 3. Asi
mismo, se resalta que entre los afios 2022 y 2023, se lleg6 al
mayor numero de publicaciones considerando la suma de
ambas intervenciones.

INDUSTRIA 4.0

Frecuencia

FORMATO TRADICIONAL

T

2019 2020 2021 2022 2023 2024

Fig. 3 Produccién de articulos de industria 4.0 y métodos tradicionales

B. Caracteristicas de los estudios

1) Enfoque y contexto: el contexto del presente estudio se
centra en las maquinarias industriales y los métodos de
mantenimiento aplicados. Dentro del a&mbito industrial, tal
como se puede ver en la Figura 4, se identificaron sectores
especificos segln el tipo de busqueda. Para la Industria 4.0, se
destacaron investigaciones aplicadas al “sector automotriz”,
mientras que, en el caso de los métodos tradicionales, el "sector
minero" fue el predominante [23], [24], [33] y [34]. Se resalta
que los resultados referentes a la Industria 4.0 se encuentran en

una fase inicial de estudio y con implementaciones graduales,
mientras que, las investigaciones de los métodos tradicionales,
se encuentran debidamente establecidas y documentadas. Asi
mismo, se resalta que las empresas que figuran clasificadas
como “otros” tienen una amplia participacion en proyectos
basado de mejora basados en la Industria 4.0, este tipo de
empresas, pertenecen a diferentes sectores, cuya frecuencia no
se repite, razén por lo que, se puede inferir el creciente interés
por este tipo de intervenciones a nivel general en todos los tipos
de organizaciones productivas. En contraste, las grandes
empresas, ligadas a la produccion de bienes complejos, como
son, por ejemplo, la industria militar, la industria siderdrgica, la
industria ferroviaria, muestran una tendencia por la
implementacidon de intervenciones basadas en los métodos
tradicionales, en comparacién, con aquellas ligadas al consumo
masivo y sectores de alta competencia como las empresas
automotrices donde existen una tendencia por las
intervenciones con aplicacion de la Industria 4.0.

Farmaceutico
Militar
Plasticos
sidertrgico
Ferroviario
Alimentario
Pintura
Otros
Autemotriz
Fabricacién inteligente
Logistico

Minero

0 2 4 6 8 10 12

industria 4.0 = Tradiciona

Fig. 4 Sector industrial

Tomando como referencia al contexto, se hizo una
clasificacion segun el tamafio de la empresa donde se aplicaron
las intervenciones, llegando a determinar que, en la gran
empresa, el 69% de las investigaciones se hicieron basadas en
intervenciones tradicionales, en contraste con un 31% que
emplearon a la Industria 4.0; a diferencia, de las medianas
empresas, de las cuales, el 100% de ellas hicieron
implementaciones basadas en la Industria 4.0. Asi mismo, se
resalta que la gran empresa tiene una frecuencia mayor de
intervenciones en general, en sus procesos de mejora,
registrando el 73% de todas las registradas en la presente
investigacién, como se puede ver en la Figura 5.
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Gran empresa Mediana empresa No indica

Tradicional Industria 4.0

Fig. 5 Tamafio de empresa

2)Diagndstico: para el analisis de los problemas
encontrados en las investigaciones, se considera que no es
relevante hacer la discriminacion por tipo de intervencion, es
decir, si fue haciendo uso de una metodologia tradicional o la
Industrial 4.0, sino, centrarse en aquellos problemas que
definieron una intervencion relacionada con el mantenimiento
preventivo y predictivo. Es asi que, la deficiencia en la gestion
de fallas result6 ser el problema con mayor frecuencia, con el
42% del total de casos [6], [11], [13], [14] y [22]. Luego se
encuentra la deficiencia en la gestion de mantenimiento, con el
24% del total de investigaciones analizadas [23], [24], [25],
[29] y [30]. Tal como se puede apreciar en la Figura 6.

Baja Desconocimiento  Falta de datas
sostenibilidad

Problemasde Mo menciona
de procesos histdricos seguridad
ogistica mantenimiento

Deficiencias en  Deficiencias en  Deficiencias en la
automatizacior gestionde  gestion de fallas

Fig. 6 Problema en industria 4.0 y método tradicional

3) Modelo de solucion: la herramienta de la Industria 4.0
maés utilizada para la mejora del mantenimiento, fue el internet
de las cosas, alcanzando un 14.30% del total [5], [7], [8], [10],
[12], [13], [18] y [22], resaltando asi mismo que, junto con el
internet industrial de las cosas, representaron el 25% del total
de las herramientas utilizadas en las investigaciones revisadas.
Asi mismo, resalta entre los resultados con un 12.50% del total,
las invenciones que utilizaron software de simulacién, tal como
se aprecia en la Figura 7.

Internet de las cosas

Software de simulaciones

Internet industrial de las cosas
Aprendizaje automético
Inteligencia artificial

Computacian en la nube

Big Data

Gemelos digitales

Sensores y dispositivos de medicion

Otros

0 2 4 6 8 10 12

Fig. 7 Herramientas de la industria 4.0

También, se identificaron las principales soluciones
aplicadas por los autores, siendo la mas representativa los
sistemas de monitoreo en la industria 4.0, con un 28% de
participacion, como se ilustra en la Figura 8. Estos resultados
reflejan que la industria 4.0 se enfoca en el control en tiempo
real mediante el uso del 10T, que va de la mano con los sistemas
de monitoreo. Asi mismo, la digitalizacién de los procesos
mecanicos es una tendencia con un 17% de participacion en las
soluciones, que junto a la implementacion de una plataforma
digital 16%, se complementan en soluciones integrales que
permite el monitoreo de los procesos operativos generando gran
cantidad de datos que deben ser analizados oportunamente.

Sistemas de
monitoreo

otros 28%

39%

» Implementacidn de
Digitalizaci6n de plataforma digital
9
procesos 16%

17%

Fig. 8 Soluciones implementadas bajo la industria 4.0

En el presente estudio, la herramienta de los métodos
tradicionales que fue utilizada con mayor frecuencia, fue el
TPM [25], [28], [29], [30] y [32], representando el 45% del total
de las herramientas aplicadas, contando al TPMR, el cual esta
aplicado directamente sobre la confiabilidad de los equipos. Es
importante resaltar que Lean Six Sigma que es una metodologia
tradicional de uso intensivo en la industria, queda con un 15%
de participacion, entre las herramientas mas utilizadas, como se
puede apreciar en la Figura 9.
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Sensores mecamcos
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Pruebas tradicionales

TPMR.

Analisis de datos

Lean Six Sigma

TPM

Fig. 9 Herramientas de los métodos tradicionales

Respecto a las soluciones implementadas con los métodos
tradicionales, se puede ver en la Figura 10, que con un 31% de
participacién, aquellas relacionadas con la eficiencia
productiva, fueron las mas utilizadas. Ademas, se encontrd
que las soluciones implementadas, se pueden dividir en dos
grandes grupos, soluciones enfocadas en la disponibilidad de
equipos, con un 46% de participacion y soluciones
direccionadas a la mejora de la eficiencia operativa, con un
54%.

Otras soluciones

23% Eficiencia

productiva
31%

Reduccién de

paradas no
planificadas
23%
Mejora de la

disponibilidad
23%

Fig. 10 Soluciones implementadas bajo los métodos tradicionales

En cuanto a los resultados, se presentan los indicadores
identificados en los articulos sobre la Industria 4.0 y los
métodos tradicionales. De manera global, aquellos relacionados
con la eficiencia de productividad y de equipos, tienen un 19%
de participacion, sin embargo, su uso estad ligeramente por
encima en los métodos tradicionales, como se puede apreciar en
las siguientes investigaciones [23], [25], [30] y [34]. En
contraste con el “tiempo promedio de inactividad” que es un
indicador que con un 15% de participacion general, se aprecia
que solo ha sido utilizado por las investigaciones donde se
implementaron intervenciones basadas en la Industria 4.0 [5],
[71, [8], [9], [16], [19] y [20]. Tal como se puede observar en la
Figura 11.

Impacto de herramientas 4.0
Costos financieros

Eficiencia operativa

Disponibilidad de equipos
Precision de la deteccidn de fallas
Ratio de paradas

Tiempo promedio de inactividad
Eficiencia de productividad/equipos
Otros.

o 2 4 6 8 10 12 14

Tradicional Industria 4.0

Fig. 11 Soluciones implementadas bajo los métodos tradicionales

1V. DISCUSION

Debido a la falta de una RSL, surge la necesidad de hacer
una comparacion entre la implementacion de métodos
tradicionales y la Industria 4.0. Por un lado, las herramientas de
la Industria 4.0, como el 10T [10] el anélisis de Big Data [12] y
la 1A [18] juegan un papel importante en la reduccién de
paradas no planificadas. Estas tecnologias permiten un
monitoreo constante y predictivo del estado de las maquinas,
facilitando la deteccion temprana de fallas y la programacién de
mantenimientos preventivos antes de que ocurran fallas graves.
Esto reduce significativamente el tiempo de inactividad no
planificado, optimizando la eficiencia y productividad de las
operaciones industriales. Por otro lado, los métodos
tradicionales, como el Mantenimiento Productivo Total (TPM)
[32] y Lean Six Sigma [34], dependen en gran medida de
inspecciones manuales y programas de mantenimiento basados
en intervalos de tiempo fijo. Estos métodos son efectivos en
ciertos contextos y han demostrado ser Utiles para mantener la
integridad de los sistemas de produccion y la calidad del
proceso. Ademas, contribuyen a la mejora continua y la
eliminacién de desperdicios en los procesos productivos,
optimizando la eficiencia y productividad.

En cuanto al nivel de estudios realizados por paises, la
Industria 4.0 ha sido aplicada predominantemente en paises con
mayores avances tecnoldgicos y desarrollo, como China [6],
[15] y [17]. De igual manera, Turquia ha mostrado avances
significativos en la automatizacion de procesos y la reduccién
de tiempos de paradas no planificadas mediante tecnologias
avanzadas [8]. En contraste, los métodos tradicionales han sido
mas comunes en paises con menor participacion en el avance
tecnolégico, como India [28], [29] y [32]. Estos hallazgos
sugieren que la Industria 4.0 tiene una mayor aplicacion en
paises mas desarrollados y con mayor automatizacién.

Este estudio también investigd cémo la Industria 4.0
mejora el mantenimiento predictivo y preventivo en maquinas
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industriales en comparacion con los métodos tradicionales. En
relacion con las herramientas de la Industria 4.0, que
disminuyen el tiempo de paradas no planificadas, se encontrd
que tecnologias como el 10T [10] que permite el monitoreo en
tiempo real de las maquinas; el anlisis de Big Data [12] que
ayuda a predecir fallas y planificar mantenimientos preventivos
y la IA [18] que optimiza los procesos de diagnostico y
reparacion. Estas tecnologias permiten una respuesta rapida y
eficiente a posibles problemas, minimizando el tiempo de
inactividad y mejorando la productividad. Asimismo, se halld
que, en los métodos tradicionales, herramientas como el TPM
[32] que se enfoca en mantener y mejorar la integridad de los
sistemas de produccién y la calidad del proceso; Lean Six
Sigma [34] que contribuye a la reduccidon de tiempos de
inactividad mediante la mejora continua y la eliminacién de
desperdicios en los procesos productivos y el analisis de datos
[33] utilizado para identificar patrones de fallos y programar
mantenimientos preventivos, siendo importantes para controlar
los tiempos de paradas no planificadas.

La eficiencia de las maquinas industriales mejora
significativamente con la adopcion de tecnologias de la
Industria 4.0. Como se encontrd en diversos estudios, la
implementaciéon de sistemas de monitoreo [7] facilita un
seguimiento continuo, mientras que el uso de plataformas
digitales [5] permite una optimizacion eficiente de los recursos.
Ademas, la digitalizacion de procesos [19] proporciona una
visién clara de las operaciones, demostrando que las
capacidades de andlisis predictivo permiten un mantenimiento
proactivo, reduciendo fallas imprevistas y optimizando el
rendimiento de las maquinas. En comparacion, los métodos
tradicionales, aunque Utiles, presentan limitaciones en su
capacidad para prever y prevenir fallas. A través de estas
implementaciones se ha observado una mejora en la eficiencia
operativa [29], mayor disponibilidad de equipos [25] y una
significativa reduccion de paradas no planificadas [35]. Sin
embargo, su capacidad para mantener una eficiencia operativa
oOptima sigue siendo inferior a la ofrecida por las tecnologias de
la Industria 4.0.

El sector industrial ha experimentado mejoras notables
tanto con la adopcion de la Industria 4.0 como con los métodos
tradicionales. Los estudios indican que la implementacién de
tecnologias avanzadas de la Industria 4.0 permite una reduccion
del tiempo de inactividad no programado, como menciona [5],
aumentando la utilizacion de los recursos. Ademas, se ha
observado una mejora en la productividad de las lineas de
produccion, segin [7] basada en el andlisis de datos de
monitoreo de fallas y en la modelizacion del sistema de
produccion. Asimismo, la mejora en la gestion de recursos [9]
ha logrado incrementar la eficiencia operativa y la
productividad. Por otro lado, la adopcién de métodos
tradicionales también ha mostrado beneficios significativos; los
articulos mencionan que una buena gestion de mantenimiento

[25] permite mejorar la eficiencia de las maquinas. Ademas, la
reduccion de tiempos de reparacion, como indica [30], tiene un
gran impacto en el mantenimiento. Estos métodos tradicionales
también demuestran resultados cuantitativos relevantes en
relacidn con la eficiencia de las maquinas industriales.

El sector industrial puede beneficiarse significativamente
con la adopcion de la Industria 4.0 mediante la implementacion
de tecnologias avanzadas como IoT [7], el andlisis de Big Data
[18] y los gemelos digitales [12]. Estas herramientas facilitan el
monitoreo en tiempo real y el analisis predictivo, resultando en
una notable reduccion del tiempo de inactividad no programado
y una optimizacién en la utilizacién de recursos. Por ejemplo,
la implementacién de gemelos digitales ha mejorado la
eficiencia de la linea de produccién en un 6.01% y reducido el
tiempo de inactividad en un 87.56% [20]. Estas mejoras en la
eficiencia operativa y la gestion de recursos aumentan la
productividad y reducen los costos operativos [8], destacando
el impacto positivo de la Industria 4.0 en el sector industrial.
Por otro lado, los métodos tradicionales como el Mantenimiento
Productivo Total (TPM) [28] y Lean Six Sigma [35] siguen
siendo valiosos. EI TPM ha demostrado ser efectivo en la
reduccion de costos de mantenimiento y en la mejora de la
eficiencia del mantenimiento programado [25], asi como en la
disminucion de paradas no planificadas [28]. La
implementacién de mantenimiento predictivo y el uso de
Machine Learning han incrementado la disponibilidad de los
equipos [32], optimizando asi la eficiencia productiva. Estos
métodos tradicionales, basados en la mejora continua y la
eliminacién de  desperdicios, siguen  contribuyendo
significativamente a la eficiencia y productividad del sector
industrial.

V. CONCLUSIONES

Los métodos tradicionales, como el mantenimiento
preventivo, correctivo, basado en la condicién y TPM, son
importantes en la gestion industrial durante las Gltimas décadas.
Aunque efectivos en muchos contextos, presentan limitaciones
significativas debido a su enfoque reactivo y basado en
intervalos fijos, lo que a menudo conduce a tiempos de
inactividad prolongados y altos costos, afectando
negativamente la continuidad operativa y la productividad. A
pesar de estas desventajas, su estructura ha sido ampliamente
probada y es bien comprendida en diversas industrias. Ademas,
suelen ser relativamente féciles de implementar y gestionar, con
una inversion inicial menor en comparacion con tecnologias
avanzadas.

La adopcion de tecnologias de la Industria 4.0, como loT,
IA y analisis de datos, introduce un enfoque mas proactivo y
dinamico en el mantenimiento. Estas herramientas permiten un
monitoreo continuo y una deteccion temprana de fallas,
reduciendo significativamente el tiempo de inactividad no
planificado. Al proporcionar datos en tiempo real y capacidades
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de analisis predictivo, mejoran la toma de decisiones, optimizan
la eficiencia y mantienen las maquinas en funcionamiento
Optimo. Las tecnologias avanzadas de la Industria 4.0 facilitan
la supervision en tiempo real, permiten la deteccion temprana
de problemas y optimizan los recursos, reduciendo el tiempo de
inactividad y los costos asociados. Ademas, proporcionan
informacion detallada para decisiones mas informadas y
rapidas.

La Industria 4.0 representa un avance significativo en la
gestion del mantenimiento. Aunque los métodos tradicionales
siguen siendo Utiles y presentan ventajas, su capacidad para
prevenir proactivamente las fallas es limitada en comparacion
con las herramientas de la Industria 4.0. Estas Ultimas
disminuyen las interrupciones no planificadas, mejoran la
continuidad operativa y aumentan la eficiencia al mantener las
méaquinas en un estado Optimo de funcionamiento. Es
importante destacar que la implementacién de la Industria 4.0
es mas mayor en los paises industrializados, donde las empresas
estan mejor equipadas para adoptar nuevas tecnologias. Por otro
lado, los métodos tradicionales son mas efectivos en paises con
crecimiento industrial, donde la infraestructura y los recursos
tecnoldgicos pueden ser limitados. Aunque la implementacion
de la Industria 4.0 estd en sus primeras etapas y muchos
resultados actuales corresponden a pruebas recientes, se espera
que futuras investigaciones proporcionen comparativas mas
detalladas, consolidando asi su impacto y beneficios.
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