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SINTESIS 

Planear la producción es de suma importancia hoy en día en la industria, por lo que en 

esta investigación se desarrolla una metodología para obtener una planeación de la producción 

con un énfasis en la reducción del tiempo de terminación de los pedidos, en donde dentro de 

la experimentación se utilizan distintos métodos y herramientas como un modelo matemático 

general para representar el problema, posteriormente éste se intenta resolver con ayuda de la 

herramienta Solver de Excel, donde no fue posible al utilizar Simplex ya que el problema no 

cuenta con las condiciones de linealidad necesarias, después se utilizó Gradiente en el cual el 

resultado obtenido fue de 35100 y por último Algoritmos genéticos, en donde la respuesta 

mejoró a 29700, por lo que en esta parte se valida el uso de algoritmos genéticos para optimizar 

el tiempo de terminación. 

Se opta por utilizar un modelo de simulación en donde se pretende observar las 

deficiencias en el proceso, donde es posible identificar tiempos muertos, tiempos de espera, 

espera por material, cuellos de botella, etc.., donde posteriormente en la misma simulación 

con ayuda de un módulo de Algoritmos genéticos, se logra optimizar la secuencia de entradas, 

para después simular ya con la respuesta mejorada y así obtener la simulación optimizada. La 

simulación toma en cuenta todas las variables y la realidad se representa sencillamente. El uso 

del algoritmo encontró la mejor solución de secuencia de operaciones que logro minimizar el 

tiempo de procesamiento de 29 días, 7 horas y 42 segundos que tomaba al utilizar PEPS a 14 

días, 06 horas, 28 minutos y 26 segundos dividiendo en lotes y optimizando la secuencia de 

operaciones. 

Se comprueba la hipótesis utilizando 13 casos de experimentación, reduciendo más del 

50% (15 días de diferencia que es un resultado significativo), donde se aumentó el número de 

casos de experimentación para mejorar la comprobación de hipótesis. 
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ANTECEDENTES DE LA EMPRESA 

 La empresa Uniformes GB S.A. de C.V., empresa mexicana 100% textil fundada en 

1992 se dedica a fabricar diferentes artículos textiles para Industria general, entre las cuales 

destacan: los uniformes deportivos (béisbol, futbol y basquetbol), escolares (se surte a 27 

escuelas de Saltillo y Ramos Arizpe), uniformes deportivos, diario y gala e industriales (se 

surte diferentes artículos a 16 empresas de la región, como: batas, mandiles, chamarras, etc.). 

Se fabrican distintos productos (gorras, bufandas, chaquetas, sudaderas, playeras con 

distintos tipos de tela, faldas, sacos, pantalones, pants, etc.) dependiendo del pedido, es posible 

bordar, tejer, pasar por el área de serigrafía o sublimado, de acuerdo al requerimiento del 

cliente, el cual, es el que describe como quiere que se realice su producto y en qué cantidad, 

el diseñador es el encargado de plasmar el pedido en papel (en algunos casos) para después 

ser procesado, por otra parte, el producto puede ir desde un personalizado (bordado) hasta una 

gran cantidad de sudaderas o playeras sublimadas. 

Además, se distribuyen diferentes marcas a nivel nacional como: ropa industrial 

“Dickies”, camisas y pantalones “Air man”, gorras y sombreros “Dkp´s”, playeras “Yazbek”, 

playeras “Premium” y “Mayork”, sudaderas y pants “Gildan”. 

Dicha empresa al igual que otras maquiladoras se cuenta con múltiples problemas en 

los cuales destacan tiempo en proceso elevados, las diversas piezas procesadas en una sola 

máquina, falta material, paros inesperados, utilización de los recursos, tiempos, máquinas, 

instalación, personas, etc., que tienen una capacidad colocada la cual no se encuentra en 

provecho de la mejor manera, esto se debe a un mal estudio de capacidad y se desconocen los 

beneficios tanto productivos como financieros que es posible aportar en el mejoramiento de 

la empresa.  

La especificación de la capacidad dentro de la empresa, es de suma importancia para 

saber  si la demanda será o no satisfactoria a partir de la reserva tecnológica con que cuenta 

una organización. (Pozo, 2015).  

Otro punto importante es al momento de conocer cómo se debe administrar la empresa, 

donde la clave está en observar que es lo que el cliente busca y así reducir tiempos aumentando 

la capacidad de producción(Guamanquispe, 2011).  
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Un problema sobresaliente en las empresas que trabajan bajo pedido sería que al no 

detallar sus procesos con números, les es difícil comprenderlos, y por ende, no pueden 

controlarlos. Es necesario realizar un análisis de datos estadístico para comprender al producto 

o proceso. (Vazquez, 2005) 

Una opción para resolver este tipo de problemas es utilizar planeación agregada, donde 

se puede conocer los aportes de algunas técnicas para optimizar, las cuales permiten obtener 

información de la forma de trabajar dentro del proceso, por mencionar un ejemplo, un modelo 

de programación lineal ayuda a bajar costos de producción y aumentar la productividad. La 

programación lineal es una técnica que constantemente innova y que adjunta cada una de las 

variables que se involucran dentro del proceso, para después optimizar a fondo cada uno de 

los medios manejados por la empresa para fabricar un producto y así obtener un plan de 

producción(Molina, 2014).  
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INTRODUCCIÓN 

En la actualidad la Industria en general ha tenido un aumento significativo en la 

competitividad de la misma, en especial la industria textil que tenido crecimiento de  un 10% 

desde el 2017, según el Presidente de la cámara de la industria textil. 

Con el fin de cumplir con la demanda por la alta competitividad, en los años 80´s  nace 

el S&OP (Sales and Operation Planning) o el planeamiento de ventas operaciones, cuyo 

trabajo es integrar a todas las áreas de una organización desde el marketing hasta la 

distribución final del producto para obtener el control de la producción. 

El S&OP es un proceso para desarrollar los planes tácticos, se compone de la 

administración de la demanda, Plan Maestro de Producción y los requerimientos para los 

recursos (tiempo disponible para la producción, maquinaria, almacén, proveedores, etc…). 

En este proyecto se pretende llevar a cabo un plan de producción con el fin de reducir 

tiempo de terminación de los pedidos solicitados. 

 La planeación de la producción dentro de la industria es una serie de pasos que son 

utilizados para la organización de las áreas de trabajo con los recursos que cada una tiene, 

para con ello, obtener el mejor provecho posible para la empresa.  

En algunas ocasiones el plan de la producción es incorrecto por considerar mayor 

capacidad en el proceso a la que realmente es. Por eso, es importante realizar re 

planificaciones. Es provechoso situar de esta información al recurso que es el que detiene la 

producción, es decir, el cuello de botella. (Santos García J. , 2007). 

Un ejemplo de problema de plan de producción es la programación para problemas 

tipo taller, el cual es uno de los más mencionados en la literatura de optimización 

combinatoria, siendo este el más complicado. No se ha publicado el algoritmo de solución a 

resolver, como dicho problema de optimización en tiempo polinomial. Esto ha llevado a un 

interés actual en el uso de algoritmos genéticos para abordar el problema. 

Por otra parte, Schroeder (2004), menciona que la administración de operaciones con 

sus 4 cuestiones importantes como capacidad, localización, proceso y distribución, en donde 

tanto la capacidad como la distribución dan lugar a la configuración productiva del sistema, 

tienen que ver con la decisión. Algunos autores,  como (Domínguez M, 1995), Schroeder 

(2004), (Alfalla L, 2003), entre otros; han dado a conocer la existencia de 4 clases de 
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configuraciones genéricas las cuales son: por proyecto, orientada al proceso o funcional (como 

por ejemplo el Job-shop), la que se enfoca en el resultado, que es el producto (que es el flow-

shop) y las híbridas.  

Osorio (2008) menciona en su artículo lo que conlleva trabajar con el problema 

específico tipo taller se lleva a cabo con un grupo de trabajos y otro de máquinas, en donde 

cada proceso consiste en desarrollar una secuencia de operaciones que se tienen que procesar 

en alguna máquina durante cierto tiempo. No se puede realizar más de una operación por 

máquina en un tiempo. Por su parte, la programación se define como la determinación de los 

tiempos en que comienza el proceso y en el que termina, con sus respectivos recursos; En este 

caso el problema consiste en hallar una metodología o programación con el fin de satisfacer 

la terminación de todos los trabajos en el mínimo de tiempo posible. (Osorio Gómez, 2008) 

Dentro de la industria de manufactura, el tiempo que se ocupa en terminar todos los 

trabajos es considerado como la diferencia de tiempo entre el inicio y el fin de una secuencia 

de trabajos o tareas. Si no se reduce el tiempo de terminación de algún producto, el pedido no 

será entregado en tiempo acordado. (Skorin-Kapov, 1993). 

Al minimizar los tiempos tanto de flujo como finales, retrasos, trabajos sin completar, 

etc. Se convierten en los criterios más objetivos dentro de la programación de problemas tipo 

taller, siempre y cuando se cuide al cliente (Domínguez Machuca y otros, 1995). Si a todo lo 

mencionado no se le da un mínimo valor, se puede encontrar una asignación de un factor para 

cada criterio (Jain y Meeran, 1998). 
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CAPÍTULO I 

 

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

Actualmente la empresa Uniformes GB S.A. de C.V. cuenta con 11 áreas de 

producción las cuales son: Diseño (con 2 computadoras para utilizar en diseño, tejido, vinil y 

bordado), Plotter (impresión de papel, donde en dicha área se cuenta con 3 máquinas: plotter 

1, 2 y 3), Corte de tela( cuenta con 2 procesos diferentes: corte manual que se utiliza para 

pocas piezas y corte automático que se utiliza para un gran número de piezas, Serigrafía (con 

2 máquinas llamadas pulpos, uno manual y otro automático que incluye un horno de secado), 

Sublimado (con una sola máquina: calandra), Bordado( cuenta con 2 máquinas multi-bordado, 

es decir, cada máquina cuenta con 5 bordadoras), Tejido( con 3 máquinas tejedoras) , Costura 

(con 5 máquinas, las cuales 4 son utilizadas comúnmente y una más de repuesto), Láser( con 

una máquina la cual opera la misma persona  de Diseño),  para el área de Detallado, se utiliza 

a la persona que realiza el aseo de la empresa para realizar el detallado de las piezas que salen 

de las máquinas tejedoras o de las piezas que salen de costura y por último el área de Empaque 

cuya labor la realiza la persona que está encargada del área de ventas.  

El área de diseño con 1 sola persona que se encarga de crear los pedidos del cliente la 

cual aparte de diseñar también se encarga del área de láser, el área de plotter cuenta con 1 

persona que se encarga de las impresiones del plotter y corte de papel al igual que el área de 

corte de tela que cuenta con 1 persona encargada de cortar toda tela que se convierta en pedido 

y por último, tejido que cuenta con una sola persona que a su vez se encarga del mantenimiento 

de la empresa; El área de serigrafía con 2 personas las cuales también se dedican a el 

mantenimiento de la empresa, sublimado con 3 (incluyendo el supervisor de área), bordado 

con 2 y costura con 4 personas. 

Con el fin de mejorar algunas de las operaciones antes mencionadas, se realizó un 

diagrama Ishikawa o diagrama de causa-efecto para analizar las problemáticas en la empresa. 
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Ilustración 1.Diagrama Ishikawa. Causa-efecto. (Elaboración propia) 

 

El proceso de pedidos en la empresa se realiza de la siguiente manera: llega el cliente 

a recepción, hace su pedido, el cual es calendarizado en un pizarrón para dar seguimiento y 

acomodarse lo más pronto posible para ser producido. 

Actualmente, la empresa GB, trabaja con una calendarización de acuerdo con un 

sistema bajo pedido PEPS (Primeras Entradas, Primeras Salidas) donde los primeros pedidos 

que entran a ser procesados, son los primeros que salen, y los demás se quedan en fila de 

espera. 

De acuerdo con su forma de calendarización, el plan de la producción se realiza en 

base a los pedidos ya realizados y anotados en el pizarrón que se encuentra en la Ilustración 

2, donde se van eliminando de éste las órdenes que ya salieron de producción, por lo que la 

forma de programación de la producción es poco eficiente, ya que lo hacen por medio de la 

planeación bajo pedido (PEPS). 
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Ilustración 2.Pizarrón con la programación de la producción 

 

Debido a una mala planeación de la producción, las áreas de corte de tela y sublimado 

son las que tienen mayor cantidad de trabajo ya que estas proveen de material al área de 

costura, el cual no puede trabajar si no tiene material para coser.  

Si se logra planear correctamente la producción, se obtiene como ventaja principal el 

conocer la fecha de conclusión de los pedidos ya hechos, dando así al cliente, un tiempo 

preciso de entrega de su pedido, donde si esto no se cumple, la relación entre la empresa y el 

cliente se estropea y la consecuencia a esto son los costos de envío como multa al no cumplir 

con la fecha acordada. 

 

1.2. OBJETIVO GENERAL 

Desarrollar un plan de producción para encontrar la secuencia óptima que minimice el 

tiempo de terminación. 

 

1.2.1OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 Simulación del proceso actual. 
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 Usar el simulador como función de evaluación mediante un algoritmo    

genético. 

 Optimizar la secuencia de entradas. 

 Implementación de interfaz 

 

Simular el proceso actual. 

Se crea una simulación de la situación actual de la empresa, según la planeación que 

utilizan, donde actualmente trabajan con un sistema bajo pedido, PEPS (primeras entradas, 

primeras salidas), es aquí donde se pueden apreciar las deficiencias dentro del proceso. 

Simular el proceso actual con un algoritmo genético para optimizar. 

Con la simulación de la situación actual de la empresa, ya creada, se implementa un 

algoritmo genético, ya integrado en el software, para poder optimizar la secuencia de 

operaciones, eligiendo la mejor secuencia que minimice el tiempo de terminación. 

Optimizar la secuencia de entradas. 

Realizar el plan de producción por medio de un algoritmo genético va a indicar la 

secuencia de caso a procesar y así lograr minimizar el tiempo de terminación, reduciendo 

tiempos de espera, tiempos extra, etc... 

 

1.3. PREGUNTAS DE INVESTIGACIÓN 

1- ¿Qué técnicas de optimización existen para encontrar la secuencia óptima? 

2- ¿Qué herramientas se pueden utilizar para encontrar deficiencias en el proceso? 

3- ¿Mediante simulación, es posible representar el proceso, lo más real posible 

comparando con el modelo matemático? 

4- ¿Qué ventaja se logró al utilizar Algoritmos genéticos? 

 

1.4. HIPÓTESIS GENERAL 

Mediante la simulación en planeación táctica de la producción tipo taller mediante un 

algoritmo genético se podrá reducir el tiempo de terminación en al menos un 25%.  
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1.4.1 HIPÓTESIS ESPECÍFICAS. 

 Mediante el uso de simulación se podrá obtener una mejor representación del 

proceso que usando un modelo matemático. 

 El uso de Algoritmos genéticos, planteados en la simulación, es capaz de 

generar una solución factible para el caso de estudio. 

 

1.5 JUSTIFICACIÓN. 

Al obtener el plan de producción, es preciso detallar tiempos asignados a cada 

operación, las personas encargadas de llevar a cabo cada tarea, las piezas de salida del proceso, 

los porcentajes de eficiencia y productividad de personal o de maquinaria, etc. Es la que 

indica: 

 ¿Qué producir? 

 ¿Cuánto producir? 

 ¿Cómo producir? 

Al determinar la planeación de la producción, es posible reducir tiempos muertos. 

 

A continuación, se muestra una tabla con un análisis a 16 días (días que fueron 

requeridos por la empresa para concluir la producción de los pedidos mencionados en la 

experimentación). 

El análisis real de la empresa con una planificación tipo FIFO (primeras entradas, 

primeras salidas), la cual tiene como restricción el no producir el siguiente pedido sin haber 

concluido el anterior, muestra las horas trabajadas por área en los 16 días, donde con ayuda 

de los datos, se puede observar que el cuello de botella se encuentra en el área de sublimado 

y corte , ya que dichas áreas cuentan con los tiempos de terminación más elevados, afectando 

así sus áreas precedentes con tiempos de espera prolongados. 
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Tabla 1. Tiempo trabajado por área a un estudio de 16 días, según el resultado del diagrama de Gantt 

 

 

Personas Máquina Hrs Días

Dias 

Trabajados

Hora extra 

pagada

PC1 2,5 1

Corte Automatico 121.5 15

Corte Manual 0.5 1

Plotter 1 62,5 7

Plotter 2 56,5 7

Plotter 3 3,5 1

2 Sublimado 115,5 14 16 10,5

PC2 2,5 1

Tejedora 1 78,5 9

Tejedora 2 10 2

Tejedora 3 11,5 2

1 Detallado 7 2 16 0

1 Costura 1 89 13 16 9

1 Costura 2 84 11 16 0

1 Costura 3 82 11 16 0

1 Costura 4 75,5 11 16 11,5

1 Bordado 1 70 10 16 0

1 Bordado 2 71 10 16 0

1 Empaque 8 10 16 0

Piezas Ela

Pieza Maquila 1 72 9 446

Pieza Maquila 2 53 7 296

Pieza Maquila 3 50 6 196

Pieza Maquila 4 49 6 196

Pieza Maquila 5 49 6 196

1

16 0

1 16 0

1 16 14

Láser 70 9

1

16 0
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CAPÍTULO II 

2.1. MARCO TEÓRICO 

En el marco teórico se abarcan definiciones básicas, complementarios, específicos e 

importantes que se utilizaron en la metodología, los cuales ayudarán a comprender cada parte 

del proyecto y analizar su desarrollo, donde como primer paso se tiene la comprensión del 

estudio de los tiempos y movimientos y las diferentes técnicas de Job shop que se encontraron 

en la literatura, el problema en específico y sus métodos de solución; La simulación con sus 

ventajas y desventajas; La última parte del proyecto que es la optimización mediante 

Algoritmos genéticos, se detallan conceptos y su seudocódigo. 

 

2.1.1 ESTUDIO DE TIEMPOS Y MOVIMIENTOS 

Para Molina (2014) el estudio de tiempos y movimientos es una técnica que beneficia 

a través de la precisión a un tiempo estándar donde se toma en cuenta la fatiga, demoras 

personales y retrasos inevitables. 

Las técnicas y habilidades disponibles junto con el estudio de tiempos y movimientos 

deben de ir adjuntas para lograr eficiencia en la relación hombre-máquina. Ya determinado el 

método el trabajo realizado tiene como cargo, el determinar el tiempo que requiera cada tarea, 

verificar que las normas o estándares se cumplan y que los trabajos se recompensen. 

Los objetivos principales del estudio de tiempos y movimientos son: 

 Minimizar el tiempo necesario en los trabajos.  

 Ahorrar los recursos y reducir costos. 

 Reducir los movimientos innecesarios y acelerar los eficientes.   

 El método a experimentar debe haberse estandarizado anteriormente. 

 

2.1.2 ANÁLISIS DE PROCESOS 

En los últimos años se ha investigado la pregunta ¿Qué es análisis de procesos? En 

cuanto a la investigación de operaciones, de la mano de los conceptos de: modelo, sistema y 

variable. 
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Estos conceptos se engloban en el análisis de proceso, que está referido a la aplicación 

de ciertos métodos y al puntualizar problemas como parte del progreso de procedimientos para 

dar solución. (Bischoff, 1997) 

 

2.1.3 TÉCNICAS DEL JOB SHOP 

 

 

Ilustración 3.Técnicas de optimización del Job Shop Fuente: (Elaboración propia) 

 

La ilustración 3 muestra la comparación de 3 tipos de Job Shop que son Job shop 

tradicional, Flow shop, Open shop y Job shop flexible. Del Flow shop se dividen 3 tipos: Flow 

shop normal, Flow shop flexible y Flow shop híbrido flexible, los cuales cuentan con distintas 

técnicas de optimización para su solución. 

Según las características de cada clasificación del Job shop, la más apropiada para 

utilizar en este trabajo es la del Job shop tradicional, ya que sus tareas no pasan 

obligatoriamente por todos sus procesos en el mismo orden, en cambio, en  el Flow shop las 

operaciones pasan por todos los procesos o maquinaria para llevarse a cabo en un mismo 

orden, el Open shop clasifica por sistemas con 2 tipos de máquinas, no trabaja en serie y no 

hay restricciones de categorización respecto a las operaciones y Job shop flexible, existe 
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flexibilidad dentro del proceso donde no es relevante el número de tarea u operación a ser 

procesado. 

 

2.1.4 PLAN DE PRODUCCIÓN  

Para González (2006) el plan de producción tiene como fin determinar el costo de la 

producción en conjunto con costos de ventas; El almacén es el encargado de poseer la 

diferencia entre la producción cuando ésta supera a la demanda y, al contrario, que provea 

producción cuando la demanda baje. Es de vital importancia que se cuente con los recursos 

necesarios como materia prima, mano de obra, maquinaria, etc… enfocadas en planificación 

de recursos que se subdividen en: aumento de capacidad futura o redistribución de exceso de 

carga. 

 

2.1.4.1 PCP (PLANEACIÓN Y CONTROL DE LA PRODUCCIÓN) 

González (2006) menciona que los sistemas que requieren de información, es 

necesario darles seguimiento para verificar desvíos u otros manejos de información, 

determinándose esto: Gestión de la producción asistida por ordenador (GPAO) la cual es de 

gran importancia en empresas de producción, esto refiere a los sistemas ERP (Enterprice 

Resourse Planning). En cualquier sistema siempre se tendrán entradas, algún tipo de proceso 

y salidas. 

 

2.1.5 EL PROBLEMA DE PROGRAMACIÓN DE PROBLEMAS TIPO 

TALLER Y MÉTODOS DE SOLUCIÓN 

Escamilla Fuster (2016) describe que un problema de programación de problemas tipo 

taller se compone de 𝑛 trabajos, donde cada uno consta de una secuencia ordenada de 

operaciones. Por restricción se tiene que cada operación se debe realizar utilizando una de las 

M máquinas existentes en el problema. El proceso de la operación 𝑗 en la máquina 𝑖 es una 

operación (𝑖, 𝑗) y su duración es 𝑝𝑖𝑗. Para obtener un plan rentable se debe determinar un 

tiempo inicial a todas las operaciones, tomando en cuenta las siguientes restricciones: 

 Las operaciones de cada trabajo deben estar realizadas según su secuencia. 
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 Cada máquina puede hacer una operación al mismo tiempo. 

 No hay prioridad en las operaciones. 

Otra parte importante dentro del problema es el objetivo en la programación, el cual 

lleva consigo el tiempo de procesamiento de los trabajos. Uno de los objetivos más utilizados 

es minimizar el tiempo de terminación, con el fin de  completar todos los trabajos en el menor 

tiempo posible (tiempo de terminación 𝐶max). 

 

2.1.6 SISTEMAS DE PRODUCCIÓN 

Estos sistemas actúan como procesos de conversión por lo que los inputs o entradas 

son convertidos en productos o servicios (outputs o salidas) que sirven para clientes o usuarios. 

  

2.1.7 MÉTODOS DE PLANIFICACIÓN 

Con el objetivo de mejorar el uso de recursos para evitar caer en un mal plan de la 

producción y a su vez reducir gastos se pueden utilizar diversos métodos.  

Por una parte, Elsayed y Boucher (1985) dicen que para obtener un buen plan de la 

producción se puede utilizar la planificación agregada lineal siempre y cuando la función es 

descrita de la mejor manera y se incluyen todas las limitaciones, donde la respuesta obtenida 

es mejorada. 

Velázquez (2008), por otro lado, menciona que para el plan de la producción es 

importante definir los términos de carga y capacidad: 

Se define como carga a la adición de tiempos tanto el de proceso como el de 

permutación entre trabajos que son establecidos a cada máquina. La capacidad es un tiempo 

del cual se sitúa algún medio para llevar a cabo una operación. También es posible reconocerla 

fácilmente, ya que será una máquina con suficiente inventario que espera para ser procesado. 

 

2.1.8 TIPO DE TALLERES 

Santos García (2007) redacta algunos conceptos de talleres con cierto número de 

máquinas, como el taller de una máquina, el cual consta de una sola tarea realizada en una 

sola máquina, por esta razón es posible obtener el mejor secuenciamiento de tareas. En algunas 
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empresas no se da esta opción, por lo que también es posible congregar varias máquinas en 

estaciones de trabajo (celdas). 

 

Ilustración 4.Taller de una sola máquina. Fuente: (Santos García J. , 2007). 

 

Otro tipo de taller es el de máquinas en paralelo, el cual consta de m máquinas iguales 

que procesan n trabajos que estén disponibles en el momento. A veces es asignado algún 

pedido a máquinas distintas por el tiempo de procesamiento o costos distintos. 

Para resolver problemas que se presentan en el control de los distintos tipos de talleres, 

actualmente existen muchas técnicas de optimización como algoritmos, por ejemplo, el 

algoritmo de asignación o de Khun, el cual también se puede utilizar con algún método de 

transporte.  

 

Ilustración 5. Taller de máquina en paralelo. Fuente: (Santos García J. , 2007). 

 

Las reglas de despacho son otro método de solución a los problemas de talleres, ya que 

conceden conceptualizar las preferencias entre las tareas que pueden hallarse en el taller. Las 

reglas de despacho son simples si refieren del producto, donde por ejemplo se pueden 

encontrar algunos tiempos como el de proceso o el de la entrega de pedido; también es posible 

obtenerlos a través de ecuaciones entre distintas variables (como la holgura). Las más 

comunes reglas de despacho que se manipulan en piso son:  

 

 FIFO (First In First Out) o PEPA (Primero en Entrar, Primero en Atender): Se 

emplea muy seguido y, normalmente, en piezas transitorias, donde se designa  FEFO 

(First Expiration First Out).  
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 LIFO (Last In First Out) o UEPA (Último en Entrar, Primero en Atender): No 

popular, más sin embargo, cuando la materia prima se encuentra ocupando gran 

territorio con producción elevada (maquinaria de amplio tamaño) suele ser muy 

utilizado. 

 

 SPT (Sort Process Time): Clasifica las tareas desde el mínimo tiempo de 

proceso al mayor. De las mayormente utilizadas.  

 

 LPT (Longest Process Time): Lo contrario al SPT, va del mayor al menor. 

 

 EDD (Earliest Due Date): Clasifica los trabajos de acuerdo a la fecha en que se 

entrega el pedido, de forma gradual, es decir, el primer pedido de la lista es el primero 

en entregarse.  

 

 Holgura mínima: Considera el tiempo sobrante total hasta que se termine el 

trabajo. De esta forma los trabajos son programados con anterioridad, y así con 

mayores posibilidades de retrasarse. 

 

2.1.8.1 El FLOW SHOP  

La condición del Flow shop es que las máquinas estén de acuerdo con que el flujo de 

las piezas tenga un solo sentido. 

 

Ilustración 6.Taller flow shop. Fuente: (Santos García J. , 2007). 
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Este tipo de problema es de problema N-P duro, ya que su representación es  

combinatoria. 

Las posibles combinaciones para la programación del mismo son: m * (n!) si los n 

trabajos son procesados en las m máquinas, es decir, si se tiene un plan de 10 trabajos en 5 

máquinas se dispone más de 2.000.000 alternativas distintas. Actualmente el flow shop solo 

se ha resuelto utilizando 2 máquinas y el algoritmo que ayuda a minimizar el tiempo de 

terminación es el Algoritmo de Johnson. 

 

2.1.8.2 El JOB SHOP 

Esta filosofía se caracteriza por tener m máquinas y cada trabajo n que se programe, 

fluye por una ruta distinta, o también es posible que un trabajo se opere por más de una vez 

en una misma máquina en 2 etapas diferentes de un proceso. (Santos García J. , 2007). 

 

Ilustración 7.Taller Job Shop. (Santos García J. , 2007). 

 

 

2.1.9 UEPS 

Últimas entradas, primeras salidas. 

Admite que el inventario que se proporcionó al final, sea el primero en salir o ser 

vendido, es decir, que este último inventario es valorado a los precios más viejos y el precio 

del artículo ya vendido, con los precios actuales. 

PEPS es mejor que UEPS en cuanto a costos más bajos y mayor utilidad, el promedio 

ponderado se encuentra entre PEPS y UEPS. En economía de precios incrementados, las 

empresas pagarán menos impuestos que si utilizarán UEPS. (Jiménez & Espinoza, 2007). 
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2.1.10 SIMULACIÓN 

  Simulación es una técnica cuyo objetivo es llevar a cabo experimentos muestrales 

con el fin de modelar un sistema, donde el conjunto de variables viene siendo el modelo, que 

a la par de ecuaciones se relacionan, y cuentan con restricciones. 

La experimentación dentro de la simulación involucra costos altos, lentitud y pruebas 

destructivas, a continuación se muestran algunas ventajas y desventajas del uso de simulación 

(Cao Abad, 2002): 

Ventajas:  

 En caso de que la solución analítica no sea efectiva. 

 Si se desea experimentar antes de llevar a cabo algún proyecto. 

 Es útil en sistemas que se desarrollan lánguidamente en el tiempo. 

Desventajas: 

 La construcción es hacendosa. 

 El modelo omite variables importantes.   

La simulación es una herramienta que mediante un análisis de sensibilidad valida un 

modelo, realiza experimentos con el fin de conocer el proceso y las estrategias para controlarlo 

o tener intervención con el mundo real. 

En otra opinión,  Ruíz y Oregui (2002) las ventajas de la simulación son: 

 Hacer posible un análisis de un sistema bajo situaciones experimentales que no 

son factibles, en costo. 

 Hacer más fácil el estudio a largo plazo. 

 Permite anexión de variables de incertidumbre. 

 Trabaja en conjunto con un alto número de variables. 

 Genera un número significativo de resultados y datos en poco tiempo. 

Conceptos: 

 Variable: Medida de un atributo, está en una función matemática, se clasifica 

en exógena (independiente del sistema) y endógena (generada por el sistema). 

 Parámetro: Cantidad de variables que se hacen constantes. 
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Clasificación de modelos de simulación: 

 Discretos o continuos: Es referido al tipo de variable que se usa en el modelo, 

caracterizadas por tomar cualquier número real, en cambio la discreta es restringida 

a valores específicos o tiene ausencia de atributos. 

 Determinísticos o estocásticos: Modelo a partir de un grupo de variables 

terminantes, y modelo estocástico es el que involucra elementos con incertidumbre 

y aleatoriedad en el sistema. 

 Estocásticos o dinámicos: Dinámicos, si los valores de sus variables están 

cambiando constantemente en el tiempo y los estocásticos no cambian a través del 

tiempo. 

 Con o sin retroalimentación: Sin retroalimentación es cuando no se tiene 

supuesto el valor de salida del modelo que no vuelve como valor de entrada, 

modificando la salida. 

Para el mismo fin se definen las etapas que definen el modelo de simulación: definición 

de objetivos, análisis de sistema, síntesis de sistema, verificación, validación, experimentación 

y documentación.(Parra, Rodriguez, & Beltrán, 2005). 

 

2.1.11 ALGORITMO GENÉTICO 

El paradigma neodarwinista de la evolución dice  que el proceso de evolución en las 

especies contiene 4 pasos importantes: reproducción, mutación, competitividad y la selección, 

todos sustentados en estas palabras: “supervivencia del más capaz”. 

Dicho paradigma ha recurrido a computadoras digitales, en donde se ha tratado de 

simular la evolución de ciertas especies, reproduciendo en poco tiempo para la máquina lo 

que a la naturaleza ha tomado tanto tiempo desarrollar. 

Es por esto que es importante resaltar que los primeros empleos de simulación dentro 

de sistemas genéticos fueron los realizados por el australiano A. S. Fraser en el campo de la 

biología. Fraser realizó un trabajo sobre la epítasis y los sistemas naturales, pero 

supuestamente no fue considerada la posibilidad de aplicar su metodología a sistemas 

artificiales, Friedberg no probó que el sistema funcionará simulando los principios de la 
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evolución natural pero es de suponerse que fue aceptado.  Por otro lado, sus coautores Dunham 

y North indicaron que la aplicación para la solución de problemas de la evolución natural 

resulto ser una herramienta más poderosa de lo que se pensaba, llamándose así “Computación 

evolutiva”. 

La computación evolutiva surge a partir de los trabajos de Bremermann, Fraser, 

Friedberg, y otros (Cziko, 1995) en los sesentas. La ciencia en los equipos de cómputo no 

permitió que los algoritmos se esparcieran para fines científicos  sino hasta casi treinta años 

después. En 1970 los trabajos separados de Holland, Rechenberg, Schewefel y Fogel 

permitieron que se desarrollara dicha área de tal manera que ahora contamos con varios 

algoritmos evolutivos tales como los Algoritmos genéticos, las estrategias evolutivas y la 

programación genética. Durante los ochentas el desarrollo en la computación permitió que los 

algoritmos evolutivos fueran utilizados para resolver problemas del mundo real 

significativamente complejos, sobre todo los que tienen que ver con optimización. Las 

soluciones ofrecidas fueron ampliamente divulgadas en parte por la ciencia de las mismas 

sobre otras técnicas convencionales y por otro lado por el bajo costo computacional que 

involucraban. 

Lo que comprende a la computación evolutiva es el proceso de la evolución natural, 

es decir, el proceso continuo que da lugar al surgimiento de estructuras muy complejas y 

adaptadas a su medio (Darwin, 1997). El algoritmo evolutivo es una similitud con la evolución 

natural y se ve como un proceso de búsqueda. Los procesos evolutivos perturban a poblaciones 

de organismos, por lo que los algoritmos evolutivos laboran con poblaciones de soluciones, 

todas a la vez. Se han reconocido en el proceso evolutivo tres formas generales que son 

aplicados a todos los organismos: 

 Evaluación 

 Selección 

 Variación 

El proceso de evaluación establece la medida de la capacidad de reproducción que 

tiene un individuo (o solución, respetando la analogía) y el cual se representa por medio de un 

grado o rango. 
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Como segunda parte, el proceso de selección ordinariamente es no determinista, donde 

solamente sobreviven los individuos más rápidos y fuertes, tienen más posibilidad de heredar 

sus atributos y dejar descendencia. En la naturaleza la selección natural se aplica por el entorno 

en que se desarrolla el individuo y por la constante lucha que tiene que hacer con otros 

individuos por los recursos del entorno. 

Y por último, el proceso de variación está incluido en la reproducción entre los 

individuos de la población en donde hay un intercambio de características por lo que el 

producto (o sus hijos) comparten atributos similares de cada uno de sus padres. (Torres, 2006).  

Unos de los principales autores en aplicar la computación evolutiva es Hans 

Bremmerman, porque su investigación y desarrollo estuvo enfocado a utilizar cada uno de los 

principios de la evolución natural como los medios de optimizar, donde el autor no solo utilizo 

los términos de “aptitud”, “selección”, “mutación”, “población”, y “genotipo”, que era raro 

que se llevaran a cabo para resolver algún problema, confirmó que la evolución biológica es 

parte del proceso de optimización. Si la evolución natural es considerada como tal, porque ha 

llegado a optimizar a los organismos volviéndolos fuertes para sobrevivir, entonces, es posible 

realizar un ajuste en la evolución para encontrar una aún mejor respuesta y llegar a la mejor 

de las mejores soluciones, es decir, la solución óptima. 

 Parte importante dentro de la solución de problemas en la computación evolutiva, son 

los Algoritmos genéticos, tales que hoy en día son muy comunes alrededor del mundo, quizá 

por su generalidad y sencillez conceptual, que les proporciona una gran disposición de uso y 

se aplican a un gran número de problemas. 

Las partes que componen los Algoritmos genéticos comienzan por la población (P), la 

cual es una parte esencial dentro de un algoritmo de la computación evolutiva, que es un grupo 

de buenas respuestas, donde la medida de la población cambia o varia cada que pasan algunas 

generaciones, pero normalmente permanece sin cambios. Las partes que componen a la 

población son denominadas individuos, de los cuales, su estructura es según se domine al 

problema, lo cual quiere decir que dependiendo del problema es cómo se ideara una 

representación. Este problema es mayormente visto en los Algoritmos genéticos que en las 

Estrategias Evolutivas debido a que en las estrategias no es necesaria una codificación y en 

los Algoritmos si la es. Las Estrategias Evolutivas y los Algoritmos genéticos son métodos 
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que podemos detallar como débiles en la terminología de la inteligencia artificial. Esto es, la 

forma de trabajar de estos algoritmos no es dependiente del dominio del problema. Todo 

problema debe tener como característica una medida que compare soluciones que compiten. 

La aptitud es un mecanismo que se deriva de la acción de dominar el problema, la cual le da 

un valor equitativo a cada organismo de la población para que se represente la solución de 

calidad. Una mejor solución para un problema es un individuo con mayor aptitud, 

dependiendo de las circunstancias, este puede dar un resultado correcto u hasta óptimo. Un 

individuo con carencia en aptitud se caracteriza por una peor solución. Sería ideal lograr que 

el valor de aptitud y la solución representada por cada individuo se relacionen altamente, esto 

es posible con una correcta codificación para representación del problema y a través de una 

acertada función de aptitud.  

Después de la población, la segunda parte del proceso de evolución en un Algoritmo 

genético es la selección, la cual se encarga de elegir por preferencia a las entidades con más 

grado de aptitud dentro de la población. El nivel en el que se seleccionan los más aptos 

individuos se define como presión de la selección. Luego se presenta la recombinación, que 

se basa en intercambiar información entre los organismos de una población, mientras que la 

mutación provoca variantes aleatorias en los individuos. Los organismos vivos pueden ser 

percibidos como una dicotomía entre su información genética, llamada genotipo. En 

comparación con las Estrategias, los Algoritmos genéticos evolucionan a los individuos a 

través de sus genotipos, que por el contrario las Estrategias evolutivas hacen lo propio a través 

de sus fenotipos. Por esta razón es que en los Algoritmos es común encontrar que los 

individuos de una población sean codificaciones, casi siempre binarias, de la solución de un 

problema, en cambio,  en las Estrategias evolutivas los individuos no son codificaciones sino 

fenotipos, es decir, un organismo está formado a partir de las variables que se busca optimizar. 

Ejemplo de ello son la recombinación y la mutación. La recombinación es de vital importancia 

para los Algoritmos y la mutación para las Estrategias. En los Algoritmos, la búsqueda 

prospera por medio de la recombinación del material genético de los individuos más aptos 

mientras que en las Estrategias la búsqueda progresa por medio de su mutación. Otra 

diferencia significativa es que en los Algoritmos la selección es aleatoria pero en las 

Estrategias es determinística. (Hernandez Aguirre & Buckles P. Bill, 2017) 
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Para la resolución de problemas, se utiliza la programación de Algoritmos genéticos, 

la cual es posible adaptar al problema específico que se presente, a continuación se presenta 

el pseudocódigo de programació de un Algoritmo genético simple. 

Algoritmo Genético. Pseudocódigo: 

P← Creates (NTI, NTB) 

For i=1: NTGen 

Fe ← Evaluation (P) 

PS ← Selection (Fe) 

P ← Variation (PS) 

end 

El algoritmo genético se compone de diferentes partes que a continuación se explican: 

En la primera parte del pseudocódigo: P← Creates (NTI, NTB), se crea la población 

de acuerdo al número total de individuos y la representación fenotípica o el número total de 

bytes. 

Para comenzar el ciclo, se coloca for, donde “i” representa cada generación. 

En la parte de evaluación, se califica a la población con el fin de obtener la función de 

evaluación, en este caso en particular el  tiempo de terminación, hasta obtener todas las 

posibles combinaciones de secuencia. 

En la parte de selección, se elige a la mitad de la población (por ejemplo si son 100 

individuos solo selecciono 50, que serían los mejores), si el objetivo de la función es 

maximizar escojo los mayores tiempos, si es minimizar, que es el caso en particular, escojo 

los menores tiempos. 

Posteriormente se elige al azar 2 números de NTI, se observa cual es el de menor tiempo de 

terminación y según el seleccionado, es la secuencia que se elegirá. 

En la parte de variación, se seleccionan 2 NTI de los mejores, escogidos anteriormente en el 

proceso de selección, y se aplica el cruce correspondiente y mutación para variar la 

población, el ciclo continuo hasta formar una nueva población con el mismo número de NTI 

y NTB. 
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Al finalizar, se realiza una recopilación de información de las mejores, las promedio y las 

peores secuencias. 

 

2.2 ESTADO DEL ARTE 

Schuh, Potente y Thomas (2013) en su artículo mencionan uno de los problemas en 

cuanto a una mala planeación de la producción,  el cual es provocado por el incumplimiento 

de los tiempos de entrega, también existe falta de transparencia y funcionamiento del control, 

selección de decisiones. 

La configuración para la mejora en el plan de producción determina la forma de 

liberación de pedidos, ordenes de priorización y de la planificación de capacidades. Los 

empleados no saben el impacto que tiene la secuenciación y cumplimiento dentro del proceso, 

las responsabilidades de un mal control en la industria son el departamento de máquinas y 

herramientas o Ingeniería de producción. (Wiendahl H., 2006). 

Una metodología utilizada en primer estancia fue Primeras entradas, primeras salidas, 

la cual funcionó para lograr mejores resultados. 

Las restricciones utilizadas dentro de la metodología fueron la estructura organizativa 

y necesidad de una alta calidad. (Schuh, Potente, Fuchs, & Thomas, 2011). 

Un recurso vital para planear correctamente la producción son los empleados de piso, 

ellos prefieren crear sus propios planes de producción porque creen que sus intervenciones 

aún pueden salvar las fechas de vencimiento de sus órdenes. 

Los empleados tratan de mantener alta la capacidad de la maquinaria, kan-ban fracasó 

por sus hábitos y métodos de pago, la organización entre empleados y las decisiones influyen 

en el control de producción y es bueno que los empleados aporten ideas. (Wiendahl, Ein sozio-

technischer Ansatz für das industrielle Auftragsmanagement, 2008). 

Para un buen plan de la producción se tienen que seguir 4 tareas que consisten en: 

Orden de generación, liberación de la orden, secuencia y control de la capacidad. 

Al generar orden, se determina el tamaño de lote, trabajo de proceso (WIP), 

esparcimiento de tiempos de producción; Se eligen a partir de las órdenes del cliente, 

pronósticos o nivel de inventario, determina también pedidos en espera de ser procesados. 

(Lödding, 2012). 
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El control depende de la capacidad de la ocupación de las máquinas y asignación de 

empleados y mide la productividad y costo de producción y su objetivo es ampliar los cuellos 

de botella, la separación de máquinas y asignación de operadores permite mayor flexibilidad 

dentro de la producción, donde sí es limitado el WIP los tiempos de producción se pueden 

controlar. (Münzberg, 2009) (Lödding, 2012). 

Schuh, Franzkoch, Potente y Fuchs (2010) desarrollaron un modelo de cadena de valor 

enfocada al plan de la producción de 3 etapas: Corriente de valor, plan de producción, datos 

maestros de la administración.  (Baumann, 2011). 

En este artículo, la simulación es usada para la configuración para un plan de la 

producción, donde gracias a esta se puede observar lo que pasa dentro del proceso, y con esto 

hacer una correcta configuración y control dentro del mismo. (Schuh, Franzkoch, Potente, & 

Fuchs, 2010). 

Schuh, Potente y Thomas (2013) mencionan otro factor importante dentro del plan 

para controlar la producción, cuando ésta inicia, se tiene que supervisar el progreso, el que 

controla la producción es el encargado de integrar las órdenes de prioridad al plan de 

producción, capaz de optimizar el rendimiento de producción debido a cambios. 

Se tiene que saber: ¿Con qué frecuencia, cuánto tiempo y dónde se hace? La 

experiencia del trabajador puede determinar la decisión, por lo que los autores recomiendan 

un modelo organizado que incluya: datos con certeza, personas con necesidad de comunicarse, 

interactuar y decidir temas de programación definida. 

Aparte del modelo, se simboliza un sistema socio-económico con 4 elementos: 

personal, información, tiempo y tema. 

Los autores utilizan el sistema ERP: (Enterprice Resourse Planning) Planificación de 

recursos de la empresa que utiliza producción suave y tiempos cortos como parte del plan de 

control en la producción. 

La liberación de la orden es de gran importancia en el control, ya que determina la 

cantidad de pedidos en el sistema de producción; La intensidad de pedidos urgentes afecta el 

cumplimiento de normas de secuenciación. En caso de que un operador se ausente, debe de 

haber un sustituto para relevarlo y que esto no afecte a la programación. 
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Con el fin de representar el problema que anteriormente se menciona, se utiliza una 

metodología basada en principios de un Grupo de Tecnología (GT), donde las máquinas se 

representan en renglones y las columnas contienen el proceso, también se utilizó una red 

neuronal para crear el GT, utilizando un Algoritmo genético multi-objetivo para crear 

soluciones óptimas, donde son analizadas y comparadas. 

Ruíz, Catrillón y Sarache (2015) en su artículo menciona en que consiste la 

problemática con la programación de tareas, la cual corresponde en la definición en la 

secuencia que mayormente beneficie a un lote de productos con variación en flujos y el 

variado tamaño del mismo, donde la característica está en la diferencia en el secuenciamiento 

que conlleva cada pedido que va entrando al sistema (Chase, Aquilano, & Jacobs, 2006). 

 
Ilustración 8.Grafo del Job shop 4x3. Referencia: Ruíz, 2015 

 

Para mencionar un ejemplo de lo anterior, en la ilustración 8 se muestran 4 pedidos P 

en 3 máquinas M, el objetivo consiste en encontrar el menor tiempo posible para el conjunto 

de pedidos (tiempo de terminación), cuando se exige agregar más pedidos, es vital una 

solución multi objetivo para resolver dicha problemática. 

Precisamente para la solución multi objetivo, Frutos y Tohm´e (2012) mencionan en 

su investigación cómo entre los métodos multi objetivo se encuentran los algoritmos genéticos 

entre los cuales destacan el NSGA II (Non-dominated Sorting Genetic Alghorithm II), SPEA 

II (Strengh Pareto Evolutionary Alghorithm II), NSGA II con mayor eficiencia, el cual inicia 

a partir de una población y después se encarga de seleccionar los individuos que están en o 

cerca de una frontera de Pareto, en donde por parte individual se satisface el conjunto de 

objetivos y por último los individuos se mezclan en un proceso iterativo. 

Dentro de la investigación, se incorporó una metodología con el algoritmo de 

selección, esta metodología fue aplicada a un caso de estudio para compararla con PEPS y 
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NSGA II, donde la metodología superó a PEPS en variables de tiempo de terminación, 

tiempos muertos y costos de energía. 

En cuanto al tiempo de terminación y tiempos ociosos no se obtuvo respuesta alta 

comparada con NSGA II, pero si se vio en cuanto a costos en la energía y eficiencia elevada 

en el nivel de iteraciones requeridas para alcanzar al mejor tiempo de terminación. 

Los objetivos de la metodología a utilizar son: 

 Reducir tiempo de terminación 

 Reducir el costo de recursos utilizados. 

La metodología se basa de 7 intentos: 

Planteamiento del problema, creación de parentales, generaciones, creación de filiales, 

computo de funciones, selección de mejores sucesores, selección de mejores individuos. 

Para dar validez a la resolución del problema con los Algoritmos anteriormente 

mencionados, se utilizó MATLAB para comparar NSGA II y PEPS con 1.000 iteraciones, 10 

individuos parentales y 1 mutación de 30%. 

Como conclusión, la metodología de subpoblaciones propuesta tiene mejores 

resultados que NSGA II, y se requiere menos iteraciones en cuanto a tiempo computacional 

para el SP que para el NSGA II. (Frutos Alazard & Tohm´e Hauptmann, 2012) 

Por otra parte con otras propuestas de un algoritmo genético mejorado, Meisel y Prado 

(2010) en su artículo mencionan el objetivo de este, el cual trata de establecer un orden en la 

muestra y tiempo en un grupo de tareas determinar el orden de emisión y tiempo de un 

conjunto de trabajos sobre máquinas. 

El problema que los autores presentan es de tipo N-P Hard porque el algoritmo 

incrementa de manera exponencial su tiempo computacional cada que crece el número de 

variables y restricciones(Garey & Johnson, 1976). 

Se ha propuesto meta heurística para darle solución al problema,  redes de Hopfield, 

algoritmos de Ramificación y acotación (branch & bound), etc… dentro de la investigación 

es propuesto un algoritmo genético mejorado (AGM) y enfriamiento simulado propuesto 

(ESP) donde primero se hace una formulación matemática del JSP y se presentan 2 algoritmos 

para solución del problema. 
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Dentro del AGM se propone la hibridación donde al mutar se hace una estrategia de 

enfriamiento simulado y se realizó un método de codificación en donde el orden en la cantidad 

de tareas se  ve en el cromosoma, según el valor más apto encontrado en cada generación es 

aplicada la búsqueda local, solamente si este valor es mejor que el valor más apto encontrado 

en las generaciones corridas. 

Para la validación del AGM se realiza un diseño de experimentos con 30 repeticiones 

y para validar el ESP los parámetros como temperatura final e inicial se analizan.  

Para comparar los métodos anteriormente mencionados se probó una hipótesis con 

discrepancia en las medias, y de acuerdo al análisis de experimentos para encontrar los 

parámetros óptimos se analizó que para el AGM no es necesario elevar el tamaño en la 

población. 

Para una mejor validación del AGM y ESP cada parte del problema se corrió 30 veces, 

donde se observó un desviación relativamente baja con respecto al tiempo de terminación 

promedio, donde se concluye que los algoritmos utilizados tienen una confiabilidad alta para 

así obtener mejores respuestas.  

Como conclusión, en cuanto al AGM, éste cuenta con poca eficacia computacional 

para problemas NP-hard (15 o más trabajos con 10 máquinas), ya que los tiempos 

computacionales son relativamente altos, por lo que se recomienda utilizar menor número de 

máquinas para obtener mejor respuesta. 

El ESP, por otra parte, es un algoritmo con alta eficiencia computacional para 

problemas con elevado número de trabajos y máquinas, ya que logra converger en menos de 

4 minutos. 

Ya aplicado el ESP, efectivamente converge más rápido a comparación con el AGM 

y el tiempo de terminación logro acercarse al mejor valor real. 

Tupia y Mauricio (2004) en su artículo en el que plantean un problema de planeación 

de producción por medio de un modelo matemático, en donde se dan 𝑚 máquinas 

(procesadores) y 𝑛 trabajos con 𝑇𝑖𝑗 elementos de tiempo para cada trabajo 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 que se 

lleva a cabo en la máquina 𝑗 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 y lo que se quiere es acomodar las 𝑛 tareas en las 

𝑚 máquinas con su respectiva secuencia de ejecución para satisfacer la optimalidad que 

requieren para resolver. El problema de programación es de complejidad ya que algunos 
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trabajos dependen de otros que le anteceden o preceden y las máquinas no son iguales, por lo 

que a cada trabajo le corresponden otras tareas y tienen que esperar.  

Al modelo se le agrega la heterogeneidad de las máquinas, cada tarea tarda diversos 

tiempos en ejecución, el objetivo sería minimizar el tiempo rezagado en ejecución en 

máquinas. 

No existen métodos exactos que resuelvan el problema N-P Hard, según los autores, y 

plantean un modelo matemático de optimización combinatoria que se muestra a continuación. 
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  Dónde: 

𝑋0 = tiempo de terminación 

𝑋𝑖𝑗= 0, si la máquina 𝑗 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 no ejecuta la tarea 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑎  

         1, c.c.                   

          

Los métodos para resolución del problema pueden ser exactos o aproximados, los 

exactos se encargan de examinar el orden de las tareas o procesos en producción y el análisis 

de búsqueda para todas las posibles permutaciones y solo son útiles para algunas medidas, en 

cambio los aproximados si se enfocan en solucionar las variantes más complejas y obtienen 

soluciones muy buenas para justificar, como métodos heurísticos para resolver Job shop con 

una restricción donde las máquinas solo son capaz de operar una operación a la vez, sin paros, 

el objetivo sería determinar un programa que minimice el tiempo de terminación. 

Como métodos de resolución de problemas de tipo N-P hard se pueden mencionar 

algunos, por ejemplo, Bard y Feo (1989) presentan el método de búsqueda en grafos en el cual 

se encarga de recorrer un árbol cuyos nodos son las secuencias de operaciones y no consideran 

costos extra por atrasar pedidos ni brincos de tareas de máquina a máquina. 
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Como otro método de solución se encuentran los algoritmos genéticos, donde según 

Goncalves (2011) y Davis (1985) utilizan representación cromosómica q se basan en tasas de 

elitismo aleatoria, asimilan un ambiente laboral cambiante en línea de producción flexible y 

se dividieron los trabajos en cortos cromosomas para que las poblaciones generadas sean lo 

más variadas posible, parecido al loteo. (Davis, 1985) 

La búsqueda tabú es otra opción de solución, en donde Taillard (1994) menciona que 

dicho método cuenta con listas que son matrices formadas por renglones (operaciones) y 

columnas (máquinas) al movimiento de una aspirante a operación 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 (tarea) para 

acomodar de una máquina a otra.  

Las máquinas y tareas se subdividen en: máquinas iguales y operaciones que no 

dependen de otras, máquinas iguales y operaciones que si dependen de otras, máquinas 

distintas y operaciones no dependientes, máquinas diferentes y operaciones dependientes 

(modelo más complejo). (Taillard, 1994) 

Para resolver la última se pueden utilizar algoritmos voraces, donde el algoritmo es 

voraz porque se basa principalmente en buscar a la mejor alternativa para formar el resultado, 

al aplicarse,  la función que se va a mejorar arroja óptimos locales, en la estructura consideran 

que dentro de la muestra existe mínimo una operación que no cuenta con predecesores, siendo 

esta la operación inicial. para máquinas idénticas, programación discreta para trabajos que no 

dependen de otros, esto es utilizado para máquinas diferentes (Tupia & Mauricio, 2004) , se 

adaptó el trabajo de Campello (1992) considerando los diferentes tiempos de ejecución para 

cada máquina.  

Ya ejecutado el algoritmo se tienen 16 combinaciones (máquina-tarea) y se enfrentó 

el algoritmo con una meta heurística GRASP (Eds. M. Solar, 2004.). 

Para determinar la calidad de la solución se aplicará un modelo matemático 

(programación lineal usando LINDO (L, 1997) para obtener una solución exacta, se 

configuraron las instancias 𝑛𝑥𝑚 para experimentos exactos. 

Los autores concluyen que el algoritmo voraz encuentra una solución muy cerca a la 

solución exacta, el tiempo del computador ejecutando el algoritmo es insignificante (por 

debajo de los 2 seg.) 
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Chang, Damodaran y Melouk (2004) por otra parte en su artículo mencionan que 

cuando el tiempo de terminación es el mismo se reduce el problema de loteo, el problema de 

máquinas en paralelo también es N-P hard y proponen un algoritmo de recocido simulado 

(SA). 

Chandru (1993) propone heurísticas para minimizar el tiempo de terminación en 

máquinas paralelas idénticas del procesamiento de lotes. 

Brucker (1998) en cambio, desarrolla un algoritmo de programación dinámica usando 

una nueva técnica de corrida dinámica. 

Con las ideas anteriormente mencionadas, Wang (2002) aplica la misma técnica para 

determinar la solución factible para tiempos de entrega, ellos combinan el algoritmo con un 

esquema clave aleatoria para desarrollar un algoritmo genético. La SA fue aplicada para 

solucionar la problemática del agente viajero. 

Se plantea a continuación, un modelo para las máquinas en paralelo por lotes: 
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maxC , 𝑃𝑏𝑚 ≥ 0   
( 10) 

 

Sets: 

𝐽= Set de trabajos ( Jj ), 

𝑀=Set de máquinas ( Mm ), 

𝐵=Set de batches ( Bb ) 
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Parámetros: 

𝑃𝑗=Tiempo de procesamiento de trabajo 𝑗  

𝑠𝑗=Tamaño de trabajo 𝑗 

𝑆= Capacidad de la máquina 

𝑃𝑏𝑚=Tiempo de proceso de batch 𝑏 procesado por la máquina 𝑚. 

maxC = Tiempo de terminación 

 

En la ecuación (4) se muestra la función objetivo, en (5) un trabajo se asigna a un grupo 

de piezas y es procesado en una máquina, en (6) tamaño total de todos los trabajos asignados 

al lote asegurándose de no exceder la capacidad de la máquina, en (7) el tiempo de proceso 

del lote es el tiempo de procesamiento máximo de todos los trabajos en el lote, (8) determina 

el tiempo de terminación, (9) decisión binaria, (10) variables no negativas. 

Ya realizada la representación del problema con el modelo matemático, se procede a 

la experimentación, donde el tiempo de corrida de SA es comparado con CPLEX (herramienta 

para resolver problemas de programación lineal, entera, entera mixta y cuadrática), el 

experimento se basa en 2 y 4 máquinas, y 10,25 y 50 trabajos. 

  

Ya con la comparación, se analizan los resultados, los cuales demuestran que SA 

requiere tiempos de corridas cortas cuando se compara con CPLEX, pero SA garantiza 

mejores resultados cortos que CPLEX. 

Los autores concluyen que SA fue desarrollada para minimizar el tiempo de 

terminación para la capacidad de máquina en procesamiento de lote que procesa trabajos con 

tamaños no idénticos y SA encuentra mejores resultados en tiempos de corridas cortos, 

CPLEX con 25 y 50 trabajos. 

Como representación de un problema tipo taller, Osorio, Castrillón y Orejuela (2008) 

en su artículo mencionan que en el Job shop flexible (FJSSP) las distintas operaciones pueden 

procesarse en alguna de las máquinas (que son iguales) dentro del taller, el problema serían 

los paros en las tareas y los tiempos de preparación que van ligados a la secuencia programada, 
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donde se busca reducir el tiempo de flujo, tiempo de terminación, retrasos, tardanza y número 

de trabajos retrasados. 

De una manera global, el problema de Job shop se compone por 𝑛𝑥𝑚 = (𝑛!)𝑚posibles 

soluciones y esto es lo que es precisamente el N-P Hard. 

El FJSSP pertenece a un ramo de Job shop, pero FJSSP es más complejo que el Job 

shop tradicional por asignar múltiples operaciones a las máquinas. 

Como primer paso en la experimentación, se tiene que asignar los trabajos a los 

recursos existentes y luego darle secuencia  según su asignación, se busca utilizar modelos 

monolíticos (problemas de asignación y secuencia en un solo paso) y el problema utiliza Job 

shop donde se necesita definir recursos (máquinas y personas). Los autores plantean 2 niveles 

de solución, que se mencionan a continuación. 

 Definen un Plan agregado de la producción (asignación de máquinas y personas 

a las tareas). 

 Con lo que resulte del plan agregado va al nivel más bajo y con un modelo de 

simulación resuelven el problema de programación. 

El problema de nivel superior consiste en asignar los procesos a los centros de trabajo, 

minimizando los tiempos de ejecución y que los centros estén balanceados, ya que si se 

recarga al centro todo el tiempo de terminación se incrementa. 

 

Posteriormente se representa el problema de FJSSP por medio de un modelo 

matemático, haciendo algunas configuraciones. 

𝑀 Máquinas (𝐼 = 1,2 … 𝑀) 

𝑁 Operaciones   (𝐽 = 1,2 … 𝑁) 

Nivel superior= 𝐿 centros de trabajos (𝑅 = 1,2 … 𝐿) donde a cada centro lo conforma 

𝑚 máquinas (𝑖 = 1,2 … 𝑚) 𝑚 ∈ 𝑀 por centro 𝐿 se asigna 𝑛 operaciones (𝑗 = 1,2. . 𝑛)𝑛 ∈ 𝑁 

cada operaciones 𝑗 implica operaciones (𝑜 = 1,2 … 𝑘) cada operación o trabajo 𝑗 contiene un 

tiempo en proceso en máquina 𝑖, 𝑃𝑜𝑖𝑗. 

Se tomaron en cuenta algunas consideraciones importantes: 
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 Los trabajos están a disposición para ser procesados en 𝑡 = 0 (fecha de 

liberación). 

 Las máquinas están a disposición para ser operadas en 𝑡 = 0 (disponibilidad). 

 La preparación, en tiempo, va dependiendo del secuenciamiento. 

 Es posible que se presenten paros en las operaciones, ya en las máquinas sin 

que haya concluido la operación en proceso para pasar a otra, al volver a ejecutar la 

operación solo es necesario el tiempo que falte para la determinación de la tarea 

(migración). 

 Recirculación en Job shop (1 trabajo pasa varias veces por alguna máquina), 

tanto que el trabajo que contiene todas sus operaciones se procese en una sola 

máquina. 

 La máquina no cuenta con la capacidad de que en el mismo tiempo procese 

más de una operación. 

 Todas las máquinas tienen la capacidad para realizar la misma operación 

(flexibilidad). 

 Las máquinas que realizan el trabajo son iguales (paralelas). 

Para dar ser más específicos, por medio de la programación de la producción con todas 

las operaciones, se da detalle del lugar donde son procesadas (máquinas), existencia de paros 

(la frecuencia con la que la máquina procesa la operación) y en qué momento se realizan 

(inicio y fin de los procesos o secuencias de trabajo). 

El modelo presenta 2 tipos de agregación: las operaciones en trabajos y el de máquinas 

en centros de trabajo. 

Modelo de programación lineal: 

 

JR

N

J

JR XTMaxZ ,

1

,


     ),...,1( LR              

 

( 11) 

 

                      

𝑇𝑅𝐽= se refiere al tiempo que tarda en procesar el trabajo 𝐽 en el centro 𝑅 y 𝑋𝑅𝐽 es una 

variable con valor binario que clasifica si el trabajo 𝐽 se está procesando o no en el centro 𝑅 y  

el objetivo consiste en encontrar el valor más bajo de  Z. 
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𝑀𝑖𝑛 𝑍                                                                                                               
s.a. 

( 12) 
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                  LRR ,...,1,                                                                          
 

( 13) 

 

RJX 1, si el trabajo 𝐽 se trabaja en el centro 𝑅                                                              

              0, c.c. 

 

 

( 14) 

 

 

 

La ecuación (11) define el tiempo de terminación, en (12) función objetivo donde 

busca el valor mínimo, en restricción (13) garantiza balance en los centros de trabajo. 

𝐿 =Número de centros de trabajo 

𝑁 =Número de trabajos a ser programados 

En la ecuación (14) variables de decisión. 

El problema de asignación en cada centro se basa en establecer la máquina en la cual 

serán operados los lotes que dividen las operaciones de un trabajo. 

Para la resolución del problema, se toma la misma metodología que Tahar (2006) 

donde se busca reducir el problema de cada centro que tiene 1 recurso y se transforma en un 

problema del agente viajero, la secuencia se divide entre la cantidad en máquinas que 

constituyen al centro: 

Se aplicó un modelo mediante el uso de un software de programación Lekin con 

máquinas idénticas, el problema se basa en 6 tareas, las cuales deben ser programadas en 6 

máquinas iguales. 

El problema fue resuelto, asignando 3 de los trabajos a cada centro, con el fin de que 

la efectividad del modelo sea lo mejor posible, se subdividen los problemas, ya que según su 

tamaño se facilita su resolución a través de métodos con flexibilidad en cuanto a tiempos. El 

modelo se caracteriza por el loteo. 

La metodología que se utilizó, cuenta con algunas limitantes, entre las cuales se 

encuentra la garantía a una solución solamente para problemas que utilicen hasta 7 

operaciones y 3 máquinas, la sinergia obtenida da lugar al modelo para que se replique a varios 

centros, siempre y cuando la limitante se respete, permitiendo asi utilizar este modelo para 

problemas grandes.  
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Para concluir, La metodología utilizada es la mejor opción que ofrece una gran ventaja 

al otorgar un excelente balance entre la conformación de máquinas y la carga de los centros 

de trabajo, adaptado el modelo adecuadamente y así mejorar la efectividad en el proceso. 

Wen Yang y Beck (2016) dicen que el Job shop es un problema 𝑛 𝑥 𝑚 donde 𝐽 es el 

conjunto de 𝑛 trabajos y 𝑀 el conjunto de 𝑚 máquinas, donde se da una lista de las máquinas 

( ....,... j

h

j

i  ) representando el orden de procesamiento de 𝑗 en máquina 𝑚. 

 

 
j

h  es la ℎ − é𝑠𝑖𝑚𝑎 operación del trabajo 𝑗. 

 
j

m  es la última operación del trabajo 𝑗. 

 𝑃𝑖𝑗 variable no negativa la cual representa el tiempo de procesamiento de 𝑗 en 

𝑖. 
 Cada máquina no puede procesar más de un trabajo a la vez. 

 No hay interrupciones. 

 

El principal objetivo consiste en hallar la programación de 𝐽en 𝑀 que minimice el 

tiempo de terminación. La minimización de tiempo de terminación para JSP es NP-Hard para 

𝑛 ≥ 3   𝑦  𝑚 ≥ 2. 

Para programación entera mixta se utilizan 3 formulaciones: 

 Índice-tiempo 

 Rango-basado 

 Disyuntiva 

Siendo la última la más efectiva. 

Liao C (1992) propone una modificación a la formulación disyuntiva y muestra 

empíricamente que ese modelo es mejor al original. 

Se presentan 4 modelos MIP (programación entera mixta): 

 Modelo disyuntivo 

 Índice de tiempo 

 Rango basado 

 Modelo propuesto por Liao que es el modelo disyuntivo de Liao. 
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La diferencia entre el modelo disyuntivo y el propuesto por Liao es que adhiere 

continuidad, variables de decisión que reducen las restricciones lineales y límites superiores, 

él dice que los límites en variables son más fáciles de manejar que las restricciones. 

En el modelo de índice-tiempo propuesto por Bowman (1959), la variable de decisión 

𝑋𝑖𝑗𝑡 es 1 si el trabajo 𝑗 empieza en el tiempo 𝑡 en máquina 𝑖. 

Modelo de índice-tiempo: 

 

min 𝐶𝑚𝑎𝑥 
s.t. 

( 15) 
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Dónde: 

j

h  Es la ℎ − é𝑠𝑖𝑚𝑎 operación del trabajo 𝑗. 

 
j

m  Es la última operación del trabajo 𝑗. 

 

𝑃𝑖𝑗 Variable no negativa la cual representa el tiempo de procesamiento de 𝑗 en 𝑖. 
 

Variable de decisión 𝑋𝑖𝑗𝑡       1, si el trabajo 𝑗 empieza en el tiempo 𝑡 en máquina 𝑖 

                                               0, c.c. 

 

Ecuación (15) función objetivo, restricción (16) asegura que cada trabajo puede 

empezar exactamente una vez en cada máquina, restricción (17) asegura que el tiempo de 

terminación es al menos el tiempo más largo de todas las operaciones, restricción (18) asegura 
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que las máquinas no sobrepasen la capacidad, (19) es la restricción de precedencia, donde 

todas las operaciones de un trabajo son ejecutadas en el orden dado. 

El rango basado es parecido al modelo índice-tiempo, pero va más enfocado a la 

posición. 

Se hizo una comparación de modelos utilizando CPLEX, GUROBI y SCI. 

En CPLEX donde todos los modelos menos el propuesto por Liao, son parcialmente 

consistentes, y donde indican que ambos modelos disyuntivos se realizan mejor que rango-

basado e índice-tiempo, realizando mejor en problemas de 10 x 10. 

Para problemas de 15 x 15 se muestra que el modelo disyuntivo original encuentra 

mejores soluciones factibles más rápido que el modelo propuesto por Liao. 

Como resultados se obtuvo que GUROBI es probado óptimamente más rápido con el 

modelo propuesto por Liao y es mejor realizado con rango-basado y con índice-tiempo para 

problemas menores de 5 x 5, por otra parte también se obtiene que SCIP es menos eficiente 

que CPLEX y GUROBI. 

Como parte de los resultados se compara MIP con programación de restricciones (CP), 

donde para MIP los resultados se comparan usando CPLEX y con modelo CP se usando un 

hilo, ambos se resuelven rápidamente con problemas de 10 x 10. 

CP encuentra mejores soluciones factibles más rápido que MIP. 

CP domina a MIP en el límite de tiempo computacional. 

 

Se concluye que el modelo disyuntivo es el más eficiente para los problemas de 

programación lineal para problemas Job shop para todos los tamaños donde el modelo 

disyuntivo original es más eficiente para CPLEX y GUROBI. 

Shen, Burnham y Smalov (2015) mencionan que el objetivo en su artículo es optimizar 

la duración de fermentación la cual depende de 3 productos cerveceros para ser producidos en 

3 diferentes capacidades de vasijas. 

El método del Algoritmo genético es implementado en Matlab para optimizar un 

sistema de producción y es formulado un modelo matemático. 
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Para el modelo matemático se utilizaron distintas variables, donde hay 𝑛 órdenes de 

varios productos de cerveza que son arribados continuamente para formar una cola de espera, 

para producir en una capacidad limitada en condiciones de vasija y fermentación. 

Cada orden se acumula en un lote de producción, cada lote producido puede ser 

procesado una vez en cada vasija, cada vasija tiene que ser limpiada antes de cada operación. 

Se asume que 3 productos de cerveza son producidos en 3 vasijas paralelas de diferente 

capacidad cada una y se obtiene un tiempo mínimo de producción. 

El cambio ocurre cuando el siguiente lote es transformado en diferentes vasijas. 

     

Dónde: 

 

𝑃𝑖= Número de los tipos diferentes de producto 𝑖,  𝑖 = {1,2,3} 

 

𝑣𝑗= Número de vasijas 𝑗, 𝑗 = {1,2,3} 

 

𝑋𝑝𝑖𝑣𝑗
= Número de ocurrencias de 𝑝𝑖 hecha en vasija 𝑣𝑗  

 

𝑚𝑝𝑖𝑣𝑗
= Variable de decisión: coeficiente 1, trabajando en la misma vasija, si es                                                                     

coeficiente 0, trabajando en diferentes vasijas 

 

𝑡𝑝𝑖
= La fermentación de 𝑝𝑖 

 

𝑛𝑝𝑖
= Número de ordenes 𝑛 a ser programadas por 𝑝𝑖, 𝑛 = {1,2,3, … , 𝑛} 

 

𝑑𝑝𝑖
= Tiempo de entrega de  𝑝𝑖 

 

𝑆𝑝𝑖
= Tiempo de preparación para 𝑝𝑖 

𝐶𝑝𝑖𝑣𝑗
= Tiempo de cambio para 𝑝𝑖 y 𝑣𝑗  

 

𝐶𝑣𝑗
= Tiempo de limpieza para 𝑣𝑗  

 

𝑉𝑐𝑎𝑝= Capacidad de 𝑣𝑗  

 

Función objetivo: 

Se tienen 3 tipos diferentes de cerveza producidos en 3 vasijas separadamente. 
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Restricciones: 

Cada vasija puede producir solamente un lote de órdenes durante un proceso de 

producción: 
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Dónde:  
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La capacidad de las vasijas no puede ser excedida cuando las órdenes del mismo tipo 

de cerveza se acumulan en el proceso. 
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( 24) 

 

 

Los tiempos de entrega también se consideran y la producción debe terminar antes o 

durante el tiempo de entrega. 
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Para solución al modelo se utilizó un Algoritmo genético, el cual consideró las 

restricciones con límite de capacidad, 3 productos diferentes en 3 máquinas paralelas, cada 

vasija puede procesar en un lote solamente y no hay interrupciones en el procesamiento, se 

requiere capacidad en vasijas y el tiempo de producción no debe exceder el tiempo de entrega. 

El algoritmo genético simula y optimiza el sistema de producción. Un cromosoma 

representa la lista de órdenes (3 productos), cada individuo o población tiene un límite de 
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procesamiento ya establecido y un tiempo de preparación y cambio. La evolución es 

representada como las insatisfacciones. 

El tamaño de la población en el algoritmo es de 100 y 400 generaciones, la solución 

óptima es obtenida después de las 95 generaciones, el algoritmo genético logra mejorar el 

tiempo de terminación promedio= 850. 

 Fowler (2004) sugirió una simulación de fábrica en tiempo real para evaluar un 

proceso de producción, la cual corre simultáneamente la operación real e inmediatamente 

proporciona resultados para las decisiones a corto plazo (Fowler 2004). Hoy en día esta idea 

es abordada, por ejemplo, en contexto con la iniciativa Industry 4.0 que tiene como fin la 

creación de fábricas inteligentes mediante el uso de sistemas cibernéticos (CPS) que viene 

siendo elementos virtuales y físicos, así como tecnologías digitales como la realidad 

aumentada y el Internet. 

Pask (2017) propone la utilización de Fuzzy y simulación de Montecarlo para ayudar 

significativamente a los que se encargan de tomar la decisión. (Pask, Lake, Yang, Tokos, & 

Sadhukhan, 2017) 

Kagermann (2013) del mismo modo, busca la simulación como el enfoque de los 

duplicados digitales pretende un sistema del mundo real con un duplicado virtual. Este 

enfoque permite comprender cómo un producto es transformado durante la producción y 

también para trazar las características de este a lo largo de su ciclo de vida Grieves (2014). 

Sin embargo, hasta ahora la mayoría de las aplicaciones de simulación se centran en niveles 

estructurales individuales, tales como un sistema de producción completo, una celda de 

producción, máquinas y equipos, o procesos Landherr (2013). Para simular una fábrica entera, 

los nuevos enfoques de simulación tienen que utilizar simulación multiescala de sistemas de 

producción con sus estructuras y procesos. (Schönemann, Multiscale Simulation approach for 

battery production system, 2017) 

Müller (2015) presentaron WorkDesigner (aplicación de software de simulación 

económica), este utiliza un modelo de simulación fundamentado en la edad y estrés para 

evaluación de trabajo de empleados en la industria manufacturera donde los parámetros 

principales son los trabajadores y las estaciones de trabajo, para los empleados la capacidad y 

habilidad física y para la estación de trabajo, iluminación, clima, ruido, postura de trabajo e 



43 

 

intensidad de trabajo; Basado en las fórmulas proporcionadas por Feller y Müller , el estrés 

general se calcula para cada proceso de trabajo, lo que conduce a la determinar la utilización 

por el empleado de su capacidad de trabajo al final. En general, el objetivo de WorkDesigner 

es responder a la pregunta: ¿cómo se ve afectado el personal por la digitalización de la 

producción? (Gust, Müller, Feller, & Schiffmann, 2017) 

Ham (2017) presenta junto a los demás autores una metodología de prueba basada en 

simulación para la inspección electrónica de la unidad de control de motores (ECU), se 

requiere la verificación efectiva de ECU en su fase de fabricación por lo que ellos utilizan un 

modelo de sistema de motor virtual, el cual especifica las operaciones de cada función durante 

la simulación, esto ha sido implementado y aplicado exitosamente en una compañía coreana 

automotriz. 

Con el fin de verificar si ECU es defectuoso o no, el sistema de inspección asegura 

que todos los actuadores reciban señal de ECU durante la simulación y de esa manera se 

comprobó un diagnóstico. (Ham, Ko, & Park, 2017) 

Santana Robles (2017) propone junto a los demás autores las redes de Petri coloreadas 

jerárquicas para un modelo que se basa en los procesos de negocio de una cadena de suministro 

textil para obtener una mejor comprensión de su comportamiento, utilizaron el software CPN 

Tools, el cual permitió construir, editar, verificar sintaxis y simular el modelo discreto, la 

jerarquía representa la cadena de suministro de la industria textil como sistema complejo, 

mostrando en los resultados la utilización de recursos y el conocimiento de cómo se modela 

la cadena textil en fabricación para inventario (make to stock). Se observó cómo la empresa 

fue afectada por incumplimiento de proveedores, así como el inventario en la orden del cliente. 

Se obtuvo el promedio de ocupación de los equipos de producción. (Santana Robles, Granillo, 

Isidro, & Isaías, 2017). 

Con un enfoque más centrado en la metodología utilizada en este artículo, 

Supsomboon, S. & Vajasovimon, A (2016) proponen un modelo de simulación para 

producciones tipo Job shop, el cual ayudo a mejorar las operaciones, resolver problemas y 

tomar las mejores decisiones. Se creó un layout de las líneas de producción en el software de 

Plant simulation, validando el modelo con la prueba estadística t-student, utilizando en la 

experimentación 3 estrategias: A: Crear el layout del proceso por tecnología de grupo y 
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ampliación de trabajos, B: Activación de máquinas ociosas, ampliación de trabajos y 

trabajadores adicionales, y por último la C: Trabajadores adicionales y 2 turnos. Donde como 

conclusión muestran que la estrategia B es mejor en cuanto a utilización de trabajadores y la 

C en costos de operación y salida de piezas por día (Supsomboon & Vajasovimon, 2016). 

Castrillón (2016), junto a sus aliados, mencionan en su artículo en qué consiste el 

problema de producción Job shop, el cual se encarga de establecer el más factible 

secuenciamiento en los pedidos para que el tiempo de terminación se reduzca 

significativamente.  

Como parte de la metodología de Job shop, ellos plasman principalmente el objetivo 

que es una red y ésta se define como una mezcla de tiempos de proceso en cada nodo que 

compone dicha red, por las funciones de transferencia, como producto con los pesos (que se 

crean por algoritmos de programación de la red). 

La metodología consiste en: 

Paso 1. Identificar problemas de programación, donde se realizó una matriz de   𝑛 𝑥 𝑚  

en donde 𝑛 = 𝑝𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜𝑠 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚𝑎𝑟 , 𝑚 = 𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑚á𝑞𝑢𝑖𝑛𝑎𝑠 y  

𝑇𝑖𝑗 = 𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑞𝑢𝑒 𝑙𝑎 𝑡𝑎𝑟𝑒𝑎 𝑖 𝑛𝑒𝑐𝑒𝑠𝑖𝑡𝑎 𝑒𝑛 𝑙𝑎 𝑚á𝑞𝑢𝑖𝑛𝑎 𝑗. 

Mencionan que el uso de algoritmos genéticos es la mejor técnica inteligente para dar 

solución al problema de programación Job shop, dentro del artículo, se presenta un algoritmo 

evolutivo híbrido con una red neuronal, con el objetivo de reducir el tiempo de fin dentro de 

la problemática del Job shop flexible, resultado de esto, un algoritmo robusto y estable que 

hace que la zona de búsqueda se amplié y así, evitar tropezar en los óptimos locales. 

Como parte del modelo que representa el problema, se utilizan restricciones como: 

Cantidad de máquinas o proceso, precedencia de pedidos, etc… 

Paso 2.Algoritmo, en donde se programó la red neuronal y un diagrama de Gantt, la 

red combino algunas entradas que son producto del cálculo del peso, la mezcla de entradas se 

realiza a través de una sumatoria, que es aplicada a una función de transferencia que genera 

una salida satisfactoria. 

Cada salida construirá la programación de cada máquina. 
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Existen varias combinaciones de pesos 𝑤, las que generan distintas salidas validas al 

sistema, por lo que se requiere ejecutar un diagrama de Gantt con el objetivo de la obtención 

del secuenciamiento con mejor desempeño. 

Paso 3. Validación, con la red y programada, se tomó un problema el cual represente 

todas las de la red que se propone y se valida la salida formada, si esta es invalida, se ajustan 

los pesos. 

Paso 4. Se hizo la comparación de los resultados obtenidos con FIFO, LIFO, LPT Y 

SPT. 

Paso 5. Análisis de estabilidad, fue hecho un análisis de varianza con un intervalo de 

confianza de un 99.5%. 

Para concluir, se encontró la secuencia óptima y la solución fue encontrada por la red 

neuronal con un tiempo de terminación de 99 minutos. Este problema tiene 514 posibles 

soluciones (Omar D. Castrillón, 2016). 

Zhang (2017), junto a los demás autores, toman en cuenta el tiempo de procesamiento 

más corto y usan balanceo de líneas en las máquinas, tomando en cuenta el Algoritmo genético 

multi-poblacional basado en programación multi-objetivo de Job shop flexible con el fin de 

minimizar el lapso de trabajo más largo de las piezas de trabajo, la carga de cada máquina y 

la carga total de las máquinas con programación del Job shop flexible. 

Se realizó un Gantt de 3x4 del a programación Job shop flexible, solo se tomó en 

cuenta las máquinas con el menor tiempo de tiempo de terminación. El autor expande la escala 

basada en variación operacional con una estancia de 10x10 y otra de 15x10. 

El método de peso Random es utilizado para encontrar la carga total de todas las 

máquinas en el Job shop y la varianza de carga de máquinas. 

Como resultado, el algoritmo propuesto es eficiente en búsqueda óptima, de asignación 

de máquinas, comparando con otros algoritmos de planificación  Job shop flexible es mejor 

en calidad de población y en la convergencia, a pesar de que esta es prematura, la carga total 

de máquinas y la varianza disminuyen significativamente y comenzó a converger a partir de 

la generación 50. 
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El algoritmo comienza con 𝑛 poblaciones, los ordena de manera descendiente de 

fitness, extrae a los mejores organismos de una población, para formar a la mejor población, 

procesa sinérgicamente toda la población y selecciona la solución óptima, de acuerdo al valor 

fitness adquirido. 

Las 2 estancias sirvieron para validar la eficacia del algoritmo multi-objetivo y también 

fue utilizado un algoritmo de Kasem. 

Resultado final. Para las 2 estancias se probaron 3 algoritmos (Random, Kasem y el 

propuesto por los autores), con 3 funciones objetivo (𝑇𝑚𝑎𝑥, 𝜔𝑇 𝑦 𝜔𝑀) .Donde el algoritmo 

propuesto fue mejor que los demás en calidad de convergencia, búsqueda óptima y asignación 

de máquinas. 

Para concluir, el proceso de programación Job shop logro minimizar el tiempo de 

tiempo de terminación más largo de cada pieza de trabajo, carga de trabajo y el total de carga 

de trabajo de las máquinas. Al comparar el algoritmo propuesto con el convencional algoritmo 

de programación Job shop flexible, el propuesto tiene mejor convergencia, donde esta se 

presenta después de la 50 generación.     (Zhang, Wen, & Zhu, 2017). 

 

2.3 MODELO PROPUESTO 

Se propone un modelo donde se toman en cuenta algunas partes de la literatura como: 

,1
Ht

ijtX              MiJj  ,      tomada de (Wen Yang & Beck, 2016) ( 27) 

 





n

i

vp ji
m

1

1           

                            tomadas de (Shen, Burnham, & Smalov, 2015) 





n

j

vp ji
m

1

1  

 

 

 

 

( 28) 

 

Haciendo algunas modificaciones según la configuración que se tiene en la empresa el 

modelo que se propone se muestra a continuación: 
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  𝑀𝑖𝑛 𝐶𝑚𝑎𝑥     𝐶𝑚𝑎𝑥 = 𝑝𝑠𝑖𝑗     ∀𝑖,𝑗= 𝐽𝑖 

s.t. 

 

( 29) 

 

ASIGNACIÓN  

 

Máquinas           ∑ 𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙 ≤ 𝑎𝑘
𝑚
𝑘=1                              𝑘 = 1,2, … , 𝑚 (30) 

 

Operaciones       ∑ 𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙𝑗∈𝐽𝐼
= 1                              𝑗 ∈ 𝐽𝐼 

(31) 

 

 

PRECEDENCIA 
 

 

∑ 𝑝𝑠𝑖𝑗 ≤ 𝑡,𝑗+1 
(32) 

 

BINARIO  

∑ ∑ 𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙𝑗∈𝐽𝐼

𝑚
𝑘=1     1, si 𝑂𝑖𝑗 es asignado en la máquina 𝑘  

                              0, c.c. 

 

(33) 

 

NO NEGATIVIDAD Y ENTERO  

 

         𝑝𝑠𝑖𝑗 ≥ 0        ∀𝑖,𝑗               (34) 

 

 

VARIABLES  

𝒊 = 𝐶𝑎𝑠𝑜𝑠 (1, … , 𝑛)  

𝒋 = 𝑂𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 (1, … , 𝐽𝑖) 

 

 

𝒌 = 𝑀á𝑞𝑢𝑖𝑛𝑎𝑠 (1, … , 𝑚) 
 

 

𝒍 = 𝑆𝑒𝑐𝑢𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑒 𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑒𝑛 𝑚á𝑞𝑢𝑖𝑛𝑎 𝑘 (1, … 𝑑𝑘) 
 

 

𝑱𝒊 = 𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑡𝑟𝑎𝑏𝑎𝑗𝑜 
 

 

𝑿𝒊𝒋𝒌𝒍 = 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 𝑑𝑒 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑐𝑖ó𝑛 

 

 

𝑶𝒊𝒋 = 𝑂𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛  

 

𝒑𝒔𝒊𝒋 = 𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑎𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑜𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑂𝑖𝑗 

 

𝒂𝒌 = 𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑚á𝑞𝑢𝑖𝑛𝑎𝑠 𝑖𝑔𝑢𝑎𝑙𝑒𝑠. 
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La ecuación (29) función objetivo, el cual es minimizar el tiempo de terminación 

(tiempo máximo), en (30) restricción de asignación a máquina, donde 𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙 debe ser asignado 

a una de las máquinas, en las cuales dado el caso hay varias máquinas idénticas, en (31) 

restricción de asignación de operación en donde se debe asignar una operación , (32) 

restricción de precedencia en donde la suma de la operación anterior más la actual debe de ser 

mayor a la operación anterior, en (33) restricción binaria donde es 1 si la operación es asignada 

a la máquina 𝑘  , en (34) la restricción de no negatividad en donde el valor de la variable 𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙 

debe ser mayor a 0 y con valor entero. 

 

2.4ALCANCES Y DELIMITACIONES 

ALCANCES 

 Obtener un plan de producción. 

 Realizar una interfaz gráfica mediante el software de Plant Simulation. 

DELIMITACIONES 

 En la empresa no se cuenta con un sistema de inventarios, por lo cual es 

necesario mencionar que inicialmente se tendrá como supuesto que siempre se cuenta 

con materia prima. 

 No se mencionará relación con inventarios y los que deriven de estos, 

proyecciones de nuevos pedidos ni demanda.  
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CAPITULO III 

3.1 METODOLOGÍA 

 

Ilustración 9.Metodología (elaboración propia) 

 

 Estudio de tiempos y movimientos 

Se tomaron tiempos actuales del proceso o tiempos takt en segundos para introducir 

estos tiempos en las operaciones de la simulación. 

 Se crea modelo de simulación como actualmente labora la empresa 

Se realizó una simulación en el software Plant Simulation del proceso actual para 

comprarlo después con el modelo de mejorado del proceso; Dentro de la simulación  se 

tomaron en cuenta los tiempos takt y se realizó el experimento con 13 casos de estudio, los 

cuales pasan por diferentes áreas de producción. 

 Se valida la simulación con la realidad 

La simulación se valida con la situación real en base al tiempo, tomando en cuenta el 

tiempo de terminación que arrojo el diagrama de Gantt y la simulación, para ya con esto 
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compararlos con lo que realmente se cronometró en planta según el tiempo de terminación de 

los 13 casos de experimentación. 

 Modelo matemático de Job shop 

Se realizó un modelo matemático para facilitar la comprensión del problema de Job 

shop, basándose en otros modelos para que se ajuste mejor al problema. 

 Se simula la respuesta de optimización 

El modelo matemático y el algoritmo genético ayudaron a encontrar una secuencia de 

operaciones óptima la cual se simulará y se compara con la simulación basal.  

 Análisis de resultados 

Se descartaron algunas herramientas y métodos utilizados dentro de la fase de 

experimentación, que no ayudaron a encontrar la respuesta optima; Utilizando el módulo de 

Algoritmos genéticos dentro del simulador, se logró obtener la secuencia mejorada, la cual al 

comparar el tiempo de terminación de la simulación basal con la simulación de secuencia 

optimizada tuvo una mejora significativa. 

 Interfaz gráfica 

Se realizó una interfaz, como entregable, para facilitar la manipulación de datos en el 

simulador y después se procede a su implementación.  
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CAPITULO IV 

4.1 EXPERIMENTACIÓN 

Para iniciar la experimentación primero se obtienen los datos necesarios de la planta, 

con el fin de realizar un estudio de tiempos y movimientos, habiendo realizado este, se crea 

un modelo general usando los datos (tiempos en segundos por operación, personal por área y 

maquinaria utilizada) previamente adquiridos, con el fin de crear una representación 

matemática del estándar de trabajo. 

Habiendo creado la representación del problema (modelo matemático general), se 

comparan diferentes herramientas con el fin de obtener una mejor respuesta, como: 

 Diagrama de Gantt 

 Solver de Excel. 

 Plant Simulation (software de simulación). 

Ya que se haya decidido la mejor opción para de acuerdo al planteamiento del 

problema, se creó el modelo de simulación de la planta, ya con este terminado se validad 

mediante la comparación del real contra el simulado.  

 

4.1.1 Toma de datos  

En esta primera etapa se tomaron los tiempos en minutos por operación de cada área 

de la empresa como avance del estudio de tiempos y movimientos en donde se recolecto 

información como tiempos, personal por área, flujo de producción y maquinaria por área, 

tomando en cuenta 13 casos de experimentación, como se muestra a continuación: 
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Tabla 2.Tiempos por pieza en minutos por operación según el caso. (Elaboración propia). 

 

Caso Operaciones Tiempo x pza. (min) 

Caso 1 

Diseño 30 

Corte 3,75 

Plotter 7,5 

Sublimado 7,5 

Costura 7,5 

Empaque 3,75 

Caso 2 

Corte 0,75 

Costura 2,4 

Bordado 0,9 

Empaque 0,3 

Caso 5 

Diseño 30 

Tejido 20,25 

Detallado 0,75 

Corte 7,5 

Costura 7,5 

Empaque 0,75 

Caso 6 

Diseño 30 

Tejido 20 

Detallado 1 

Corte 13 

Costura 14 

Empaque 2 

Caso 7 

Diseño 30 

Tejido 2,3 

Detallado 1,7 

Costura 1,7 

Caso 9 

Diseño 30 

Tejido 39 

Corte 15 

Costura 36 

Empaque 1,5 

Caso 10 

Corte 4,2 

Costura 27 

Empaque 0,75 

Caso 12 Costura 3,6 

Caso 13 
Diseño 30 

Plotter 8,4 

Caso 14 Costura 1,8 

Caso 15 

Diseño 30 

Láser 10 

Bordado 8,8 

Caso 16 

Diseño 30 

Láser 12 

Bordado 16,8 

 

También se realizó una matriz con tiempos de pieza elaborada por minuto. (Anexos). 

Con la información recopilada se construyó un diagrama de Gantt con tiempos reales 

y otro con una mejora de reducción del tiempo de terminación con solamente acomodos 
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visuales, el diagrama ayudó a encontrar espacios en blanco, que son tiempos muertos y estos 

se traducen a menor efectividad.  

Para la experimentación se tomaron en cuenta 13 distintos tipos de pedidos que se 

trabajan en GB s.a. de C.V., los cuales son representados con colores diferentes para cada 

caso, como se muestra a continuación: 

 

 

Ilustración 10. Código de colores para cada caso (elaboración propia). 

 

4.1.2. Descripción del modelo 

El modelo matemático con los 13 casos está compuesto por 1220 variables, lo que 

convierte a este un problema NP-Hard, se experimentó con solo 2 casos de los 13 para poder 

optimizar con distintas herramientas, donde se obtuvieron las siguientes variables: 

 

Ilustración 11. Variables de experimentación de caso 1 y caso 2.(elaboración propia). 

 

Se adquirieron 21 variables con las cuales se conformó el modelo a experimentar, 

quedando de la siguiente forma: 

Pc1 Cort Automatico Corte Manual Plotter 1 Plotter 2 Plotter 3 Calandra Costura 1 Costura 2 Costura 3 Costura 4 Bordado 1 Bordado 2 Empaque 

TR OP M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14

1 X1 X11 X21 X31 X41 X51 X61 X71 X81 X91 X101 X111 X121 X131

2 X2 X12 X22 X32 X42 X52 X62 X72 X82 X92 X102 X112 X122 X132

3 X3 X13 X23 X33 X43 X53 X63 X73 X83 X93 X103 X113 X123 X133

4 X4 X14 X24 X34 X44 X54 X64 X74 X84 X94 X104 X114 X124 X134

5 X5 X15 X25 X35 X45 X55 X65 X75 X85 X95 X105 X115 X125 X135

6 X6 X16 X26 X36 X46 X56 X66 X76 X86 X96 X106 X116 X126 X136

1 X7 X17 X27 X37 X47 X57 X67 X77 X87 X97 X107 X117 X127 X137

2 X8 X18 X28 X38 X48 X58 X68 X78 X88 X98 X108 X118 X128 X138

3 X9 X19 X29 X39 X49 X59 X69 X79 X89 X99 X109 X119 X129 X139

4 X10 X20 X30 X40 X50 X60 X70 X80 X90 X100 X110 X120 X130 X140

Caso1 

Caso2 
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Caso 1y 2 

Función objetivo: 

min 𝑧 = 14400𝑥1 + 3600𝑥186 + 2250 𝑥190 + 1800𝑥247 + 4500𝑥251 + 3600𝑥490

+ 3600𝑥551 + 3600𝑥612 + 3600𝑥736 + 3600𝑥798 + 7200𝑥801 + 3600𝑥859

+ 7200𝑥862 + 3600𝑥920 + 7200𝑥923 + 3600𝑥981 + 7200𝑥984

+ 2700𝑥1046 + 2700𝑥1107 + 1800𝑥1165 + 900𝑥1169 

En la función objetivo se coloca min 𝑍 como representación del objetivo, que es 

minimizar el tiempo máximo de las operaciones. 

 

Restricción de asignación: 

14400𝑥1 ≥ 1 

3600𝑥490 + 3600𝑥551 + 3600𝑥612 ≥ 1 

3600𝑥186 + 1800𝑥247 ≥ 1 

3600𝑥736 ≥ 1 

3600𝑥798 + 3600𝑥859 + 3600𝑥920 + 3600𝑥981 ≥ 1 

1800𝑥1165 ≥ 1 

2250𝑥190 + 4500𝑥251 ≥ 1 

7200𝑥801 + 7200𝑥862 + 7200𝑥923 + 7200𝑥984 ≥ 2 

2700𝑥1046 + 2700𝑥1107 ≥ 2 

900𝑥1169 ≥ 1 

Las operaciones deben ser asignadas a una sola máquina, en caso de que las máquinas sean 

iguales (por ejemplo costura o bordado) se asigna a la más disponible. 

 

Restricción de precedencia. 

14400𝑥1 

14400𝑥1 + 3600𝑥490 + 3600𝑥551 + 3600𝑥612 ≥ 1400𝑥1 

3600𝑥186 + 1800𝑥247 
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3600𝑥736 + 14400𝑥1 + 3600𝑥490 + 3600𝑥551 + 3600𝑥612 + 3600𝑥186 + 1800𝑥247

≥ 14400𝑥1 + 3600𝑥490 + 3600𝑥551 + 3600𝑥612 + 3600𝑥186 + 1800𝑥247 

3600𝑥798 + 3600𝑥859 + 3600𝑥920 + 3600𝑥981 + 3600𝑥736 + 14400𝑥1 + 3600𝑥490

+ 3600𝑥551 + 3600𝑥612 + 3600𝑥186 + 1800𝑥247

≥ 3600𝑥736 + 14400𝑥1 + 3600𝑥490 + 3600𝑥551 + 3600𝑥612 + 3600𝑥186

+ 1800𝑥247 

2250𝑥190 + 4500𝑥251 

7200𝑥801 + 7200𝑥862 + 7200𝑥923 + 7200𝑥984 + 2250𝑥190 + 4500𝑥251

≥ 2250𝑥190 + 4500𝑥251 

2700𝑥1046 + 2700𝑥1107 + 7200𝑥801 + 7200𝑥862 + 7200𝑥923 + 7200𝑥984 + 2250𝑥190

+ 4500𝑥251

≥ 7200𝑥801 + 7200𝑥862 + 7200𝑥923 + 7200𝑥984 + 2250𝑥190 + 4500𝑥251

≥ 2250𝑥190 + 4500𝑥251 

900𝑥1169 + 2700𝑥1046 + 2700𝑥1107 + 7200𝑥801 + 7200𝑥862 + 7200𝑥923 + 7200𝑥984

+ 2250 𝑥190 + 4500𝑥251

≥ 2700𝑥1046 + 2700𝑥1107 + 7200𝑥801 + 7200𝑥862 + 7200𝑥923

+ 7200𝑥984 + 2250𝑥190 + 4500𝑥251

≥ 7200𝑥801 + 7200𝑥862 + 7200𝑥923 + 7200𝑥984 + 2250𝑥190 + 4500𝑥251

≥ 2250𝑥190 + 4500𝑥251 

  

Esta restricción representa las operaciones que preceden de otra según su orden y si no 

tienen precedencia son independientes y pueden empezar a trabajar simultáneamente con otras 

operaciones, como es el caso del área de diseño y corte, las cuales no dependen de otra 

operación anterior a estas; En caso contrario se tiene el área de plotter, que precede de diseño 

y sublimado que depende tanto de corte como de plotter. 

Se coloca el símbolo de ≥ para representar que la sumatoria de las siguientes 

operaciones debe ser mayor a la operación de la cual preceden. 
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4.1.3. Elección de herramientas para el modelo 

En esta etapa se describe como se selecciona la herramienta más adecuada para 

encontrar la solución al problema planteado, comparando las siguientes herramientas: 

 Solver 

 Algoritmos Genéticos 

 Plant Simulation  

A continuación se describen las restricciones para cada herramienta. 

Solver: Siendo este un complemento de Excel para la solución de problemas de 

optimización se limita a trabajar con problemas que cuentan con pocas variables y no es 

posible resolver problemas NP-hard. Solver es utilizado para encontrar el mínimo o máximo 

valor óptimo dentro de una función, celda objetivo, que se compone de limitantes en los 

valores en otras celdas de una hoja de cálculo, este cuenta con 3 métodos de solución los 

cuales son: 

Método simplex (LP): usado para resolver únicamente problemas lineales 

Gradiente generalizado reducido (GRG): Se utiliza para problemas que son no lineales 

suavizados. 

Algoritmo genético: Algoritmos evolucionarios que se utilizan para resolver 

problemas no suavizados. 

Para la experimentación se optó primeramente por utilizar Solver, donde fue necesaria 

la creación de la matriz de tiempos y de variables de los 16 casos con todas las máquinas de 

la empresa. 

Se realizó una matriz de asignación para cada uno de los 13 casos con el tiempo en 

segundos por pieza (dependiendo de cuantas piezas sean por caso) de cada operación (𝑗) en 

cada máquina (𝑘) en donde el caso (𝑖) se pueda realizar, en la máquina en donde el caso o la 

operación no se realizan se coloca un cero, pero al utilizar el algoritmo genético programado 

se utiliza un número muy grande (1000000) como la representación para anular esta opción y 

que este algoritmo no la seleccione. 
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Ilustración 12.Matriz con asignación de tiempo de operación para cada caso. (Elaboración propia). 

 

 

Ilustración 13.Matriz de asignación (2) de tiempo de operación para cada caso. (Elaboración propia). 

 

Fue necesario realizar la matriz de variables para los 13 casos, la cual permitió 

identificar el número de variable asignada para poder realizar el modelo con sus restricciones. 

Pc1 Pc2 Laser Cort Automatico Corte Manual Tejedora 1 Tejedora 2 Tejedora 3 Plotter 1 Plotter 2 Plotter 3 Detallado Calandra Costura 1 Costura 2 Costura 3 Costura 4 Bordado 1 Bordado 2 Empaque 

TR OP M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16 M17 M18 M19 M20

1 14400 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 3600 3600 3600 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

3 1000000 1000000 1000000 3600 1800 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

4 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 3600 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

5 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 3600 3600 3600 3600 1000000 1000000 1000000

6 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1800

1 1000000 1000000 1000000 2250 4500 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 7200 7200 7200 7200 1000000 1000000 1000000

3 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 2700 2700 1000000

4 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 900

1 90000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 5400 5400 5400 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

3 1000000 1000000 1000000 5400 10800 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

4 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 12600 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

5 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 6900 6900 6900 6900 1000000 1000000 1000000

6 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1500

1 1000000 1000000 1000000 3600 7200 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 9600 9600 9600 9600 1000000 1000000 1000000

3 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 6000 6000 1000000

4 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 60000 60000 60000 60000 1000000 1000000 1000000

5 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1200

1 1000000 36000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 24300 24300 24300 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

3 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 900 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

4 1000000 1000000 1000000 9000 18000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

5 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 9000 9000 9000 9000 1000000 1000000 1000000

6 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 900

Caso1 

Caso2 

Caso3 

Caso4 

Caso5 

1 1000000 126000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 9660 9660 9660 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

3 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 7140 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

4 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 7140 7140 7140 7140 1000000 1000000 1000000

1 1000000 54000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 10800 10800 10800 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

3 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 3600 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

4 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 7200 7200 7200 7200 1000000 1000000 1000000

1 1000000 36000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 46800 46800 46800 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

3 1000000 1000000 1000000 18000 36000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

4 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 43200 43200 43200 43200 1000000 1000000 1000000

5 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1800

1 1000000 1000000 1000000 12600 25200 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 81000 81000 81000 81000 1000000 1000000 1000000

3 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 2250

1 1000000 1000000 1000000 950 1900 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 45000 45000 45000 45000 1000000 1000000 1000000

3 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 6500 6500 1000000

Caso12 1 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 15120 15120 15120 15120 1000000 1000000 1000000

1 45000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 12100 12100 12100 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

Caso14 1 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 5400 5400 5400 5400 1000000 1000000 1000000

1 90000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 30000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

3 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 26400 26400 1000000

1 36000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

2 1000000 1000000 14400 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000
Caso16 

Caso7 

Caso8 

Caso9 

Caso10 

Caso11 

Caso13 

Caso15 
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Se tuvo un total de 1220 variables para los 13 casos. 

 

Ilustración 14.Matriz de variables (elaboración propia). 

 

El problema de asignación con la matriz de tiempos fue comparado con herramientas 

como Solver, AG y Plant Simulation.  

No fue posible resolver los 13 casos con la herramienta de Solver, ya que no cuenta 

con la capacidad de trabajar con tantas variables, por lo que solo se utilizaron 2 de los 13 

casos, los cuales al resolver por medio de simplex (LP) la respuesta de la herramienta fue que 

no es posible resolver ya que no es un problema lineal. 

Posteriormente se probó con Gradiente, el cual, si logro encontrar un óptimo de 35100 

segundos, aunque el tiempo computacional fue muy elevado, y utilizando el Algoritmo 

Genético se redujo el tiempo computacional significativamente, encontrando un óptimo de 

29700, el cual es mejor que el encontrado por Gradiente. 

Se pudo observar que utilizar la herramienta Solver de Excel no es conveniente ya que 

el problema no es lineal y cuenta con demasiadas variables. 
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Ilustración 15.Resolviendo por Solver (3 casos). 

 

 

Ilustración 16.Resolviendo por Solver (GRADIENTE). 

 

Pc1 Cort Automatico Corte Manual Plotter 1 Plotter 2 Plotter 3 Calandra Costura 1 Costura 2 Costura 3 Costura 4 Bordado 1 Bordado 2 Empaque 

TR OP M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14

1 X1 X11 X21 X31 X41 X51 X61 X71 X81 X91 X101 X111 X121 X131 Funcion Objetivo 

2 X2 X12 X22 X32 X42 X52 X62 X72 X82 X92 X102 X112 X122 X132

3 X3 X13 X23 X33 X43 X53 X63 X73 X83 X93 X103 X113 X123 X133

4 X4 X14 X24 X34 X44 X54 X64 X74 X84 X94 X104 X114 X124 X134

5 X5 X15 X25 X35 X45 X55 X65 X75 X85 X95 X105 X115 X125 X135

6 X6 X16 X26 X36 X46 X56 X66 X76 X86 X96 X106 X116 X126 X136

1 X7 X17 X27 X37 X47 X57 X67 X77 X87 X97 X107 X117 X127 X137

2 X8 X18 X28 X38 X48 X58 X68 X78 X88 X98 X108 X118 X128 X138

3 X9 X19 X29 X39 X49 X59 X69 X79 X89 X99 X109 X119 X129 X139

4 X10 X20 X30 X40 X50 X60 X70 X80 X90 X100 X110 X120 X130 X140

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15 X16 X17 X18 X19 X20

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

14400 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 3600 1000000 1000000 1000000 2250 1000000 1000000 1000000

Caso1 

Caso2 

M1 M2
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Ilustración 17.Resolviendo por Solver (SIMPLEX). 

 

 

Ilustración 18. Resolviendo por Solver (ALGORITMO GENÉTICO). 
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Ilustración 19.Resolviendo por Solver (ALGORITMO GENÉTICO). 

 

Habiendo encontrado que Solver tiene limitaciones en la cantidad de variables, se 

recurre al uso de otras herramientas mencionadas en la literatura para la optimización, en 

donde se encuentro a los Algoritmos genéticos como mejor alternativa de solución. 

Plant Simulation de Tecnomatix, es una herramienta de simulación de eventos 

discretos que ayuda a la creación de modelos logísticos (de producción) para su optimización. 

El software cuenta con un módulo de Algoritmos genéticos (GA wizard) la cual integra 

algoritmos genéticos en el modelo de simulación y así optimizar la secuencia y reducir el 

tiempo de operaciones. 

 

4.1.4 Simulación   

Descripción del modelo de simulación 

La simulación se construyó en base al layout de la planta, ésta se divide en 2 pisos, 

para esto en la simulación se construyen 2 frames o 2 capas de simulación para representar 

cada uno de los niveles de la planta. En cada uno de los niveles se encuentran diferentes áreas 

productivas, mismas que se describen en consecuente. 
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En el primer piso se encuentra localizadas las áreas de Diseño, Bordado, Serigrafía, 

Tejido y Empaque. En el área de diseño se cuenta con 2 equipos (computadoras) para crear 

los diseños los cuales son enviados electrónicamente a los plotters 1 localizado en el primer 

piso y 2 en el segundo, a la maquina láser que se encuentra en el primer piso en esta misma 

área, y a tejedoras  que al igual se encuentran el primer piso, sin embargo están en un área 

separada, los diseños creados son mandados según sea la operación que corresponda, esta área 

cuenta con 1 persona que es la responsable de hacer todas las operaciones. 

El área de bordado cuenta con 2 máquinas multi-bordadoras las cuales son operadas 

por una persona. El área de serigrafía cuenta con 3 máquinas tejedoras las cuales son operadas 

por una sola persona, esta a su vez realiza el mantenimiento de todas las máquinas de las 

empresas, ya que las maquinas tejedoras operan automáticamente, y solo requieres de 

supervisión esporádica de su proceso. 

Por último el área de empaque se localiza en el primer piso, esta cuenta con una 

persona que realiza el embalaje del producto final. En la ilustración 20 se muestra el layout 

conceptual con las áreas descritas anteriormente. 

En el segundo piso se encuentra el área de corte, sublimado, detallado, plotter y 

costura, las cuales se describen a continuación, el área de corte cuenta con dos máquinas, una 

de ellas manual la cual es utilizada para lotes pequeños y una maquina automática para lotes 

de gran tamaño, estas son operadas por una persona y no pueden ser operadas al mismo 

tiempo. 
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Ilustración 20 Layout Conceptual del primer piso. 

 

El área de sublimado cuenta con una calandra, máquina que imprime la tinta del papel 

en tela, por lo que sublimado depende del área de plotter y corte para poder trabajar, esta área 

cuenta con 3 personas, donde 2 operan directamente en la máquina y un líder que se encarga 

de proveer el material, entregar el producto terminado en sublimado y mantener limpia el área. 

El área de detallado es donde se da acabado final a las telas que salen del área de tejido 

o de costura, esta operación es realizada por una sola persona. 

El área de plotter que cuenta con 2 máquinas en el segundo piso y una maquina en el 

primer piso en área de Diseño, éstas imprimen el diseño que proporciona el cliente o se crea 

en el área correspondiente, una persona es la encargada de esta área la cual debe estar al 

pendiente del proceso de impresión ya que el papel se puede arrugar, romper o manchar de 

tinta, aparte debe cortar el papel pieza por pieza o en tiras (según el tamaño) para que sea más 

sencillo manipular para el área de sublimado. 
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Por último el área de costura la cual cuenta con 4 máquinas costureras y cada máquina 

es operada por una persona. Las áreas anteriormente descritas se pueden observar en la 

ilustración 21. 

 

Ilustración 21 Layout conceptual de planta segundo piso  

 

El horario general de la planta es de 8:00 am a 5:00 pm; Los horarios de comida son 

de media hora y se manejan por grupos, donde los horarios son: el área de costura, corte, 

detallado, empaque y bordado tienen de 12:30 pm a 1:00 pm para comer, posteriormente, el 

área de diseño, tejido, láser, plotter y sublimado de 1:00 pm a 1:30 pm. 

Dentro de la simulación se utilizan 20 single proc(estaciones de trabajo que procesan 

pieza por pieza),para representar a las máquinas y cada estación con sus 19 buffers(Estación 

de espera de piezas temporales)  son almacenes de los cuales se dejan o recogen piezas, cuenta 

con estaciones de trabajo para cada máquina y los trabajadores que corresponden a cada área, 

esto se logra mediante un workerpool representa la sala del total de trabajadores en la planta, 

así mismo se coloca los caminos por los cuales transitaran los operadores (footpath) para 
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indicar el recorrido que debe seguir, y un bróker(mediador de servicios requeridos) el cual se 

encarga de asignar, contando con 6 workerpool y cada uno cuenta con su propio bróker. 

Para la simulación se colocan horarios a cada una de las estaciones, para esto el 

software cuenta con un calendario llamado “Shift-Calendar”, el cual realiza el control de 

horarios para las diferentes estaciones, además de esto esta simulación cuenta con 8 Flow 

Controls (permite modelar estrategias comunes para dividir y reunir el flujo de materiales en 

el espacio de trabajo, no procesa las entidades que se mueven, sólo las distribuye entre los 

objetos) los cuales ayudan a establecer el flujo de material, es decir, designa el material a cada 

una de las estaciones dependiendo de la secuencia de producción. Se cuenta con un source 

(produce Mu´s en una solo estación, más no produce tiempo), el cual es como un proveedor 

de material o piezas que entran al sistema, es a donde inicialmente llegan las ordenes de los 

clientes y al terminar el proceso de producción el producto final llega a un drain (saca las 

piezas de trabajo que ya han sido procesadas y enviadas al proceso por el source) que viene 

siendo el área de venta. 

Se utilizaron 2 tablas para administrar la información de tiempos y de llegadas, y en 

cuanto a la eficiencia de trabajadores se tiene ya establecido el 100%. 

 Validación. 

Para validar la simulación se utilizaron 2 de los 16 casos que se utilizaron en la 

experimentación, el caso 1 y 12. 

En el caso 1 se trabajaron 8 uniformes deportivos; Se realiza el diseño del uniforme en 

Diseño 1, se imprimen las 8 piezas de diferentes tamaños en el área de plotter y 

simultáneamente se corta la tela para posteriormente pasar al área de sublimado las piezas de 

corte y de plotter; Ya impreso el papel en la tela pasan a costura para dar el acabado final y 

después al área de empaque para venta. 

En el caso 12 se realizaron 70 tiras personalizadas que son utilizadas para los 

uniformes donde solo son procesados en el área de costura. 

Resultados de simulación 
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Ilustración 22.Tiempos y resultados de simulación de caso 1 y 12. 

 

El tiempo total de terminación del caso 1 y 12 es de 4 horas, 12 minutos y 4 segundos. 

 

Ilustración 23. Job shop (tipo gantt) de caso 1 y 12. 

 

Resultados de  Job shop tipo Gantt. 

Su tiempo de terminación total es de 4 horas y media (redondeando). 

Primero se comparó el resultado obtenido en el diagrama de Gantt con el de la 

simulación, en esta parte se concluye que tienen un mismo tiempo de terminación por lo que 

de esta forma validamos que la simulación arroja resultados cercanos a la realidad. 
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Posteriormente se comparó la simulación con el modelo matemático en base a la 

representación lo más real posible, se pudo observar que el modelo matemático no toma en 

cuenta diversas consideraciones como horas de comidas, idas al baño,etc…, por lo que no se 

obtiene una representación lo más real posible de la realidad, por lo que el modelo es complejo 

de resolver por sus múltiples variables que elevan su dificultad para ser resueltos y se tienen 

muchas posibles combinaciones, por lo que la herramienta Solver, no pudo ejecutarse por el 

gran número de variables. 

 

4.2 RESULTADOS 

 

4.2.1. Simulación Basal  

Habiendo validado la simulación se procede a realizar la misma, utilizando los casos 

de estudio, para esto se incluye una tabla con los casos que se utilizaron en la experimentación. 

 

 

Ilustración 24. Casos de estudio con su cantidad de piezas y tiempos de entrada al proceso. 

 



68 

 

La simulación comienza con fecha de miércoles 28 de junio de 2017 a las 08:00 horas 

como se puede observar en la Ilustración 25. 

 

Ilustración 25. Fecha en que comienza la simulación y el tiempo que transcurrió. 

 

Habiendo definido las máquinas y sus cargas con sus tiempos respectivos, así como 

las diferentes rutas del material se procede a realizar la simulación, en donde se puede observar 

en la Ilustración 26 que para el término del total de los casos toma un tiempo de 29 días, con 

07 horas y 41 minutos con 56 segundos.  
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Ilustración 26. Resultado de simulación de los 13 casos. 

  

De la simulación se pueden obtener resultados como los que se muestran en las 

Ilustraciones 30 y 31, caso 1 termina primero con un tiempo en ser procesado de 4 horas, 

después caso 12,13, 14, 2, 5, 7,8 y 6 terminan en 1 día aproximadamente (promediando), los 

casos 15 y 16 toman entre 15 y 16 días, sin embargo, el caso 9 es el que más tiempo toma en 

terminar con 29 días, 7 horas y 42 segundos. 

 

Ilustración 27. Porcentaje de trabajo, esperas, etc.… de los casos en cuanto a producción, transporte y el 

almacenado. 

 

 

Ilustración 28.Tiempo promedio por caso. 

 

Lo ideal, para reducir el tiempo de terminación de todos los casos, sería repartir la carga de 

trabajo equitativamente a las máquinas iguales, pero el simulador tiene como política enviar las 

piezas a la máquina más disponible. 
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Como trabajo futuro, el tiempo de procesamiento puede mejorar si los casos se dividen en 

lotes, repartiendo así cierto número de piezas del mismo caso a las máquinas iguales que estén 

disponibles, y esto es conocido como balanceo de líneas. 

Se experimentó, además, con 19 y 25 casos respectivamente, realizando la simulación basal 

y después la optimizada, donde se pueden apreciar los resultados a continuación. 

4.2.1.1. Simulación basal con 19 casos de estudio. 

 

 

Ilustración 29. Resultados de simulación basal con 19 casos. 
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Ilustración 30.Porcentaje de trabajo, esperas, pausas, etc... de los resultados de 19 casos de estudio. 

 

Para la simulación basal de 19 casos, se toma un tiempo de terminación de todos los 

casos de 39 días, 3 horas, 37 minutos y 30 segundos, siendo el caso 22 el que más tiempo se 

lleva producirse, ya que cuenta con mucho tiempo de espera, como se puede observar en la 

ilustración 33 es el caso que menor porcentaje de trabajo tiene, siendo este de 10.94%. 

 

4.2.1.2 Simulación basal con 26 casos de estudio. 

En la simulación basal con 26 casos, se puede observar que el tiempo de terminación 

de todos los casos es de 56 días, 3 horas, 30 minutos y 30 segundos, siendo el caso 29 el que 

toma más tiempo en producirse. 
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Ilustración 31. Resultados de simulación con 26 casos de estudio. 

 

4.2.2. Resultados de simulación optimizada. 

La simulación ayudo a observar el comportamiento del proceso y así mejorar la secuencia. 
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Ilustración 32. Bosquejo de simulación. 

 

Ilustración 33. Tiempo total transcurrido en la simulación con los 13 casos con el caso 9 loteado en 3 partes 

iguales.  

 

La simulación sin optimización y loteada arrojo un tiempo de terminación de 17 días, 06 

horas ,40 minutos y 30 segundos.  

Con el fin de mejorar aún más el resultado, se dividieron los 16 casos en lotes, donde por 

ejemplo, el caso 9 se dividió en 3 partes iguales, así al lotear se da opciones al simulador para repartir 

el trabajo, aprovechando las máquinas disponibles y mejorar los tiempos. 

Cada caso con sus respectivas operaciones y tiempos se optimiza mediante un Algoritmo 

genético incluido en el software de simulación, el cual ayudó a obtener una secuencia mejorada 
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con el fin de reducir el tiempo de terminación, en el módulo de Algoritmos genéticos del software 

se utilizaron parámetros de población, los cuales fueron: 

NTGen (Número total de generaciones) = 50 

Tamaño de generación o NTI (Número total de individuos) = 20. 

 

                           

 

Ilustración 34. Resultados de simulación optimizada con 16 casos de estudio. 

 

El algoritmo genético logra reducir el tiempo de procesamiento, encontrando un mejor 

tiempo de  14 días, 6 horas, 34 minutos y 30 segundos, como se muestra en la Ilustración 34. 

 

Ilustración 35.El mejor individuo (secuencia óptima, en posiciones de acuerdo a cada caso). 

 

En base con el resultado que se generó por medio del algoritmo genético, tomando en 

cuenta la posición correspondiente a cada caso de estudio, lo primero que debe entrar a 
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producción es el segundo lote del caso 10, siguiendo el primer lote del caso 8, después el tercer 

lote del caso 2, segundo lote del caso 2, el sexto lote de caso 14, el cuarto lote de caso 2, el 

segundo lote de caso 16, el séptimo lote de caso 14, etc., como se muestra en la Ilustración 

35. 

 

Ilustración 36. Gráfica de convergencia. 

 

En la gráfica de convergencia, se puede observar la mejor (----), promedio (----) y peor 

(----) solución y como converge en la generación 10. 

 

El algoritmo genético realiza 1694 corridas de simulación y genera 1980 individuos. 

El algoritmo genético y el loteo de casos ayudaron significativamente a reducir el 

tiempo de terminación de 29 días, con 07 horas y 41 minutos con 56 segundos a 14 días, 6 

horas, 34 minutos y 30 segundos. 

 

4.2.2.1. Simulación optimizada con 19 casos de estudio. 

Se realizó la simulación optimizada con lotes dependiendo el número de piezas por 

caso con un NTGen de 30 generaciones y un NTI de 20. 
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Ilustración 37. Resultados de simulación optimizada de 19 casos de estudio. 

 

La simulación optimizada arrojó un tiempo de terminación de 28 días, 07 horas, 30 

minutos y 30 segundos, mejorando el tiempo de 39 días, 3 horas, 37 minutos y 30 segundos d 

la simulación basal sin lotes, como se puede observar en la ilustración 37, donde la secuencia 

óptima es la que se muestra a continuación. 

 

 

Ilustración 38. Secuencia optima de los 19 casos de estudio loteados. 
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Ilustración 39. Grafica de convergencia de los 19 casos de estudio. 

 

En la gráfica de convergencia, se puede observar la mejor (----), promedio (----) y peor 

(----) solución y como converge en la generación 2 aproximadamente. 

 

4.2.2.2. Simulación optimizada con 26 casos de estudio. 

Se realizó la simulación optimizada con lotes dependiendo el número de piezas por 

caso con un NTGen de 50 generaciones y un NTI de 20. 
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Ilustración 40. Resultados de simulación optimizada de los 26 casos de estudio. 

 

La simulación optimizada con 26 casos y con sus respectivos lotes, logra encontrar un 

mejor tiempo de 41 días, 08 horas, 30 minutos, 30 segundos, comparando con el tiempo de la 

simulación basal que se puede observar en la ilustración 31 con un tiempo de 56 días, 3 horas, 

30 minutos y 30 segundos, donde el tiempo del caso 29, el cual tomaba mayor lapso en 

producirse, mejoro significativamente. 
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Ilustración 41. Secuencia optimizada de los 26 casos loteados. 

 

 

Ilustración 42. Gráfica de convergencia de los 26 casos de estudio. 

 

En la gráfica de convergencia, se puede observar la mejor (----), promedio (----) y peor 

(----) solución y como converge en la generación 19 aproximadamente. 
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CAPITULO V 

5.1 CONCLUSIONES 

Para concluir esta tesis, se encontró por medio de la literatura consultada que la 

mayoría de autores optan por utilizar Job shop tradicional en los problemas de la planeación 

de la producción, por sus características en cuanto a que sus tareas no obligatoriamente pasan 

por todos sus procesos en el mismo orden y puede trabajar con algunas máquinas flexibles, en 

cambio las otras técnicas de Job shop no se adecuan al problema por ciertas restricciones en 

sus características, como por ejemplo el Flow shop, en donde las operaciones pasan por todos 

los procesos o maquinaria para llevarse a cabo en un mismo orden, el Open shop, por otra 

parte, clasifica por sistemas con 2 tipos de máquinas, no trabaja en serie y no hay restricciones 

de categorización respecto a las operaciones y por último, en el Job shop flexible existe 

flexibilidad dentro del proceso donde no es relevante el número de tarea u operación a ser 

procesado, por lo que el Job shop tradicional es el que se ajusta al problema de este trabajo. 

Ya que el Job shop tradicional fue la metodología que más se adaptó al problema por 

su flexibilidad en los procesos, después se realizó la representación del problema por medio 

de un modelo matemático, incluyendo todas y cada una de las características del mismo, sus 

restricciones y función objetivo que incluyen todos los tiempos de procesamiento para obtener 

el tiempo de terminación de todos los pedidos o casos.  

Dicha metodología de Job shop tradicional se utilizó para modelar tanto en la 

simulación como en el modelo matemático. 

Como primer paso en la experimentación, se decidió manejar un diagrama de Gantt 

para reducir tiempos muertos que se traducen a menor efectividad, éste ayudó a reducir los 

tiempos de terminación de algunos pedidos, acomodando los mismos en las diferentes 

máquinas, pero el tiempo de terminación utilizando dicho diagrama no es exacto, ya que se 

trabaja con divisiones de cada media hora, dando un tiempo aproximado en redondeo, por lo 

que se descartó el uso de tal herramienta, posteriormente se utiliza un modelo matemático, 

con el cual se tiene complejidad al resolver, por la forma de representar la realidad y entre 

más variables se agreguen a dicho modelo más complejo se vuelve; Después se hace uso a la 

herramienta Solver de Excel para resolver los 13 casos con 1220 variables, la cual se trata de 

solucionar en 3 partes: primero con programación lineal, la cual arroja un resultado que son 
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demasiadas las variables a resolver, se opta por resolver solo 3 de los 13 casos, pero continua 

arrojando los mismos resultados, procediendo a utilizar solo 2 casos y esto arroja resultado de 

que no se cumple con la linealidad requerida para resolver con programación lineal; Después 

se soluciona por Gradiente y este arroja un respuesta de 35100 seg., por último se prueba con 

Algoritmos genéticos para ver si la respuesta mejoraba, y efectivamente, con 29700 seg y 

arrojando la respuesta más rápido que con Gradiente; Esta experimentación sirve para validar 

el uso de los Algoritmos genéticos. 

En este trabajo se descartó el uso de distintas técnicas y herramientas para resolver 

problemas de planeación de la producción, ya que trabajan con inventarios y en esta 

investigación no se trabaja con relación a estos, y con ayuda de la literatura, se aseguró el uso 

de Algoritmos genéticos para optimizar el tiempo de terminación. 

Para la solución del problema, primero fue necesario hacer la representación, y para 

esto se utilizó un modelo matemático que requirió algunas variables como: las operaciones de 

los casos de experimentación con sus respectivos tiempos en minutos, las restricciones de 

precedencia, asignación de operaciones y no negatividad y por último la función objetivo, para 

resolver dicho modelo se intentó realizar un código de programación en el software Matlab 

utilizando el seudocódigo del algoritmo genético simple, pero al momento de hacer la 

representación real del problema, adaptando todas sus restricciones y características 

específicas de la flexibilidad en la secuencia de las operaciones propias del Job shop 

tradicional, el código se volvía más complejo por su expenso número de variables y las 

restricciones, por lo que se decidió buscar otras alternativas de solución. Dicho código se 

puede observar en la última parte de anexos.  

Se utiliza un modelo de simulación para hacer la representación lo más real posible, 

por lo que se inició con una simulación basal de dicho proceso, con el fin de ver las 

deficiencias en el mismo, en esta parte fue posible observar tiempos muertos, tiempos de 

espera, espera por material, cuellos de botella, etc..,  posteriormente en la misma simulación 

con ayuda de un módulo de Algoritmos genéticos (integrado dentro del software de 

Tecnomatix), se logra optimizar la secuencia de entradas, para después simular ya con la 

respuesta mejorada y así obtener la simulación optimizada. La simulación toma en cuenta 

todas las variables y la realidad se representa sencillamente. 
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Mediante la integración de un algoritmo genético basado en simulación se logró 

reducir el tiempo de terminación, además de obtener una mejor representación de la realidad.  

Tabla 3. Comparación de tiempos de simulación y porcentaje reducido. 

 

Fue comprobada la hipótesis con los 13 casos de experimentación, reduciendo más del 

50% (15 días de diferencia que es un resultado significativo), donde se aumentó el número de 

casos de experimentación para mejorar la comprobación de hipótesis. 

Como se describe en el estado del arte, los algoritmos genéticos son comúnmente 

requeridos para la resolución de problemas tipo taller ya que al buscar las mejores soluciones, 

no se estancan en óptimos locales, sino que, buscan óptimos globales y convergen 

rápidamente, por lo que el uso del módulo de algoritmo genético en el simulador fue más 

sencillo de utilizar para resolver el problema de secuenciamiento, con esto el algoritmo 

encontró la mejor solución de secuencia de operaciones que logro minimizar el tiempo de 

procesamiento de 29 días, 7 horas y 42 segundos que tomaba al utilizar PEPS a 14 días, 06 

horas, 28 minutos y 26 segundos dividiendo en lotes y optimizando el secuenciamiento de 

operaciones, así  los casos no tienen que esperar a ser procesados, porque al optimizar la 

secuencia de entradas se reduce el tiempo de terminación, acomodando los casos de tal forma 

que se reduzcan cuellos de botella, esperas y tiempos muertos. Plant simulation es el único 

software comercial que contiene un módulo de optimización con Algoritmos genéticos, el cual 

ayudó a mejorar el tiempo de terminación de los casos de experimentación. 

 

5.2 TRABAJO FUTURO 

En este trabajo no se tomaron en cuenta algunas variables, como también algunas 

restricciones, por lo que como trabajo futuro se piensa integrar estas variables para tener una 

representación más real del problema que se tiene en GB, tomando en cuenta la demanda, 

recursos disponibles y todos los pedidos que se puedan llevar a cabo en dicha empresa. 
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5.3 RESULTADOS Y ENTREGABLES  

Se obtuvo la planeación de la secuencia a seguir de los pedidos de la experimentación, 

para lograr el menor tiempo de terminación. 

Entregables: 

 Software (interfaz gráfica) en Plant simulation. 

  2 Artículos de Congreso Academia Journals. 

 

5.4 APORTACIÓN CIENTÍFICA 

Desarrollar un mecanismo de simulación de una empresa tipo taller tradicional con 

infusión de un tipo taller tipo flujo con la incorporación de un Algoritmo genético. 

 

 

5.5 APORTACIÓN TECNOLÓGICA 

Simulador de planeación táctica de producción con interfaz gráfica para optimización 

de pedidos sobre tiempos de producción. 
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ANEXOS 

 

Matriz de tiempo (en minutos) por operación  

 

Ilustración 43. Matriz de tiempo por operación. Parte 1. 

 

 

Ilustración 44. Matriz de tiempos por operación. Parte 2. 
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Ilustración 45. Matriz de tiempos por operación. Pate 3. 

 

 

Ilustración 46. Matriz de tiempos por operación. Parte 4. 
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Ilustración 47. Matriz de tiempos por operación. Parte 5. 

 

Job Shop 

 

Ilustración 48. Job shop real. Parte 1. 

 

 

Ilustración 49. Job shop real. Parte 2. 
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Ilustración 50. Job shop real. Parte 3. 

 

Job Shop mejora 

 

Ilustración 51. Job shop mejora. Parte 1. 

 

 

Ilustración 52. Job shop mejora. Parte 2. 
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Ilustración 53. Job shop mejora. Parte 3. 

 

 

Ilustración 54. Experimentación de herramienta MuPad de Matlab. 

 

Pseudocódigo de Algoritmo genético, programado en Matlab: 

P=[1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 
    0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 
    1 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1]; 
[NTI NTPR]=size(P); 

 

  
Tiempo=[1 3 3 4 2 9 8 4 3 8 5 1 3 1 6 5 4 2 4 1 9 2 3 8 1 1 7 4 3 2 5 1]; 
nop=8; %Numero de operaciones  
nmaquinas=4; % Numero de maquinas  
operaciones=[3 3 2]; 

  
for i=1:NTI 
    for j=1:NTPR 
        fet(i,j)=P(i,j)*Tiempo(1,j); 
    end 
    Fe(i,:)=sum(fet(i,:)) 
End 

 

Asignacion 
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    end 
    if sum(feop1(k,:))>1 
        Fe(k,:)=1000000; 
    else 
    end 
end 

  
Precedencia restriccion 1 

 
 r=8 

for k=1:NTI 
    temp=1 
    temp2=2 
    for w=1:2:r  
        while temp<NTPR 
            R2(k,w)=P(k,temp) 
            R2(k,temp2)=P(k,temp+1) 
            temp=temp+nop 
            temp2=temp2+2 
        end 
    end 
end 
%  
%precedencia tiempo restriccion 2 

 
r=8 
temp=1 
temp2=2 
c=2 
for p=1:2:r 
    R22(:,p)=Tiempo(:,temp) 
    R22(:,c)=Tiempo(:,temp+1) 
    temp=temp+nop 
    temp2=temp+1 
    c=c+2 
end 

 

 

 


