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Resumen: 
Los recursos materiales dentro de una empresa son los medios físicos que ayudan a concebir un 

producto u objetivo planteado. El éxito de una compañía depende en gran medida de la adecuada 

gestión de los materiales que dispongan para el desarrollo de sus productos. Por lo anterior, se propone 

optimizar los recursos materiales en un proceso de producción para bicicletas de carga. Este tipo de 

vehículos puede emplearse como una excelente herramienta de trabajo ya que cuentan con una 

canastilla para transportar gran peso y mantener un buen control de maniobrabilidad. El principal 

objetivo de este trabajo es reducir la cantidad de pintura empleada para la manufactura de dos modelos 

de estas bicicletas. Se desarrolla un algoritmo genético programado en el paquete Matlab para el 

proceso de optimización. Se establece una función objetivo que considera dos variables de diseño. 

También se toman en cuenta tres restricciones propias del proceso de producción. Finalmente se 

muestran los resultados obtenidos y la factibilidad de aplicar los algoritmos genéticos dentro de un 

proceso industrial. 

 

Palabras Claves: Optimización, Algoritmo genético, Recurso material. 
 

Abstract: 
Material resources within a company are the physical elements that help to conceive a product or 

objective stablished. The success of a company depends on the adequate management of the materials 

available for the development of its products. Therefore, material resources optimization in a 

production process for cargo bike is proposed. This type of vehicle can be used as an excellent work 

tool because they have a basket to carry great weight and maintain good control of maneuverability. 

The main objective of this work is to reduce the amount of paint used for the manufacture of two 

models of these bicycles. A genetic algorithm programmed in Matlab package for the optimization 

process is developed. An objective function with two design variables is established. Three 

constraints specific to the production process are also taken into account. Finally, the results obtained 

and the feasibility of use this optimization method within an industrial process are shown. Finally, 

the results obtained and the feasibility of apply genetic algorithms within an industrial process are 

shown. 

 

Keywords: Optimization, Genetic algorithm, Material resource. 

 

1. Introducción 
 

Dentro de una empresa, los recursos materiales son los medios físicos y concretos que ayudan 

a conseguir un objetivo planteado. En la actividad cotidiana de una industria se pueden tener 
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distintos tipos de recursos. Esto es, las materias primas, las instalaciones, la maquinaria y el 

terreno. Gracias a estos bienes tangibles es posible manufacturar los productos o desarrollar 

la infraestructura necesaria para prestar sus servicios, dependiendo de su actividad. El éxito 

de cualquier organización depende de la adecuada gestión de todos los tipos de recursos 

mencionados. Por lo anterior, es importante que una empresa cuente con un método que le 

permita manejarlos de forma óptima, así podría aumentar su producción y disminuir costos. 

 

El proceso de optimización puede definirse como el acto de obtener la mejor solución bajo 

ciertas circunstancias. En el diseño, manufactura y mantenimiento de cualquier sistema 

industrial, los ingenieros deben tomar diversas decisiones para cada proceso. El objetivo de 

estas decisiones es minimizar el esfuerzo requerido o maximizar el beneficio deseado. 

 

Con el tiempo se han desarrollado diferentes métodos de optimización. Entre las diferentes 

metodologías se pueden encontrar técnicas de programación matemática, empleadas para 

encontrar el mínimo de una función de varias variables bajo un conjunto de restricciones; 

procesos estocásticos, usados para analizar problemas descritos por variables aleatorias; 

métodos estadísticos, que permiten estudiar datos experimentales para construir modelos 

empíricos y métodos de optimización no tradicionales que han emergido como una 

herramienta poderosa para solucionar problemas de optimización complejos, (Rao, 2009). 

 

Los algoritmos genéticos, AG, son uno de los métodos de optimización no tradicionales de 

mayor popularidad empleado para la solución de diversos problemas en la ingeniería. En la 

literatura se encuentran aplicaciones de esta metodología en diferentes ámbitos. Li & James 

(2014) aplican un algoritmo genético para la administración óptima de energía en diferentes 

sistemas. Tong et al. (2017) desarrollaron un algoritmo genético para establecer la ruta de 

trasplantadores automatizados empleados en invernaderos. Zhou et al. (2017) emplean un 

algoritmo genético para el proceso de producción de acero, con este sistema se consigue un 

procedimiento rentable y seguro. Geweda et al. (2017) crean un algoritmo genético para 

optimizar el sistema de suspensión de un vehículo con el fin de incrementar la comodidad en 

la conducción y mejorar la capacidad de manejo. 

 

De los trabajos antes mencionados se observa que los algoritmos genéticos son una 

herramienta muy versátil que permiten dar una solución óptima a una gran variedad de 

problemas en ingeniería. Por lo tanto, en el presente trabajo se propone aplicar un algoritmo 

genético para optimizar los recursos materiales en un proceso de producción. El principal 

objetivo es minimizar la cantidad de pintura empleada para la manufactura de dos modelos 

de bici-carga. Este tipo de vehículos puede emplearse como una excelente herramienta de 

trabajo ya que cuentan con una canastilla para transportar gran peso y mantener un buen 

control de maniobrabilidad, ver Figura 1. El AG implementado es desarrollado por los 

autores del presente artículo. Se usa el programa Matlab considerando dos variables de 

diseño. De acuerdo con la función objetivo establecida y las restricciones, los resultados 

obtenidos muestran el mayor aprovechamiento de los recursos materiales. 
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Figura 1. Modelo de una bici-carga. 

Fuente: http://www.catalogo.cargobikesystem.it. 
 

2. Desarrollo del algoritmo genético 
 

El AG es una técnica de optimización que simula el fenómeno de la evolución natural, 

establecida por Charles Darwin (Jones, 2005). En este proceso las especies buscan 

adaptaciones cada vez más beneficiosas para la supervivencia dentro de sus entornos 

complejos. Esto genera cambios en los cromosomas del individuo. De esta forma cada 

miembro de una población presenta características únicas que le permiten un nivel de 

adaptación al medio en el cual se desarrolla. Esta es la base de la supervivencia de los 

individuos más aptos. 

 

En una optimización con algoritmos genéticos, cada individuo representa una posible 

solución al problema. Los cromosomas se refieren a las variables de diseño consideradas. El 

ambiente de desarrollo es dado por la función objetivo del problema planteado. Por lo tanto, 

el AG busca el individuo que proporcione la mejor solución a lo largo de un número de 

generaciones dadas. Los operadores de selección, reproducción y mutación son aplicados 

para dar lugar a una nueva población. 

 

La Figura 2 muestra el diagrama de flujo del algoritmo genético propuesto. La mayoría de 

los procesos de optimización con AG siguen esta estructura general. Sin embargo, en el 

presente trabajo además se aplicó un operador de sobrepoblación. Este consiste en 
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incrementar la población inicial al doble. Una vez evaluado el nivel de adaptación de cada 

individuo, se elimina el 50% de los sujetos con peores resultados. Esta operación fue 

empleada por Alcántar et al. (2017) y permite iniciar con un conjunto mejor adaptado para 

la solución del problema, generación 1. Posteriormente se aplican los operadores genéticos: 

selección, reproducción y mutación. Posteriormente se evalúa el desempeño de cada 

individuo a través de una función de error, Ec. (3). Si el valor del error es menor a 1e-3 se 

finaliza el proceso. De lo contrario, se crea una nueva generación para continuar con la 

evolución de la solución. En este análisis se realizó un estudio de factibilidad y se determinó 

que 50 generaciones son suficientes para llegar a la solución óptima. 

 

 
Figura 2. Diagrama de flujo del algoritmo genético propuesto. 

Fuente: Elaboración propia. 
 

2.1 Codificación del algoritmo genético 

 

Un algoritmo genético opera con una población definida de individuos. Cada uno de ellos 

representa una posible solución del problema. Al inicio de un proceso de optimización con 

AG se crean individuos con características aleatorias. Para este trabajo se considera una 

población de 50 individuos. Al incrementar esta cantidad se impacta directamente en el 

tiempo de cómputo ya que se realiza una mayor cantidad de operaciones en cada generación. 

Tras realizar varias pruebas se determinó que 50 sujetos es un número adecuado para el 

presente estudio. 

 

Se han desarrollado varias formas de representar a los individuos en un AG. Los métodos de 

codificación pueden clasificarse en: binarios, números reales, enteros o codificación de datos 

estructurales (Gen & Cheng, 2000). En este análisis los individuos constan de dos variables 

y son representados en forma de números binarios, ver la Figura 3. Cada variable es 
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codificada usando cadenas de 20 bits. Si el número de bits se reduce, la resolución de las 

variables también disminuye. El AG cuenta con una función que convierte las cadenas de 

números binarios a valores reales en un rango determinado. De esta forma es posible evaluar 

el nivel de adaptación de cada individuo. Los valores establecidos para las variables de diseño 

están definidos entre 0 y 40. Este rango es el permisible para el presente problema. 

  

 
Figura 3. Codificación binaria de un individuo de 2 variables. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

2.2 Evaluación 

 

La población de individuos se desarrolla a través de iteraciones sucesivas llamadas 

generaciones. Durante cada generación, los individuos son evaluados usando alguna medida 

que indica que tan buena es la solución. Es decir, el nivel de adaptación de los individuos se 

calcula a través de una función objetivo. 

 

El presente problema se enfoca en optimizar la pintura empleada para la manufactura de dos 

tipos de bici-cargas. La Ec. (1) muestra la función que maximiza estos recursos materiales. 

Las restricciones a la cual está sometida la función objetivo se muestran en la Ec. (2). Las 

variables de diseño 𝑥, 𝑦 están en función con el número de litros que pueden aplicarse en el 

proceso de manufactura. 

 

 (1) 

 

 

(2) 

 

Con el objetivo de evaluar eficientemente a los individuos del algoritmo genético, se propone 

una función para determinar el error o nivel de adaptación, Ec. (3), 𝛼, 𝛽 y 𝛾 representan 

factores de penalización referentes a las restricciones de la Ec. (2). A estas variables se les 

asigna un valor inicial de cero. Sin embargo, si alguna de las restricciones no se cumple el 

valor del factor de penalización aumenta exponencialmente. De esta manera el valor del error 

también incrementa. Con lo anterior se indica al algoritmo qué tan adecuada es la solución 

evaluada. 

 

 (3) 
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2.3 Selección 

 

Este operador consiste en elegir a los padres que darán origen a los individuos de la siguiente 

generación. Existen diversos métodos para seleccionar a los padres, sin embargo, todos estos 

están orientados en la selección de los sujetos con mayor grado de adaptabilidad. El número 

de progenitores debe garantizar que el número de individuos en la próxima generación sea 

igual al número de miembros que forman la generación actual. 

 

El algoritmo genético propuesto está programado con la selección rueda de ruleta. Este 

método consiste en elegir miembros de la población en función del grado de adaptación al 

problema. Es decir, el individuo más apto tiene mayor probabilidad de ser seleccionado. Esto 

no garantiza que el sujeto más capaz pase a la siguiente generación, simplemente tiene una 

muy buena probabilidad de hacerlo. La Figura 4 representa el nivel de adaptación de los 

individuos en una rueda de ruleta. El tamaño de la rebanada es proporcional al grado de 

adecuación para la solución del problema. El programa simula que la ruleta es girada y se 

selecciona al individuo en el cual cae la bola de la ruleta. 

 

 
Figura 4. Representación de la selección de individuos por el método rueda de ruleta. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

2.4 Reproducción 

 

El operador de reproducción consiste en combinar dos padres, previamente seleccionados 

para generar dos nuevos individuos. En primer lugar, un punto aleatorio llamado punto de 
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cruce es establecido. Con esto se crean dos secuencias en cada uno de los padres. Un hijo es 

producido al combinar la primera serie de uno de los padres con la segunda del otro padre.  

El segundo hijo se genera a partir de las otras secuencias de los padres que no fueron usadas 

con el primer hijo, ver Figura 5. Habitualmente el operador de reproducción no se aplica a 

todos los padres que han sido seleccionados. Se emplea de manera aleatoria, en este proceso 

se consideró una probabilidad del 80%. En el caso donde el operador de reproducción no se 

aplique, la descendencia se obtiene simplemente duplicando los padres. 

 

 
Figura 5. Proceso de reproducción de dos individuos en un algoritmo genético. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

2.5 Mutación 
 

Entre una generación y otra es muy probable que los individuos sean muy similares. Para 

resolver este problema, el AG introduce el operador de mutación. Este consiste en aplicar un 

cambio aleatorio en un bit del individuo, ver Figura 6. Por lo general, la probabilidad de 

mutación es pequeña, 0.1%. Una mutación implica un cambio en el comportamiento del 

individuo. Esto puede mejorar o disminuir su nivel de adaptación. 

 

 
Figura 6. Mutación de un individuo en un algoritmo genético. 

Fuente: Elaboración propia. 
 

3. Discusión y análisis de resultados 

 

Después de ejecutar el algoritmo genético para la optimización de los recursos materiales se 

tiene la gráfica mostrada en la Figura 7. Aquí se muestra el comportamiento de la función de 

error a lo largo de las generaciones. Como puede observarse, el error va disminuyendo a lo 

largo de las generaciones mientas busca la mejor solución en un amplio rango de 

posibilidades. 
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Figura 7. Comportamiento de la función de error a lo largo de las generaciones. 

Fuente: Elaboración propia. 
 

La Tabla 1 muestra las mejores soluciones obtenidas. Se presenta el valor de cada variable, 

el nivel de adaptación y el comportamiento de las restricciones. Los valores óptimos para las 

dos variables de diseño consideradas son 5.13 y 21.79. A partir de esta solución se tiene el 

mayor rendimiento de pintura dentro del proceso de producción y además se cumplen con 

las restricciones de diseño. 

 
Variables de diseño Nivel de 

adaptación 

Restricciones de diseño 

𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝑹𝟏 𝑹𝟐 𝑹𝟑 

2.20 23.16 276695.3 4906.0 2667.2 870.4 

5.61 20.69 283654.3 4838.9 2965.9 1069.1 

2.82 22.19 272207.8 4789.2 2669.2 890.9 

3.28 22.21 277081.1 4851.5 2745.6 928.6 

5.08 21.37 285870.1 4908.8 2950.1 1047.7 

2.65 22.36 272476.0 4803.7 2660.0 882.7 

0.46 24.48 273915.2 4954.0 2522.1 771.5 

5.10 21.80 290800.0 4997.5 2996.0 1062.0 

5.13 21.79 291027.9 5000.0 3000.0 1064.1 

Tabla 1. Reporte de las mejores soluciones del proceso de optimización. 

Fuente: Elaboración propia. 
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4. Conclusiones 

 

En el presente artículo se propuso optimizar los recursos materiales en un proceso de 

producción para bicicletas de carga. El principal objetivo fue reducir la cantidad de pintura 

empleada para la manufactura. Al revisar la literatura se encontró que el algoritmo genético 

es una técnica de optimización aplicada a una gran cantidad de estudios en la ingeniería. Por 

lo tanto, se planteó esta metodología para la solución de este problema. 

 

El algoritmo genético es una técnica de optimización heurística basada en la evolución de las 

especies. Este método permite encontrar soluciones óptimas en problemas complejos. El AG 

propuesto fue programado en el paquete Matlab. Al realizar un análisis de desempeño, se 

determinó que se requieren 50 generaciones para llegar a la solución óptima. Cada generación 

está formada de 50 individuos codificados con números binarios de 20 dígitos. Además de 

los operadores de selección, reproducción y mutación se programó un operador de 

sobrepoblación. Este permite al algoritmo iniciar con una generación de soluciones más 

adecuada y por lo tanto se puede reducir el tiempo de análisis. De acuerdo con la 

problemática, se establece una función objetivo que considera dos variables de diseño.  

 

También se toman en cuenta tres restricciones propias del proceso de producción. A partir de 

estos datos se generó una función de error con la cual fue posible evaluar el problema. Se 

establecieron factores de penalización para indicar al algoritmo el comportamiento de las 

soluciones encontradas. Finalmente se presenta una tabla de resultados que brinda el mayor 

rendimiento de pintura dentro del proceso de producción y además cumple con las 

restricciones de diseño. 
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