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Abstract— The The increasing variability in mixed-model demand within the automotive sector has become one of the major challenges
for production planning, revealing that traditional Heijunka systems are no longer able to respond effectively to today's dynamic
manufacturing environments. To address this issue, a systematic literature review was conducted based on 80 scientific studies retrieved
firom Scopus, Web of Science, ScienceDirect, and SciELO. The review examined how the application of Machine Learning can strengthen
Heijunka by incorporating predictive algorithms that enable the transition from traditional production leveling to a more intelligent, flexible,
and adaptive system capable of anticipating demand fluctuations and supporting real-time decision-making within the framework of
Industry 4.0 and Artificial Intelligence. Following the PRISMA methodology, evidence published between 2020 and 2026 was systematically
analyzed. The findings indicate that integrating Machine Learning into Lean Manufacturing and Heijunka has the potential to significantly
enhance production leveling systems. Although Artificial Intelligence and Industry 4.0 technologies have achieved substantial improvements
in productivity, cycle time reduction, logistics optimization, and process control, their direct integration with Heijunka remains limited. This
study identifies a significant research gap and highlights the need to evolve from conventional production leveling approaches toward
intelligent predictive systems. The findings provide a solid foundation for developing smart manufacturing models that enhance the
competitiveness and sustainability of the automotive industry through predictive and dynamic production leveling.
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Resumen— La variabilidad intensificada en la demanda de
modelos mixtos en el sector automotriz es uno de los principales
retos para la planificacion de la produccion, poniendo de evidencia
que el Heijunka ya no responde con la misma eficacia a los
entornos productivos actuales. Es por ello que se realizo una
revision sistemdtica de 80 investigaciones, teniendo como base de
datos a Scopus, Web of Science, ScienceDirect y SciELO, para
analizar de manera rigurosa como la aplicacion de Machine
Learning, fortalece el Heijunka al integrar algoritmos predictivos
que permitiria evolucionar desde un sistema de nivelacion
tradicional hacia uno mds inteligente, flexible y capaz de
anticiparse a las variaciones de la demanda para apoyar decisiones
en tiempo real, en el marco de la Industria 4.0 e Inteligencia
Artificial. Con la metodologia PRISMA, se analizan las evidencias
publicadas entre 2020 y 2026, que demuestran la incorporacion de
Machine Learning aplicados a la produccion esbelta e integrados al
Heijunka puede mejorar los sistemas de nivelacion de la
produccion. Los resultados muestran que, si bien la Inteligencia
Artificial y las tecnologias de la Industria 4.0 han logrado avances
importantes en productividad, reduccion de tiempos de ciclo,
optimizacion logistica y control de procesos, su aplicacion conjunta
con Heijunka todavia es limitada. Este trabajo pone en evidencia
un vacio relevante en la literatura y sugiere evolucionar desde un
sistema de nivelacion tradicional hacia uno mds inteligente, con
hallazgos que ofrecen una base solida para impulsar nuevas
propuestas de manufactura inteligente que contribuyan a mejorar
la competitividad y la sostenibilidad de la industria automotriz con
modelos de nivelacion predictivos y dinamicos para este sector.

Palabras clave-- Heijunka, Machine Learning, manufactura
esbelta, industria automotriz, nivelacion de la produccion,
Industria 4.0.

. INTRODUCCION

En el escenario actual, la industria automotriz constituye
uno de los motores mas importantes de la economia mundial,
para la Organizacion de las Naciones Unidas para el
Desarrollo Industrial (ONUDI), cada empleo creado en el
sector manufacturero genera en promedio 2.5 empleos
adicionales en otros sectores de la economia, y las empresas
industriales concentran el 60% de todas las patentes verdes a
nivel mundial, lo que evidencia su rol central en la innovacién
tecnolégica global [1]. A nivel sectorial, en el 2024 las ventas
mundiales de automoéviles alcanzaron 74.6 millones de
unidades, un incremento del 2.5% respecto al afio anterior,
mientras que en paises como México la industria automotriz
aporta cerca del 4.5% del Producto Interno Bruto (PIB)
nacional y mas del 20% del PIB manufacturero, generando un
millén de empleos directos y 3.5 millones de empleos
indirectos [1].

A pesar de esta relevancia econdmica, el sector
automotriz enfrenta una problematica recurrente, con una alta
variabilidad de la demanda y la produccion de modelos mixtos
generan desequilibrios en las lineas de ensamblaje,
sobrecostos logisticos y desperdicios de tiempo y recursos.
Para hacer frente a esta situacion, la industria ha recurrido
histéricamente a Heijunka, herramienta del Sistema de
Produccién Toyota orientada a nivelar el volumen y la mezcla
de produccion. Sin embargo, su aplicacion tradicional depende
en gran medida de ajustes manuales y de la experiencia del
personal de planta, lo que limita su capacidad de adaptacion
ante cambios abruptos de la demanda, un problema que se
intensifica en el contexto de la Industria 4.0, donde
tecnologias emergentes como el Machine Learning ofrecen
nuevas posibilidades de automatizacion y prediccion ain poco
exploradas en conjunto con esta herramienta.

Con relacién al sistema de nivelacién de la produccion,
Heijunka consiste en distribuir de manera uniforme el
volumen y la variedad de articulos producidos a lo largo de un
periodo determinado, evitando picos y valles en la carga de
trabajo que ocasionen sobreproduccién, acumulacion de
inventarios innecesarios y sobrecarga de recursos humanos y
productivos. En consecuencia, la nivelacion se convierte en la
base que sostiene la estabilidad de un sistema de produccién,
asegurando que la fabricacion responda de manera efectiva la
demanda real del cliente [2].

Bajo esta misma perspectiva, la manufactura esbelta,
constituye una estrategia de gestion en el que se integra
Heijunka con sus principales herramientas. Segun [3], la
filosofia de gestién busca maximizar el valor entregado al
cliente mediante la eliminacion sistemética de toda actividad
que no agregue valor al proceso productivo. Para lograrlo, se
promueve la optimizacion del flujo de materiales e
informacion a través de herramientas como el Just in Time, el
Kanban y el propio Heijunka, con el fin de lograr procesos
maés &giles, flexibles y eficientes.

En este contexto, el Machine Learning, se posiciona como
una tecnologia clave para fortalecer la planificacion y la
nivelacion de la produccion en Heijunka. El autor [4], lo
define como el campo de estudio que proporciona a los
sistemas computacionales la capacidad de aprender patrones a
partir de datos histéricos y mejorar su desempefio en tareas
especificas sin necesidad de ser programados explicitamente
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para cada escenario. En consecuencia, esta tecnologia, permite
generar  predicciones, clasificaciones 0  decisiones
automatizadas frente a escenarios cambiantes o inciertos,
alineada con los principios de la manufactura inteligente. La
figura 1, ilustra la transicién de un Heijunka tradicional, hacia
un enfoque inteligente y dinamico impulsado por Machine
Learning.

Predicciones

Machine Learning en
Heijunka

Clasificaciones

Tecnologia clave para
mejorar planificacion y
nivelacién en Heijunka.

Decisiones Automatizadas

Figura 1. Impacto de Machine Learning en Heinjunka.

En ese marco, los autores [5] desarrollaron un modelo de
programacion lineal entera mixta (MILP) junto con un
procedimiento metaheuristico para optimizar la secuenciacion
Heijunka en una linea de ensamblaje de la planta de motores
Nissan en Barcelona, logrando un ahorro promedio de
1,162.83 euros diarios al transformar la linea tradicional en un
esquema Heijunka-flow shop. Asimismo, los investigadores
[16], realizaron una revision sistematica de 257 articulos
(seleccionados de un universo de 2,786) sobre aplicaciones de
Machine Learning y Deep Learning en manufactura
automotriz, encontrando que el mantenimiento de equipos
concentra el 31% de los estudios y que la optimizacion de la
cadena de suministro es el area con mayor crecimiento entre
2022 y 2025.

Por otro lado, el caso de la industria automotriz (planta
ZF, México), segun [6] se implementaron Heijunka de forma
tradicional en la linea de ensamblaje TCS I, logrando que el
indicador de entregas a tiempo (OTD) se recuperara del 0% al
100%, que la capacidad de produccién diaria aumentara un
500% (de 162 a 810 piezas), que el tiempo de ciclo se redujera
en un 60% (de 3.10 a 1.26 minutos) y que el Lead Time cayera
de 15 a 4 dias. Pese a estos resultados, estos autores
concluyeron, que el enfoque depende de ajustes manuales, sin
automatizaciéon ni adaptacion en tiempo real, por lo que
recomiendan incorporar Machine Learning para crear un
"Heijunka Dinamico" capaz de predecir fluctuaciones y
balancear la linea automaticamente.

A partir de lo descrito en los péarrafos anteriores, se logréd
formular la siguiente pregunta para el anélisis de la revision
sistematica de la literatura cientifica: ¢De qué manera la
aplicacion de Machine Learning en Heijunka optimiza la
produccion y la logistica en las empresas del sector
automotriz?

Por ello, el objetivo de este estudio es analizar de qué manera
la aplicacién de Machine Learning en el sistema Heijunka
optimiza la produccion en las empresas del sector automotriz,
a través de una revision sistematica de la literatura cientifica
de los Gltimos seis afios.

Il. METODOLOGIA

El presente estudio se desarroll6 a partir de un analisis
sistematico que sigue cuidadosamente la metodologia
PRISMA 2020. La estrategia de busqueda cubri6 el periodo
(2020-2026) en base de datos de alto impacto como Scopus,
Web of Science, Scielo y ScienceDirect.

Las ecuaciones de blsqueda trilinglies (espafiol, inglés y
portugués) combinaron términos clave incluyendo "machine
learning", “artificial intelligence”, "aprendizaje automético" e
"inteligencia artificial" (detallados en la tabla 1).

El proceso consisti6 en una lectura comparativa y
depurativa, donde se identificaron los conceptos, enfoques y
evidencias mas relevantes de cada fuente, organizandolos de
forma coherente para construir un marco metodoldgico claro y
utilizable para el estudio sobre todo, aquellas evidencias
practicas que realmente ilustran como esta fusion tecnolégica
estd revolucionando el Heijunka a través de Machine
Learning.

Esta estrategia permitio unificar criterios y concentrar los
aportes vinculados a la mejora del desempefio de Heijunka
mediante herramientas digitales avanzadas (1A).

El detalle de las ecuaciones de busqueda y las bases de datos
se resume en la Tabla 1.

TABLAI
COMANDOS UTILIZADOS
BASE DE ECUACIONES DE BUSQUEDA
DATOS
Scopus ((("machine learning") OR (“artificial intelligence") OR
("aprendizaje automatico™) OR (“inteligencia artificial')
) AND (Heijunka OR (“production leveling") OR ("nivelacion de
la produccion™)) AND ((automotive) OR (automotriz) OR
("automotive industry™) OR (“'industria automotriz")) AND
((efficiency) OR (eficiencia) OR (productivity) OR
(productividad) OR (optimization) OR (optimizacién) OR (waste)
OR (desperdicio)))
Web of (("machine learning" OR "inteligencia artificial") AND (Heijunka OR
science "production leveling™") AND (automotive OR automotriz))
(WoS)
Scielo ("machine learning" OR "inteligencia artificial*) AND (Heijunka OR
"production leveling") AND (automotive OR automotriz)
Science ("machine learning" OR "artificial intelligence™ OR "deep learning")
Direct AND (Heijunka OR "production leveling" OR "lean manufacturing")
AND (automotive OR "automotive industry")

Fuente: Elaboracion propia
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Una vez definidas las ecuaciones de busqueda, se
establecieron los criterios de inclusién y exclusion que
permitieron delimitar la muestra final de articulos analizados,

los cuales se detallan en la Tabla 2.

Tabla Il

CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION

Se incluyeron

Se excluyeron

Articulos publicados entre
2020 y 2026.

Articulos publicados fuera
del periodo 2020-2026

Articulos con texto
completo y acceso gratuito

Articulos sin texto
completo.

Articulos indexados en las
bases de datos Scopus,
Web of Science (WoS) y
SciELO.

Articulos no indexados en
Scopus, Web of Science
(WoS) y SciELO.

Articulos relacionados con
las categorias de estudio.

Articulos que no guardan
relacién con las categorias

de estudio.
Fuente: Elaboracién propia

I1l. RESULTADOS

El proceso de revision explicado anteriormente se basa en
la metodologia PRISMA [10], la cual propone un sistema de
evaluacion de revisién sistemética basado en la valoracién de
diversos componentes clave del disefio y la ejecucion de los
estudios cientificos, organizados en cuatro fases:
identificacion, cribado, elegibilidad e inclusion. La aplicacién
conjunta de las ecuaciones de bulsqueda (Tabla 1) y los
criterios de seleccion (Tabla 2) permitié depurar el universo
inicial de publicaciones hasta obtener una muestra final de 80
articulos cientificos, distribuidos en las cuatro bases de datos
consultadas: Scopus (54 articulos, 67.5%), ScienceDirect (13
articulos, 16.25%), Web of Science (9 articulos, 11.25%) y
SciELO (4 articulos, 5%), los cuales constituyen el corpus
documental analizado en la seccion de Resultados y
Discusion.

Como se observa en la figura 2, Scopus concentr6 el
mayor namero de articulos seleccionados, representando la
principal fuente de evidencia cientifica utilizada en esta
revision sistematica. Esto evidencia que dicha base de datos
posee una amplia cobertura de investigaciones relacionadas
con Machine Learning, Lean Manufacturing, Industria 4.0
y Heijunka. En segundo lugar, Web of Science aport6
investigaciones de alta calidad metodoldgica, mientras
que ScienceDirect y SCIELO complementaron la revision con
estudios especializados y de acceso abierto.

El diagrama expuesto en la figura 3, muestra de forma
clara todo el proceso de seleccidon que seguimos, desde que
identificamos los primeros estudios hasta los que finalmente
elegimos. Se puede ver cémo fuimos filtrando la informacién
en cada etapa.

Los 20 estudios que seleccionamos nos proporcionan
informacion muy valiosa sobre cdmo Machine Learning puede
integrarse en el sistema de Heijunka. A continuacion
presentamos los principales resultados de forma visual para
que se puedan entender facilmente las relaciones entre los
diferentes beneficios que encontramos:

)
Id? Articulos encontrados a
nti través de busquedas en
ﬁ({ bases de datos: Scopus (54);
act WoS (9), Science Direct
6n (13) y Scielo (4):
(Total = 80)
——
— h 4 Registros excluidos:
P fuera de rango temporal
roc Registros seleccionados 2020-2026:
edso cribado entre 2020-2026: (n=15)
e =
(n=65)
sele >
ccid
n
—
Ele ; Articulos excluidos por
gib Artlcu_lo_s_eva]uados para no tener texto completo
ilid elegibilidad: de texto y abordar teméticas
ad completo, articulos q generales:
originales d (n=24)
(n=41)
)
In
cl A
ui Referencias excluidas:
do o por duplicidad o menor
Estudios incluidos en o | especificacion tematica:
sintesis revision sistematica g n=21)
(n=20)
~—

Figura. 2 Diagrama PRISMA

Procesamiento de seleccion de estudios (Diagrama Prisma)

La blsqueda ejecutada en las diferentes bases de datos como
fueron Scopus, Web of Science, ScienceDirecty SciELO,
finalmente fueron 20 articulos seleccionados con un enfoque
predominantemente tecnoldgico.
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ORIGENES DE LOS ARTiCULOS FILTRADOS
DEL PRISMA

Brasil
Austria
Italia

Noruega
Arabia Saudita y Egipto
Turquia

Reino Unido

Francia 2
Polonia
Estados Unidos 3

Espafia 3

India 3
o 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5

Figura. 3. Seleccion de articulos relacionados con
Machine Learning aplicado a Heijunka en el sector automotriz

La figura 3, detalla la distribucion geografica de los
articulos cientificos seleccionados tras aplicar la metodologia
PRISMA, evidenciando una notable dispersion global con una
produccion liderada equitativamente por la India, Espafia y
Estados Unidos, aportando cada uno tres publicaciones a la
muestra. A este grupo principal le siguen Francia e Italia con
dos articulos cada uno, mientras que el resto de las
contribuciones provienen de Polonia, Reino Unido, Turquia, la
colaboracion entre Arabia Saudita y Egipto, Noruega, Austria
y Brasil, registrando una Unica publicacion por pais o bloque.
Esta distribucion refleja que el grueso de la literatura filtrada
se concentra en instituciones norteamericanas, europeas y
asiaticas, con una participacion minoritaria de América Latina.

Figura 4. Porcentaje de enfoque de Estudio

La figura 4, muestra la clasificacion de 20 publicaciones
cientificas segiin su enfoque de estudio, evidenciando una
clara inclinacion hacia las herramientas digitales avanzadas,
concentrandose exclusivamente en el ambito tecnologico,
abordando conceptos de Machine Learning, Inteligencia
Artificial, Heijunka e Industria 4.0.

Posteriormente, se procedi6 a consolidar las
investigaciones seleccionadas para la presente revision de la
literatura cientifica. En la Tabla III, se pueden observar las
publicaciones recopilidas en fomato de articulo cientifico.

Tabla Il
Andlisis de 20 articulos cientificos sometidos a estudio

. Vacios Propuesta o
.| Basede [Titulo/Autor(es) / - LT .
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) e la Jgeneral de este
literatura sistematicamente 195)
eraly " Sfmanufactura  Jcampo indica
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! d fesbelta mediante funa necesidad def* >
lexaminarla [que integrar 14.0 con e lorganizaciones
X A N 1A, aprendizaje [mayor .
integracin de  [Lean es un método rer [ravor Jolobales integrar
industry 4.0 eloT -
" los conceptos y - fsumamente eficaz " as tecnologias
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mediante Heijunka
kimulaci6n de ) plicado Extender el
La disposicion )
Jeventos discretos| " correctamente  [El estudiose  Jmodelo a
1os! Joptima de heijunka o I
analisis " estabiliza el flujolrealiza en Jentornos con
[Multivariate - redujo N N
imutation analysis [TVA19°  Ligniticativamente el 4
i fmanova) [ lelimina el efecto |, no en ariable y
of production ) iempo de ciclo !
" como la boullwhip. La fautomotriz. No [miltiples
eveling (heijunka) — ) promedio y el " ]
b OF hivelacion ~~ [f ‘ kimulacion  fintegra ML ni~ [referencias. _ [recnologia’
s ¢ a case study . inventario en " v Polonia [
cience heijunka-kanban 4 iscreta esuna  [técnicas de 1A, [incorporar Heijunka
[Korytkowski, P.; N Jproceso; se identifico) N N
o reduce el tiempo NN e ramienta  [Demanda laprendizaie
MWisniewski, T.; Jaue la combinacin [ ’
de ciclo y el dlida para para
[Rymaszewski, 5. canban + heijunka es
rabajo en alibrar lestacionaria, sin fajustar
bo1a uperior a usar solo [ ;
roceso en una real
' canban en estado : -
inea de anen ptimos antes de fde mercado  [heijunka en
N festacionario. | "
lensamblaje de implementar en iempo real
microelectrénica planta
ML and Deep [Revisar [Ermantenimiento de [MLy DL [Nozborda—[investigarTa
Lcaming in concentra el la Jexpli taffusion de
L tomotive 57 articulos (de [31% de los estuios. 6n de
nanufocuring:  [2786) sobre  [Random Foresty  fautomotrizen ML con ean (heijunka,
e eb Of lterature de |LSTM son los todos sus nerramientas  Jkanban) con  feancia  [recnologia
Science | o view (Toyota MLyDLen  falgoritmos més ldominios. La ~ [lean como Imodelos ML
France) Plantec, Q.; [manufactura  [frecuentes. La integracion con heijunka para nivelacion
Deval, M.A.; Hooge, frutomotrizen — foptimizacion deta ~ [industry 40y~ [Cobertura  [inteigente de
.. weil, B. 2025 [cinco dominios: [cadena de suministro fgemelos imitada a broduccion
cadena de s el érea con mayor [digitales rticulosen  [Desarrollar
uministro, _crecimiento reciente |representala__finglés. Faltade |marcos de

6™ LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2026. “Capability-Based
Entrepreneurship: Artificial Intelligence and Innovation for Scaling into the New Global Economy” - Virtual Edition, December 1 — 3, 2026

5




mantenimiento,

[(2022-2025)

[frontera de

fanélisis de

fmplementacion

loptimizar la
lgestion de
lcadenas de
suministro en
linea (OSCM)
ante flujos de
ldatos masivos y

La convergencia
lde herramientas
lde Ia Industria
4.0 (como
ensores 10T)
on modelos
wanzados de

Se identificd que
s cadenas de
suministro
Jradicionales
arecen de
Jsistemas
ldinamicos de
Jcomunicacién y

La investigacion

calidad, investigacion  barrerasde  [para PYMES del
ericiencia més activa~ [implementacion fsector
productivay ken paisesen  fautomotriz.
energa ldesarrollo.
integrar »
A La digitalizacion |[No implementa |Incorporar
Heijunka con  |DVSM captura 9 P P
e heijunka LA Igoritmos de
istemas CPS e~ [mejoras a nivel de
industry 4.0 in mediante CPSy fdirectamente ML para
industry 4.0 proceso individual, )
manufacturing: lean IDVSM permite  fsobre heijunka. [prediccion de
1A Iediante lcomplementando el re hel
0 product design ! ont responder Validacion  [demanda
o Dynamic Value [VSM tradicional. — [1oh " X
L, ebOr  [(CPs Heijunka + [V e Vel [ et [finamicamente aimitacaaun  finegragaal  Reino |
science  |DVSM) Chan, [ ovam :rpa 9 ot Iiw‘ 1952 Huctuaciones de Jolo casode  |CPS-Heijunka.  [Unido 9
F.15; Lau, HOW.; P 9 demanda, lestudio.No ~~ |Ampliar
ograr lentornos cambiantes ! )
ip, RW.L.; Chan, superando las ~ fevaltia el costo ~[validacién a
manufactura [y mejora el balance
..; Kong, 5. 2022 cejora el b del blantas
o<belia lde linea en tiempo [ P )
- heijunka sistema CPS de
Laptativaen  freal fomotrc
: radicional  fen tiempo real. [mltiples lineas
jempo real
Fieijunka es
concepto central
el sistema de
produccién
proponer agenda
frovoraque [
Imantiene P22 lieijunka recibi
investigacion by
Jexivitioagy ~ frv*> boca atencion en
Ise revisaron 60 estabilidad ) icratura
; len Heijunka; !
rticulos con criteriosfproduciendo . cadémica; Falt
investigar més )
ke misma cantidad lde investigacion
, , obre
inclusion/exclusion; |de productos . fobre Heijunka;
Dar una idea " s implementacion
2 Weijunkarecibio  Jcada intervalo def """ Iconcepto central
obre las éreas e " lde Heijunkay
re 188 1885 ocaatenciénen  ftiempo; [MAY el sistema
e investigacion [ o - [peneficios;
i’ iteratura académica; [Heijunka recibic [Toyota con poca
s importantes 0 fe s plorar )
Heijunka-Levelling Existimiento de 3 Jpoca atencion en lexploracion
elacionadas con )
customer orders: a emas principales: (Dfjiteratura e ;
Heijunka y ! ! para resolucién
systematic literature de Necesidad de '
e [scopus ! proponeruna [P EmIC e problemas Espana  [Heijunka
Feview Boutvagha, [P W ijunkay Existen 3 dreas genda de
[Meryem; E1 Abbadi, 9" P2 Joeneficios, (2) orincipales de " investigacion
investigacion ) h on Heijunka;
Laila 2024 de utura;
Jfutura mediante estudiar
) foroblemas ) en
revision integracion !
" elacionados con  [peneficios, himero de
istemticade [ 1eficlos, e Heijunka con |
! [Heijunka usando " rticulos
iteratura Hunka us " Jecnologias Indu
optimizacion, (3) [para resolucion [0 evisados;
Heijunka y de problemas, [+ Posible
. ¢ laumentar .
Industry Doy lexclusion uninte
a0 industry 4.0; ! ntional de
) cadémicaal  [[°
Revision puede ! Tarticulos
oncepto Heijun [}
ener importantes
° a (actualmente
limitaciones
boco estudiado)
relacionadas con
hamero de
artculos
revisados
En este estudio,
Imétodo Heijunk
 de produccion
hivelada fue
examinado en
Proceso de
lAplicar empresa de e o
Imétodo HeijunkalSe obtuvo solucion ~[produccin de P
” lequilibrado en
de produccion  [donde espuma de P
" " ituacion actual;
hiveladaen  [valor Heijunka fue 4 fmoldes; Se )
alor Heijunka
empresa que  foon modelo propuso modelo MR
Enfoque de produce espuma foropuesto, mienuras [matemético  [Heijunkaen [+ "8
programacion de moldes; alor Heijunka en sit [lineal industria o Falta
Imultiobjetivo para el [proponer actual fue 2; 3 qular;
! et ! e nivelacion de
oroblema de matematico  [Esto indicacfecto  [que incluye  Jmodelo fon 00
hivelacion de ineal lpositivo de pivelacicn de  muliobjetivo 2110
i6n: un i Imétodo Heijunka en oroduccién,  feon )
ho  [scopus i P [Heijunka); sin  [rurquia |Heijunka
cjemplo ue incluye — fempresa y proceso y ot
e subindustia auto felementos de  foroduccion més  festabildad de  ncialestabilidad; [+
motriz Tutumlu,  fnivelacién de ilibrado; Modelo urabaio; Se uma ponderadail 01
Biisra; Aydogan Bas, i6 con  folucioné con  |confrontar con ~ [PrOUUCeOM:
! ’ on Estabilidad de
S.; Kocakalay, §. ecuencia y ituacion actual; Se  |método de suma fsituacion actual;
rabajo
024 estabilidad de  fealcularon onderada alcular valores
linsuficiente;
rabajo; resolver valores Heijunka de. [debido a Heijunka oo
con método de o situaciones para. [multiobjetivo;
- lempresa de
uma ponderada [mostrar éxito del  |Comparacion ”
i produccion de
sando modelo con situzcion i
GAMS/CPLEX actual mostr6 pu
motdes
lefecto positivo
e Heijunka en
empresay
proceso mas
equilibrado
(2 modelizacion
dinémica de
istemas e |Aplicar
s ses plic: . Industria
enfoque efectivo [modelizacion
investigar ¢ utomotriz
! Ise propone enfoque. [para investigar ~ jdinamica de !
desafios de f ' lelectronica sin
e modelizacien  [implementacion istemas para o
implementacion [1° TO*!122K prstem broduccion
210N Ljinamica de sistemas|de produccién  [investigar
ITo develop Lean e produccién nica de ; i hivelada
° ° bara investigar  [nivelada; Los  [implementacion [ - o
Systems in hivelada " : 210N | i Heijunka);
ldesafios de desafios de  |de produccion h
Etectronic (Heijunka) en Desafios de
? de hivelada; Usar .
Parts de n ¢ implementacion 5
Ioroduccien nivelada; [de Lean en inémica de [recnologia
o [scopus  [Manufacturing: A [piezas § e Lean no Usa ¢
) ) Ise desarroll6 modelofindustria istemas para | Heijunka
dynamic systems  [electronicas olion ) ! - fientificados;
" ¢ lusando dinamica de-fautomotriz nalizar desafios
modeling approach. fautomotrices [ 2 ) Falta de
P " istemas; Andlisis de Jelectronica  |de Lean en -
Shetty, Doraiswamy [mediante i Imodelizacion
[mplementacion de Jpuedenser  findustria ‘
. 2019 enfoque de inémica para
. Lean en industria analizados fautomotriz; "
modelizacion nalisis;
. . automotriz Jmediante .
dinémica de ' e mplementacion
! blectronica dinémicade  fenfoque para
istemas ! " fdeLean
[sistemas; tras industrias |~
ineficiente

[Enfoque puede
lextrapolarse paral
Jotras industrias

|de fabricacion

ldesorganizados © Iprediccionen  propone el
Deep Learning y
orovenientes de " iemporeal  [desarrollo del
Los experimentos  |la filosofia Lean
l0s usuarios. apacesde  [marco
p ldemostraron que el [es altamente
I fias o [Procesarde  festructural
bbusca disminir [0 ) P manera eficiente JoSCM (Online
' machine learning XGlresolver la " .
IReduce the deivery dlos tiempos de ’ v voldmenes  [Supply Chain
i Boost super6 a Ada- |volatilidad !
ime fentrega y los ) Imasivos y [Management), el
2% poost en un 1435296 flogistica en el
land relevant costs in [costes logisticos p ldesordenados de Jcual utiliza Deep
Jen la precision para~[comercio
 chaotic requests sy Jasociados en e ) solicitudes de  [Learning en una
stem via lean- entornos de "o lientes. Esta  [primera fase :
; olicitudes del oderno. Al es. = ~avabia
Heijunka model to e [demanda > ° " laeficiencia  [para pronosticar [ .
b1 IScopus . N liente, mientras que festabilizar los .~ saudita Y |Heijunka
Inhance the logistic Hlinestables 2 : ' fenerauna 2 variabitidad - [
. una regla heurfstica  [flujos de recojo Egipto
amiltonian route /  |(cadticos) cacs on WS by entogs severa lde la demanda
JAnmed M. Abed, Alijmediante la |5 e inestabilidad  fen una matriz
|AlArani, Laila integracion de unf "2 perativay un  [Heijunka
: rendimiento del  Jel modelo yun el
IF. Seddek, Samia  [modelo " onstante "caos [inteligente de
" Igoritmo FP- ldemuestra que sef ~ ~* "
[Elattar / 2024 jpredictivo " logistico’ |zonas de
Growth sobre louede erradicar s
Ibasado en uando se ervicio, seguidol
ECLAT enun a variabilidad
principios Lean requiere prestar  [de una fase de
7.648% al estructuraroperativa de ¢ g
(smart Lean ° matiples Jasignacion fisica
ia matriz Heijunka. ~ [altima milla,
Heijunka) y ) servicios de rastreo en
" loarantizando g
tecnologias del e orma iempo real
internet de las . fimuttanea—  [mediante 10T,
lcomerciales més
[Cosas (10T), par] omo la recogid:
eficientes, menor]
razar una ruta entrega
. ldesperdicio de
loptima concurrente de
: iempoy un
(Hamiltoniana) A aquetes en un
lincremento .
lde recojo mismo punto
directo en la. .
distribuc lgeografico—
cbido..
2 convergencia
entre la
Imanufactura e identifico que
lesbelta (Lean) y [el concepto .
) (Leam)y P La investigacion
investigar c6mo la vadicional de [ 7
los métodos fransformacion |Heijunkafue [P
Jradicionales de [A traves del anlisis |digital, lgisefiado e otal
hivelacion de la._ [operativo de la oncebida como foriginalmente P
i . pasado en la
Lean n ecosistema  [para entornos de :
linterconexion
se Lean4.0,es  [manufactura
Heijunka 4.0 - Key [ e " el Internet de
Heijunka) se  Jdemostr6 que indispensable  fdiscreta con
[Enabling " s Cosas (1oT),
loueden aplicar ~ |herramientas boara las iempos de -
[Technologies for " " I Big Data
lde manera més ~ [avanzadas como el muy|
Production Levelling lAnalytics y la
eficazenla  [internet de las Cosas [industriales que [cortos, por o >
i the Process - integracion
" lcompleja (10T) y 1 Analitica fenfrentan ue
2 scopus  [industry / Hakon i profunda de los [Noruega [Heijunka
industria de le Grandes Datos fentornos de alta. [nistoricamente [
stromfjord Kjellsen, h o istemas
°"" [procesos (Big Data Analytics) [volatilidad. La ~fse ha pletemas
IQuentin Jean-Louis . ” y informaticos
" O Imasivos y semi- [proveen flujos dopcionde  [considerado
[Ramillon, Heidi ' (17 corporativos|
continuos ontinuos de 0
(Carin Dreyer, Daryl ‘ para dotar de
Imediante el precisa no [inviable en la
John Powell / 2021 una mayor
oporte obre las ompite con los. [industria de
. : e lconfiabilidad y
de brocesos o
" e : isibilidad a los
ftecnologias  [del entorno de lésicos de ontinuos debido] -
o e materiales,
a sus extensos
) lequipos
lave de la ino que actiia  Jtiempos de quipos y
prondsticos de
industria 4.0. omo un ambio y rigidez
2 lemanda.
catalizador que ~fen las lineas de
lpotencialas  [produccion
forécticas
tradicionales.
[Analizar el I
oceen de se identifico que
# . L2 digitalizacion [las herramientas
digitalizacion de
de las Lean
as herramientas .
) Mediante el andlisis en
técnicas Lean
brofundo de casos de |Lean no u formato
fradicionales " " E1 documento
lestudio detallados en [reemplazasus ~ fanalégico
Imediante la elaadc emp e 2l bropone un
adopcion de Joriginal marco integral
peton lobales como  fradicionales de- [adolecen de una o
: e referenciay
[Toyota, Ford, loptimizacion,  [naturaleza !
lavanzadas de la ’ : una guia
Digitalization of : Jamazon, Boeing,  fsino que actda  [estaticay v
industria 4.0 lestratégica para
Lean Tools and Honda, Intel, Nestlé, Jcomo un ldependen Bt
(como el Interne ° a digitalizacion
[Techniques: Starbucks, General ~ fcatalizador que  fexcesivamente |2 9 2
y lde las Cosas, la : fsistematica de
lEnhancing Electric, e los revoluciona yfdel factor )
intetigencia més de una
Efficiency and de parala  [humano para la
|Arificial y la h jocena de .
lQuality in Modern . |eomo el Mayo Clinic [era digital. L~ recopilacin de [Tecnologia /
b3 scopus ( ! ° wora -2 herramientas ~ [india o
Industries / Gohitha con el fin de Kaiser [transicion hacia [datos, lo que lave de la [Heijunka
Maheshwari J, oatar como [/ nvestigacion | ecosistema  fimita
Vivekanand S Gogi, ldemostr6 de manera_fdigitali la
festas lesbelta mediante
inchara N Aradhya, Jeuantitativa y fpermite que  |visibilidad
innovaciones Jel despliegue de
Ishankaramma / ualitativa el en
ftransforman fos coprere oluciones
024 e la transformacion [nistdricamente ~ [tiempo real y
Imétodos o - ; asadas en 10T,
lgigital sobre ldependian de  [ralentiza la toma | oo oo o
loperativos . B Inteligencia
! egistros Jde decisiones e
pales para |- ” - laificial y
lasicas como lestaticos o riticas ante .
Jmaximizar la Jautomatizacion
rencn <anban, VsM, anuales pasen variaciones e orocenos
' [Heijunka, SMED y  |a operar bajo ~ [imprevistas en la[*® ™
eliminar orer i
- Poka-Yoke. kdinamicas inea de
ldesperdicios y : "
H reactivas en produccion o
optimizar el iempo real ujos de
lcontrol de e
calidad.
[Evaluary [Proponer un modelo [T estudio Se identificd que|La investigacion
Investigating the fompararel  Jlineal multiobjetivo feoncluye que  fla gran mayoria. [propone un
[Potential of Machine lrendimiento de  [que integra la jtransicionar de  |de las Imarco
Learning and Deep  fio5 modelos nivelacion de los enfoques
Leaming Models in de i6 ini reviasenla  Jcomparativo
[Probabilistic Supply |\achine [(Heijunka), la Ihacia modelos  Jgestion de lenfocado en la
Risk Forecasting: A | carning y de iacion y la ictivos de  [riesgos de adena de
24 [Scopus  [CaseStudyinthe  |neep | eaming  [estabilidad laboral enfcorte uministose  fuministo [1tlia Tecnologia
[Automotive Sector / oara realizar  |una empresa de Ihan limitado que
[Matteo Gabellini, 6n de Ipara el lexclusivamente fintroduce la
[Alberto Regattieri,  frohapilisticas ~ fesponjas para moldes|prondstico de | examinar la  Jevaluacién
[Marco Bortolini,  kobre el riesgo ~ |del sector iesgos esuna  [capacidad de las |holistica de
[Francesco G. Galizia |de suministro y ~ fautomotriz, logrando [estrategia Iherramientas de [modelos
2025 la el proceso y |IA para generar |predictivos
los broductivoy mediante
en el sector el indicador de aliosa para las_|estrictamente__|métricas
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automotriz,
considerando
horizontes de
prongstico tanto
a corto como a
largo plazo.

iciencia Feijunka
len comparacion con
la situacion actual.

fermpresas que
loperan bajo
sistemas Just-in-
[Time (IT) o de
Manufactura
[Esbelta (Lean)

[deterministas
[(valores fijos de
fcumplimiento o
retraso).

Jovanzadas de
alidacion por
intervalos y
parametros de
feficiencia
lcomputacional.

[Evaluar el efecto

Elenfoque de
kimulacion hibrida
[model6 con éxito la

se concluye que

o5 enfoques -
Desarroltar un d S recomienda
) bbasados en
sistema de vision|E! sistema, que Eisistemase  fextender el
Inteligencia .
JA Deep Leaming: foor computadora combina un moniaje [EETEE  alda istema de vision|
Based Computer ~ [pasado en ke adauiscien de [ G para fpor
ision System for faprendizaje  [imagenes ) ia deteccion e fa otros puntos
kignificativamen °
Automated Screw  [profundo para  [personalizado con el ornillos en cajasferiticos de la
) ! e los procesos !
Detection in Vehicle [detectar Igoritmo de " e ruedas,sin  [linea de
heel Boxes: 4 ionde ojetos [1° L xtendersea fnsamblaje
lEnhancing ornillos voLOv8 y datos 9 tros utomotriz y
' lde calidad en la ]
scopus  [Automotive Quality [instalados en  fintéticos de e o [romporentes  fexplorarsu Bl [Tecnologia
(Control with cajas de ruedas ~fentrenamiento, riticos de [integracion con
- o . fautomotriz,
industry 4.0/ Decio [de veniculos en - falcanz6 una precisionf" " Jensamblaje ni  fsistemas
° ! " lespecialmente en v.
[Tomio Sakuma, ~ falineade  [de deteccionde [P0 TENE Thovatuarsu  [Heijunka para
Carlos Marcelo  fensamblajeen  fomillos del 9256, ¥ 2R fnegracion con fincular el
lGurjao de Godoy, ~ fmovimiento,  frente al 71% istemasde~ [control de
Fitmo acelerado ;
Regina Celia Coelho [mejorando el fobtenido mediante ~[1 7™ hivelacion de  ealidad
2025 control de inspeccion visual ) produccion  [inteligente con I
" 1 inspeccion o eoer!
calidad radicional, omo Heijunka. fnivelacion de la
) bhumana resulta o
fautomotriz. [ produccion
insuficiente.

’ el modelado
el uso de instalacion, adoy
. simulacion
écnicasde  [demostrando queel [ Ise propone
hibrida IAl desarroliarse
manufactura  fescenario alternativo lextrapolar este
2 Jfuncionan ~ [el estudio sobre
osbelta (Lean — [(IT + Heijunka) . lenfoque
) ! i cficazmente parafunalineade [
lassessing the Manufacturing) [mejors proasm: innovador de
ransition from mass |y el proceso de significativamente kimulacion
: : instalaciones  educativa basadal «
production to lean  firansicion desde ftodas las métricas hibrida para
> manufactureras, fen piezas LEGO
manufacturing using funa instalacion ~foperativas modelar de
acturing ue o ‘ - |demostrando quefel modelo no -
:hybrid simulation- (de produccion enfanalizadas: e iempo (1~ o0 €[ acel orma predictiva
ebOf  |model of a LEGO® |masa mediante lalde entrega general " ) ve segurala  [Estados |
s ¢ ! ° " Jhacia estrategias [complejidad real 2 Heijunka
Science de un [del sistema se redujo ransicién de  [Unidos
IT combinadas e una planta ?
ine / Michail enfoque e fen un 47.37%, el ° produccion en
¢ con la nivelaci6nfindustrial real,
Minas ° Heijunka omofallas [T
Pantelidakis, hibrido (eventos |capacidad de y o manufactura
" " ” loptimiza Imecénicas
[Konstantinos discretos y roduccion se [’ Jesbelta en otras
Mykoniatis /2024 fagentes) enuna fincrementoenun 1 instalaciones y
h fflujos y el pesadas o
inca de I5.99%, y el ectores
rendimiento retrasos externos|
ensamblaje  finventario en industriales de
Jirenteala | proveedores.
automotriz ¢ lgran escala
° " produccion en
kducativade  fon fas estaciones de. [
LEGo rabajo disminuy6
" radicional
Jdrasticamente hasta
len un 56.73%.
2 integracion
Desarrollar un ore
: . de mineria de  [Existe una falta
método para  [E1 método permite e recomienda
Data-Driven Value procesosy e
entificar flujos [identificar familias mejorar la
Stream Analysis
e valor a partir fde productos y ! inraestructura
Jusing Process " lautomatico len los sistemas U
g  ldedatosde  Joperaciones de ¢ 25 Lde datos digital
[Mining and Machine ¢ ¢ mejora lde recoleccion ! ) .
bs  [scopus M loroduccion  frabajo, facilitando la ntes de aplicar [Austria  [Tecnologia
Learning / Tomidei, 0 fact significativamen fde datos
ilizando Wisualizacion de oluciones
L., Sick, N., . e la o
écnicasde  |modelos de procesos . wanzadas de
Mathieson, L. / 05 isualizacion de faue limita la
Process Mining [para la planificacion bprendizaie
024 22610N 1 jos alidad del "
Machine e la produccién. : e lautomético.
broductivos ~ fandlisis
Learning "
complejos;
Machine
~ Ipesarroltar un integrar
[Machine Learning- Learning ¢
°aMING" modelo basado No abordala  [Machine
ased predictive ° - Jfortalece la ¢ !
! en Machine  [E1 modelo predictivo - fpticacion de  Learing con
[Modeling and ¢ implementacion
Learning para  |mejoro el control de Heijunka, nila~ [Heijunkay la
Control of Lean de Lean ) ey
mejorar el s procesos, redujo Joptimizacién de_fgestion logistica
[Manufacturing in Manufacturing p
controlde~ fdesperdicios y i logistica o la. para optimizar la .
L7 Jscopus  [Automotive Parts |t optimizar la OPUMIZT I3 i [Tecnologia
f orocesos de Leanfdefectos, y aumento adena de planificacion de
[Manufacturing . N toma de . N
Manufacturing  [a eficienciay . uministro. E1 la produccion y
industry / Solke, e decisiones y :
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De la tabla I, se puede observar que en cada
investigacion seleccionada se indica los criterios necesarios
para ser incluidos en la revisién de la literatura cientifica.
Sintetizando 20 estudios seleccionados, integrando de manera
sistemética, informacion clave como los objetivos, los
resultados, las conclusiones, los vacios identificados y las
recomendaciones, lo que permite visualizar de forma clara
cémo la tecnologia fortalece el sistema Heijunka dentro del
sector automotriz.

1V. DISCUSION

La revision sistematica permitié analizar las evidencias
cientificas sobre la aplicacion del Machine Learning en los
sistemas de nivelacion de la produccién (Heijunka) dentro del
sector automotriz, identificando los avances alcanzados, las
limitaciones y las oportunidades de investigacion existentes.
Los hallazgos evidencian que la transformacion digital
impulsada por la Industria 4.0 ha favorecido la incorporacion
de tecnologias como la Inteligencia Aurtificial, el Internet de
las Cosas (loT), Big Data y el aprendizaje automatico para
optimizar la manufactura esbelta; sin embargo, la integracion
especifica entre Machine Learning y Heijunka, aln evidencia
un bajo nivel de desarrollo.

A. La Inteligencia Artificial en la Industria 4.0

Los estudios que analizan la relacion entre Lean
Manufacturing, la Industria 4.0 y la Inteligencia Artificial
coinciden en sefialar que la transformacién digital se ha
convertido en un elemento clave para fortalecer la
competitividad de los sistemas productivos [11], [12], [14],
[16], [23], [27], [28], [30]. En conjunto, estas investigaciones
buscaron comprender de qué manera las tecnologias
inteligentes potencian las herramientas tradicionales de Lean,
mejoran la planificacion de la produccion y favorecen un
control de calidad mas eficiente. Los resultados respaldan esta
tendencia con datos concretos. Segun [11], tras analizar 195
estudios, concluyeron que la integracidn entre Lean e Industria
4.0 incrementa la productividad, la flexibilidad y la precision
de los procesos. En la misma linea, los autores [12] revisaron
27 investigaciones que demostraron aplicaciones exitosas de la
inteligencia artificial en areas como la programacion de la
produccion, la robotica inteligente y la optimizacion de
procesos industriales.
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La evidencia también muestra un crecimiento sostenido del
uso del Machine Learning en la manufactura. Para [16],
después de examinar 257 articulos seleccionados entre 2786
publicaciones, encontraron que el 31 % de las investigaciones
se concentra en mantenimiento predictivo y que los algoritmos
Random Forest y LSTM son los mas empleados en el ambito
automotriz. De forma complementaria, los investigadores [27],
comprobaron que un modelo basado en aprendizaje
automatico permitié disminuir desperdicios y defectos, al
mismo tiempo que mejord la eficiencia de los procesos
productivos. Resultados igualmente relevantes fueron
obtenidos por [30], quienes desarrollaron un sistema de vision
artificial apoyado en YOLOVS8, alcanzando una precision del
92 % en la deteccion automatica de tornillos, una mejora
considerable frente al 71 % logrado mediante inspeccién
visual tradicional.

En conjunto, estas investigaciones permiten afirmar que la
Inteligencia Avrtificial no reemplaza la filosofia Lean, sino que
amplia sus capacidades al incorporar andlisis de datos en
tiempo real, automatizaciéon y modelos predictivos que
favorecen una toma de decisiones mas rapida y precisa.

B. Heijunka frente a la variabilidad de la demanda

Un segundo grupo importante de investigaciones se centra en
Heijunka como estrategia para mejorar la nivelacion de la
produccion, confirmando que sigue siendo una de las
herramientas mas representativas de la manufactura esbelta
[13], [15], [18], [19], [20], [22], [25], [29]. Aunque cada
estudio aborda el problema desde enfoques distintos, como
modelos matematicos, simulaciones hibridas o algoritmos de
secuenciacion, todos persiguen un mismo propdsito, que es
reducir la variabilidad del sistema productivo y lograr un flujo
de trabajo més estable. Los resultados respaldan claramente
esta idea. Para [13], evidenciaron que ciertas restricciones
operativas pueden generar pérdidas econdmicas que oscilan
entre 8 400 y 52 000 euros por dia, lo que pone de relieve el
impacto que tiene una secuenciacion inadecuada. En una linea
similar, [15] comprobaron mediante simulacion que la
combinaciéon de Kanban y Heijunka disminuye de forma
significativa el tiempo de ciclo y el inventario en proceso en
comparacion con el uso exclusivo de Kanban.

La evidencia también muestra que el interés cientifico por
Heijunka ha ido creciendo, aunque todavia existen vacios
importantes. Segun [18], tras revisar 60 investigaciones,
concluyeron que este tema continGa siendo poco explorado
dentro de la literatura especializada, especialmente si se
compara con otras herramientas Lean. A su vez, [19]
obtuvieron resultados alentadores al incrementar el indicador
Heijunka de 2 a 4, duplicando el nivel de equilibrio de la
produccion respecto a la situacion inicial. Del mismo modo,
[25] reportaron mejoras muy significativas al integrar Just in
Time con Heijunka: el tiempo total de entrega se redujo en
47,37 %, la capacidad productiva aumenté en 5,99 % vy el

inventario en proceso disminuy6 hasta en 56,73 %. Estos
resultados se complementan con el estudio de [29], quien
estimd ahorros promedio de 1 162,83 euros diarios tras
implementar un esquema Heijunka-Flow Shop en una planta
del sector automotriz.

Mas alla de estos beneficios, los estudios revisados coinciden
en que Heijunka esta atravesando una etapa de evolucion. Ya
no se trata Unicamente de una herramienta para distribuir la
produccion de forma equilibrada; ahora el reto consiste en
hacerla capaz de responder a escenarios mucho mas dindmicos
y cambiantes. En este sentido, varios autores proponen
incorporar Inteligencia Artificial, Machine Learning, gemelos
digitales y sistemas ciberfisicos para ajustar la programacion
de la produccién en tiempo real [13], [15], [22], [29]. Esta
visibn marca un cambio importante, la nivelacion deja de
basarse exclusivamente en reglas fijas y pasa a apoyarse en
modelos predictivos que aprenden del comportamiento de la
demanda. En consecuencia, Heijunka comienza a evolucionar
hacia un Heijunka 4.0, donde la informacion generada en
tiempo real permite anticiparse a las fluctuaciones del
mercado, reducir la incertidumbre y tomar decisiones de
produccion mucho mas 4agiles y precisas. Esta transicion
resulta especialmente relevante para la industria automotriz,
donde la creciente diversidad de modelos y la volatilidad de la
demanda exigen sistemas de planificacion cada vez mas
inteligentes y adaptativos.

C. Heijunka inteligente, convergencia entre nivelacion de
la produccion e Industria 4.0

Un tercer grupo importante de investigacion se ha orientado a
explorar como la integracion de Heijunka con las tecnologias
de la Industria 4.0 puede potenciar los sistemas de produccion,
mostrando que ambas estrategias generan mejores resultados
cuando trabajan de manera conjunta que cuando se aplican por
separado [17], [21], [22], [23]. En términos generales, estos
estudios buscaron incorporar herramientas como el Internet de
las Cosas (loT), Big Data, sistemas ciberfisicos, mineria de
procesos y modelos de aprendizaje profundo para fortalecer la
nivelacion de la produccidn y hacer mas eficientes las cadenas
de suministro. La evidencia respalda este planteamiento. Para
[17], comprobaron que el uso de Dynamic Value Stream
Mapping (DVSM), integrado con sistemas ciberfisicos, mejora
el balance de las lineas de produccién en tiempo real frente al
Value Stream Mapping tradicional. Por su parte, [21]
obtuvieron resultados igualmente prometedores al demostrar
que el algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
alcanzé una precision 14,352 % superior a Adaptive Boosting
(AdaBoost) en la prediccion de solicitudes de los clientes.
Ademas, una heuristica basada en el algoritmo Neighborhood-
Based Weighted Search (NWBS) mejor6 en 7,648 % el
rendimiento de Frequent Pattern Growth (FP-Growth)
respecto de Equivalence Class Transformation (ECLAT),
optimizando la configuracién de la matriz Heijunka para la
logistica de Gltima milla.
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Los avances no se limitan Unicamente a los algoritmos
predictivos. Segin [22] evidenciaron que la integracion de loT
y Big Data proporciona informacidn continua y confiable que
facilita la toma de decisiones y fortalece la nivelacion de la
produccion. En la misma direccion, [23], a partir del analisis
de casos desarrollados en empresas como Toyota, Ford,
Amazon, Boeing e Intel, observaron que la digitalizacién esta
transformando  herramientas  tradicionales de Lean
Manufacturing, entre ellas Heijunka, en sistemas inteligentes
con capacidad para adaptarse, practicamente en tiempo real, a
las variaciones del entorno productivo. En conjunto, estos
resultados muestran que la incorporacién de tecnologias
digitales no solo incrementa la eficiencia operativa, sino que
también mejora la capacidad de respuesta frente a escenarios
cada vez mas dinamicos.

A partir de estas evidencias, puede afirmarse que la relacion
entre Lean Manufacturing e Industria 4.0 no representa una
sustitucién de los principios clésicos del Sistema de
Produccion Toyota, sino una evolucion natural de estos. La
filosofia Lean mantiene su vigencia; sin embargo, ahora se
apoya en herramientas capaces de recopilar, procesar y
analizar grandes volimenes de datos para respaldar decisiones
maés rapidas y precisas [21], [22], [23]. Este aspecto adquiere
una relevancia especial en el sector automotriz, donde la
creciente personalizacion de los vehiculos, la complejidad de
las cadenas logisticas y la constante variacion de la demanda
obligan a disponer de sistemas de produccion mucho mas
flexibles. En este contexto, la convergencia entre Heijunka y
las tecnologias de la Industria 4.0 sienta las bases para avanzar
hacia un modelo de Heijunka inteligente, capaz de anticiparse
a los cambios del mercado y de optimizar la planificacion de
la produccion de manera continua.

D. Machine Learning como catalizador del Heijunka
predictivo.

El Gltimo grupo de investigaciones, centra su atencion en el
uso del Machine Learning y el Deep Learning para fortalecer
la gestion predictiva de la manufactura y de las cadenas de
suministro [16], [24], [26], [27], [30]. Aunque cada estudio
aborda un problema distinto, todos coinciden en un objetivo
comun: aprovechar el andlisis inteligente de datos para
anticipar eventos, optimizar la toma de decisiones y mejorar el
desempefio de los procesos industriales. Las aplicaciones son
diversas e incluyen mantenimiento predictivo, gestion de
riesgos, identificacion de flujos de valor, control automatizado
de calidad y reduccion de desperdicios.

Los resultados respaldan claramente este enfoque. Segun [16],
tras analizar 257 articulos seleccionados de un total de 2786
publicaciones, encontraron que el 31 % de las investigaciones
sobre Machine Learning en manufactura automotriz se
concentra en el mantenimiento predictivo, lo que evidencia el
creciente interés por prevenir fallas antes de que afecten la

produccion. En la misma linea, [24] demostraron que los
modelos probabilisticos ofrecen un mejor desempefio que los
deterministas para predecir riesgos en las cadenas de
suministro del sector automotriz. Por su parte, [26]
desarrollaron un método que combina Process Mining con
Machine Learning, logrando identificar de manera automatica
familias de productos y flujos de valor, lo que facilita la
planificacién de la produccién. A estos resultados se suman
los obtenidos por [27], quienes reportaron una disminucion de
desperdicios y una mejora en el control de los procesos gracias
al empleo de modelos predictivos. De igual forma, [30]
alcanzaron una precision del 92 % en el control automatizado
de calidad mediante un sistema de vision artificial basado en
Deep Learning, superando ampliamente la eficacia de los
métodos tradicionales de inspeccion.

En conjunto, estas investigaciones dejan claro que el Machine
Learning ha alcanzado un nivel importante de madurez dentro
de la manufactura inteligente. Hoy en dia ya no se limita a
tareas experimentales; por el contrario, se aplica con éxito en
actividades criticas como el mantenimiento predictivo, el
aseguramiento de la calidad, la gestion logistica y la
planificacién de la produccién. Sin embargo, al analizar la
literatura desde la perspectiva de esta revision sistematica,
también se observa una limitacién evidente: son muy pocos
los estudios que integran estas capacidades predictivas con
Heijunka para apoyar la nivelacién dinamica de la produccién.

Precisamente ahi se encuentra uno de los principales aportes
de la presente investigacion. Si bien la evidencia demuestra
que el Machine Learning mejora la precision de las decisiones
y optimiza distintos procesos industriales [16], [24], [26], [27],
[30], todavia existe una brecha importante en el desarrollo de
modelos que combinen la prediccion de la demanda con la
nivelacion de la produccion propuesta por Heijunka. Este
vacio resulta especialmente relevante para la industria
automotriz, donde la fabricacion de modelos mixtos y la
creciente volatilidad del mercado exigen sistemas capaces de
adaptarse en tiempo real. En este contexto, los resultados de la
revision respaldan la necesidad de evolucionar desde un
esquema de nivelaciéon tradicional hacia un Heijunka
inteligente, sustentado en algoritmos predictivos que anticipen
las variaciones de la demanda y ajusten automaticamente la
programacion de la produccion. Mas que reemplazar la
filosofia Lean, esta evolucién representa una oportunidad para
fortalecerla mediante las capacidades que ofrece la
Inteligencia Artificial, abriendo nuevas lineas de investigacién
orientadas al desarrollo de sistemas de manufactura mas
flexibles, resilientes y competitivos para el sector automotriz.

IV. CONCLUSIONES

El trabajo de investigacion permitié evidenciar que el Machine
Learning represente un componente clave para la evolucion de
los sistemas de produccion y el fortalecimiento del Heijunka
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en el sector automotriz. El andlisis de las 80 investigaciones
publicadas entre 2020 y 2026 permitio demostrar que las
tecnologias asociadas a la Industria 4.0, como la Inteligencia
Artificial, el Internet de las Cosas, Big Data y los modelos de
aprendizaje automaético, generan mejoras concretas en la
productividad, la planificacion de la produccién, el
mantenimiento predictivo, el control de calidad y la eficiencia
de las cadenas de suministro. Entre los resultados mas
relevantes destacan reducciones de hasta 56,73 % en los
inventarios en proceso, disminuciones del 47,37 % en los
tiempos de entrega, niveles de precision del 92 % en sistemas
de inspeccion automatizada y algoritmos predictivos con
desempefios superiores en 14,352 % respecto a enfoques
convencionales. En conjunto, estos hallazgos confirman que la
incorporacion de tecnologias inteligentes no solo incrementa
la eficiencia operativa, sino que también fortalece la capacidad
de las organizaciones para responder a entornos productivos
cada vez mas dindmicos y competitivos.

A pesar de estos avances, los resultados también ponen de
manifiesto que la integracion especifica entre Machine
Learning y Heijunka continla siendo un campo de
investigaciébn emergente. Aunque ambas lineas han
demostrado, por separado, resultados favorables para la
optimizacion de los procesos productivos, todavia existe una
limitada evidencia sobre modelos que integren la prediccién
inteligente de la demanda con la nivelacién dinamica de la
produccion en tiempo real. Este vacio representa,
precisamente, el principal aporte de este estudio, ya que pone
de manifiesto la necesidad de avanzar hacia un Heijunka
inteligente, sustentado en algoritmos predictivos capaces de
anticipar las variaciones de la demanda y ajustar la
programacion de la produccion en tiempo real. De este modo,
la investigacion ofrece una base para el desarrollo de futuras
propuestas que integren los principios de Lean Manufacturing
con las capacidades de la Inteligencia Artificial, favoreciendo
sistemas de manufactura mas flexibles, resilientes,
competitivos y alineados con los desafios de la transformacion
digital en la industria automotriz.
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