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Resumen 

El problema de programación de tareas tipo job-shop (JSSP) es NP-difícil y requiere métodos aproximados. Este trabajo 

evalúa un algoritmo genético acoplado a una red de Petri temporizada adaptativa, empleada como evaluador exacto del 

makespan. Mediante un estudio paramétrico factorial completo 3×3 se combinaron tres tamaños de población (50, 75 y 100) y 

tres umbrales de reinicio por estancamiento (10, 15 y 20), sobre 18 instancias estándar de dimensión 10×10, con diez corridas 

independientes por configuración (1620 corridas). La calidad se midió mediante la desviación porcentual relativa (RPD) respecto 

a la mejor solución conocida. El tamaño de población fue el principal factor regulador de la calidad, mientras que el umbral de 

reinicio tuvo un efecto marginal; la mejor configuración agregada fue 100×15. El tiempo escaló de forma aproximadamente 

lineal con la población, lo que sugiere priorizar su incremento sobre el ajuste del umbral de reinicio. 

Palabras Clave: Programación job-shop, Algoritmo genético, Redes de Petri, Makespan, Estudio paramétrico. 

 

Abstract 

The job-shop scheduling problem (JSSP) is NP-hard and requires approximate methods for non-trivial instances. This work 

evaluates a genetic algorithm coupled with an adaptive timed place Petri net, used as an exact evaluator of the makespan of each 

operation sequence. A full 3×3 factorial parametric study was conducted, combining three population sizes (50, 75 and 100) and 

three stagnation-restart thresholds (10, 15 and 20), over 18 standard 10×10 benchmark instances, with ten independent runs per 

configuration (1620 runs). Solution quality was measured through the relative percentage deviation (RPD) from the best known 

solution. Population size was the main factor governing quality, whereas the restart threshold had a marginal effect; the best 

aggregate configuration was 100×15 and the closest approximation reached an RPD of 1.80%. Computational time scaled 

approximately linearly with population size, which suggests prioritizing population size over fine-tuning the restart threshold in 

the GA+ATPPN method. 

Keywords: Job-shop scheduling, Genetic algorithm, Petri nets, Makespan, Parametric study 

 

1. Introducción 

El problema de programación de tareas tipo job-shop (Job-

Shop Scheduling Problem, JSSP) es uno de los problemas de 

optimización combinatoria más estudiados en la ingeniería de 

manufactura, por su capacidad para representar de manera 

realista los sistemas de producción discreta en los que distintos 

productos se procesan sobre un mismo conjunto de máquinas 

(Jain y Meeran, 1999). En su formulación clásica, el problema 

consiste en determinar la secuencia de procesamiento de un 

conjunto de trabajos sobre un conjunto de máquinas, 

respetando las restricciones de precedencia tecnológica y de 

capacidad, con el fin de optimizar un criterio de desempeño; el 

más adoptado es la minimización del makespan, es decir, el 

instante de finalización de la última operación del sistema 

(Pinedo, 2008). El JSSP clásico mantiene su vigencia como 

problema de referencia para el desarrollo metodológico y la 

evaluación comparativa de algoritmos, y constituye el caso 

fundamental sobre el que se construyen extensiones como el 

flexible job-shop (Xiong et al., 2022; Dauzère-Pérès et al., 

2024). 

La dificultad del JSSP tiene fundamentos teóricos precisos. 

Garey et al. (1976) demostraron que el problema con tres o más 

máquinas pertenece a la clase NP-difícil, lo que implica que, 

salvo que 𝑃 = 𝑁𝑃, no se espera la existencia de un algoritmo 

capaz de resolverlo al óptimo en tiempo polinomial. Esta 

dificultad se manifiesta en el tamaño del espacio de soluciones, 

acotado por (𝑛!)𝑚 para una instancia de n trabajos y m 

máquinas, lo que vuelve impracticable la enumeración 

exhaustiva incluso para instancias moderadas (Jain y Meeran, 

Estudio paramétrico de un algoritmo genético con redes de Petri 

Parametric study of a genetic algorithm with Petri nets 
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1999). La evidencia empírica lo confirma: la instancia ft10, de 

dimensión 10×10, propuesta en 1963, permaneció sin 

resolución comprobada al óptimo durante 26 años, hasta el 

trabajo de Carlier y Pinson (1989). 

Esta condición ha motivado el desarrollo de métodos 

aproximados. Frente a los métodos exactos, como los 

esquemas de bifurcación y acotamiento (Brucker et al., 1994) 

o, más recientemente, la programación con restricciones (Da 

Col y Teppan, 2022), que garantizan la optimalidad a costa de 

un esfuerzo computacional creciente, las metaheurísticas 

renuncian a esa garantía a cambio de soluciones de buena 

calidad en tiempos manejables (Pinedo, 2008). Entre ellas, los 

algoritmos genéticos se han consolidado a lo largo de tres 

décadas como una de las estrategias más utilizadas para el 

JSSP, gracias a su naturaleza poblacional y a su capacidad para 

combinar exploración y explotación sobre espacios de 

búsqueda extensos (Cheng et al., 1996). Una tendencia 

consolidada es, además, su hibridación con otras estrategias, 

incluida la incorporación de evaluadores especializados dentro 

del ciclo de búsqueda (Cheng et al., 1999). 

En esta última dirección, las redes de Petri ofrecen un 

formalismo matemático y gráfico idóneo para modelar 

sistemas de eventos discretos como los de manufactura, al 

representar de manera natural la concurrencia, la compartición 

de recursos y la sincronización entre operaciones (Murata, 

1989; Zhou y Venkatesh, 1999). Sobre esta base, Medina-

Marín et al. (2014) proponen una red de Petri temporizada 

adaptativa (ATPPN) capaz de calcular de manera exacta el 

makespan asociado a una secuencia de operaciones dada, lo 

que la habilita como función de evaluación dentro de una 

metaheurística. El acoplamiento de un algoritmo genético con 

dicho evaluador, siguiendo el esquema de algoritmo genético 

de Phanden et al. (2012), constituye el método estudiado en 

este trabajo. 

La combinación de redes de Petri con metaheurísticas ha 

sido objeto de investigación reciente, con enfoques diversos. 

Lin et al. (2025) integran redes de Petri temporizadas con un 

algoritmo genético mejorado para la programación dinámica 

en talleres flexibles híbridos; He et al. (2026) abordan la 

programación de sistemas de manufactura flexible mediante 

redes de Petri temporizadas por lugar y grafos de 

alcanzabilidad base; Huang et al. (2022) combinan redes de 

Petri temporizadas con búsqueda A* para la manufactura 

celular robotizada; y Lefebvre y Basile (2021) y Mušič (2021) 

emplean redes de Petri temporizadas junto con esquemas de 

búsqueda en árbol y búsqueda local. En el ámbito de los 

algoritmos genéticos, Hu et al. (2023) proponen una variante 

con búsqueda de vecindario dinámico para el JSSP. La mayoría 

de estos trabajos se orientan a variantes flexibles o dinámicas 

del problema, utilizan la red de Petri como estructura de 

análisis o supervisión de la búsqueda, o incorporan 

mecanismos de hibridación adicionales. A diferencia de ellos, 

el presente trabajo no propone un nuevo algoritmo ni una 

nueva hibridación, sino que emplea la ATPPN estrictamente 

como evaluador exacto del makespan dentro de un algoritmo 

genético estándar, y aporta una caracterización empírica del 

acoplamiento GA+ATPPN: un estudio paramétrico factorial 

que determina cómo el tamaño de población y el umbral de 

reinicio gobiernan el compromiso entre calidad de solución y 

costo computacional sobre el JSSP clásico, aspecto que no ha 

sido documentado de forma específica para este acoplamiento. 

 

2. Materiales y métodos 

2.1. Definición del problema job-shop 

El problema de programación de tareas tipo job-shop (Job-

Shop Scheduling Problem, JSSP) consiste en determinar la 

secuencia de procesamiento de un conjunto finito de trabajos 

sobre un conjunto finito de máquinas compartidas, sujeto a 

restricciones de precedencia y de capacidad (Pinedo, 2008). 

Sea 𝐽 = {𝐽1, 𝐽2, . . . , 𝐽𝑛} el conjunto de 𝑛 trabajos y 𝑀 =
{𝑀1, 𝑀2, . . . , 𝑀𝑚} el conjunto de 𝑚 máquinas. Cada trabajo 𝐽𝑖 

está formado por una secuencia ordenada de operaciones; en la 

formulación clásica, cada trabajo consta de exactamente 𝑚 

operaciones, una por máquina, por lo que el número total de 

operaciones del sistema es 𝑁 = 𝑛 × 𝑚 (Xiong et al., 2022). 

Cada operación se denota 𝑂𝑖,𝑗,𝑘 y corresponde a la j-ésima 

operación del trabajo 𝐽𝑖 que debe procesarse en la máquina 𝑀𝑘 

durante un tiempo de procesamiento 𝑝𝑖,𝑗,𝑘, conocido y 

constante (Medina-Marín et al., 2014). Las variables de 

decisión son los tiempos de inicio 𝑠𝑖,𝑗,𝑘; el tiempo de 

finalización de cada operación es: 

 

𝐶𝑖,𝑗,𝑘 = 𝑠𝑖,𝑗,𝑘 + 𝑝𝑖,𝑗,𝑘                    (1) 

 

y el tiempo de finalización del trabajo 𝐽𝑖, denotado 𝐶𝑖, 

corresponde al de su última operación. El objetivo es 

minimizar el makespan, definido como el instante en que 

concluye la última operación del sistema: 

 

min 𝐶max , 𝑐on 𝐶max = max
1≤𝑖≤𝑛

{𝐶𝑖}               (2) 

 

La formulación está sujeta a las siguientes restricciones 

(Medina-Marín et al., 2014; Phanden et al., 2012): las 

operaciones de un mismo trabajo deben respetar su secuencia 

predefinida; cada trabajo visita cada máquina exactamente una 

vez; cada máquina procesa una sola operación a la vez; y no 

existen precedencias entre operaciones de trabajos distintos. 

La restricción de precedencia intra-trabajo se expresa como: 

 

𝑠𝑖,𝑗,𝑘 + 𝑝𝑖,𝑗,𝑘 ≤ 𝑠𝑖,𝑗+1,𝑘′                        (3) 

 

donde 𝑘 y 𝑘′ son las máquinas asignadas a las operaciones 

consecutivas 𝑂𝑖,𝑗 y 𝑂𝑖,𝑗+1. Adicionalmente, se asume que todos 

los trabajos están disponibles en el instante inicial, que las 

operaciones no pueden interrumpirse una vez iniciadas (non-

preemption), que los tiempos de preparación se incluyen en el 

de procesamiento y que las máquinas operan sin fallas durante 

todo el horizonte (Phanden et al., 2012). 

El número de secuencias factibles crece de manera factorial, 

con una cota del orden de (𝑛!)𝑚, lo que vuelve inviable la 

enumeración exhaustiva incluso para instancias moderadas. 

Garey et al. (1976) demostraron que el JSSP con tres o más 

máquinas pertenece a la clase NP-difícil, lo que justifica el 

empleo de métodos aproximados, como las metaheurísticas 

(Medina-Marín et al., 2014). 

2.2. Evaluación del makespan mediante una red de Petri 

temporizada adaptativa 
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La evaluación del makespan de cada secuencia de 

operaciones se realiza mediante el modelo de red de Petri 

temporizada adaptativa (Adaptive Timed Place Petri Net, 

ATPPN) propuesto por Medina-Marín et al. (2014), capaz de 

calcular de manera exacta el makespan asociado a una 

secuencia dada a partir de las herramientas analíticas de la 

teoría de redes de Petri. Este modelo constituye la función de 

evaluación que se acopla al ciclo evolutivo del algoritmo 

genético. 

Una red de Petri ordinaria se define como la 5-tupla 

(𝑃, 𝑇, 𝐹, 𝑊, 𝑀0), donde 𝑃 es el conjunto finito de lugares, 𝑇 el 

de transiciones, 𝐹 el de arcos, 𝑊 la función de pesos y 𝑀0 el 

marcado inicial (Murata, 1989). Su estructura se codifica de 

forma compacta mediante la matriz de incidencia 𝐴, cuyos 

elementos se obtienen como: 

 

𝑎𝑖,𝑗 = 𝑎𝑖,𝑗
+ − 𝑎𝑖,𝑗

−                               (4) 

 

donde 𝑎𝑖,𝑗
+  y 𝑎𝑖,𝑗

−  son, respectivamente, los pesos del arco de 

salida y de entrada que vinculan la transición 𝑡𝑖  con el lugar 𝑝𝑗 

(Medina-Marín et al., 2014). La evolución dinámica del 

sistema se describe mediante la ecuación de estado: 

 

𝑀𝑘 = 𝑀𝑘−1 + 𝐴T𝑈𝑘                       (5) 

 

donde 𝑈𝑘  es el vector característico de disparo del paso 𝑘, 

con un único elemento no nulo igual a uno, correspondiente a 

la transición disparada, y 𝑀𝑘 es el marcado resultante (Medina-

Marín et al., 2014). 

Sobre esta base, una red de Petri temporizada por lugar 

(Timed Place Petri Net, TPPN) extiende la definición a la 6-

tupla (𝑃, 𝑇, 𝐹, 𝑊, 𝑀0, 𝐷), donde 𝐷 es el vector de retardos 

temporales asociado a cada lugar; las transiciones de salida de 

un lugar se habilitan solo una vez transcurrido dicho retardo, 

que en el modelo del JSSP corresponde al tiempo de 

procesamiento de la operación (Medina-Marín et al., 2014). La 

ATPPN añade un séptimo elemento, 𝐹𝑑, conjunto de arcos 

dinámicos con 𝐹 ∩ 𝐹𝑑 = ∅, que se incorporan a la red en 

función del orden de operaciones definido por una secuencia 

particular; a estos arcos se asigna peso dos, lo que impide que 

una operación inicie en una máquina hasta que su predecesora 

en esa misma máquina haya finalizado, garantizando así la 

exclusión mutua en el uso de los recursos compartidos 

(Medina-Marín et al., 2014). 

A partir de la ATPPN, el makespan se calcula mediante un 

procedimiento iterativo que, en cada paso, identifica las 

transiciones habilitadas y determina su tiempo de finalización 

como el máximo entre el instante en que el trabajo queda listo 

y el instante en que la máquina requerida está disponible, más 

el tiempo de procesamiento de la operación; el marcado se 

actualiza con la ecuación (5) hasta procesar todas las 

operaciones, y el makespan corresponde al mayor de los 

tiempos de finalización registrados (Medina-Marín et al., 

2014). Este procedimiento se invoca en cada evaluación de 

aptitud del algoritmo genético, por lo que su implementación 

replica de manera fiel el algoritmo original para reducir el 

costo computacional. 

2.3. Algoritmo genético acoplado a la ATPPN 

Los algoritmos genéticos son métodos de optimización 

inspirados en la selección natural, que operan sobre una 

población de soluciones candidatas modificadas iterativamente 

mediante operadores de selección, cruce y mutación para 

mejorar progresivamente una medida de aptitud (Holland, 

1992). El algoritmo de este trabajo reproduce fielmente el 

esquema propuesto por Phanden et al. (2012), adaptado al 

JSSP clásico y modificado para integrar la ATPPN como 

función de evaluación, lo que constituye el acoplamiento 

metodológico central. 

Cada cromosoma se codifica mediante la representación 

basada en la secuencia de operaciones por trabajo (𝑜𝑠_𝑗𝑜𝑏𝑠): 

un vector de longitud 𝑁 = 𝑛 × 𝑚 que contiene una 

permutación con repeticiones de los identificadores de trabajo, 

en la que cada trabajo 𝐽𝑖 aparece exactamente m veces y su j-

ésima aparición representa su j-ésima operación (Escamilla-

Serna et al., 2021). Esta representación garantiza que toda 

permutación con la frecuencia correcta de aparición sea 

factible, lo que reduce la necesidad de reparación y acota el 

espacio de búsqueda (Escamilla-Serna et al., 2021). La 

población inicial se genera de forma aleatoria balanceada. La 

aptitud de cada cromosoma se obtiene en dos pasos: el vector 

𝑜𝑠_𝑗𝑜𝑏𝑠 se traduce a una secuencia de operaciones únicas y 

esta se evalúa con la ATPPN, cuyo makespan se utiliza 

directamente como medida de aptitud; al tratarse de un 

problema de minimización, valores menores corresponden a 

mejores soluciones (Medina-Marín et al., 2014). 

El ciclo evolutivo emplea cuatro operadores (Phanden et al., 

2012). La selección combina elitism; el 10% de los individuos 

con menor makespan pasa intacto a la siguiente generación, 

con muestreo universal estocástico y clasificación lineal (LR-

SUS), basado en Baker (1985), en el que la probabilidad de 

selección de cada individuo es inversamente proporcional a su 

makespan: 

 

probselect(𝑛) =
1/𝐶max(𝑛)

∑ 1
𝑛sol
𝑖=1 /𝐶max(𝑖)

                (6) 

 

El cruce de dos puntos se aplica con probabilidad 𝑝𝑐 = 0.8: 

el segmento central del cromosoma hijo proviene de un 

progenitor y los extremos del otro. Dado que este operador 

puede alterar la frecuencia de aparición de los trabajos, un 

operador de reparación restablece la validez mediante 

intercambios donador-receptor. La mutación por intercambio 

recíproco se aplica con probabilidad 𝑝𝑚 = 0.2 permutando dos 

posiciones de distinto valor, operación que preserva la 

factibilidad del cromosoma. 

Para evitar la convergencia prematura, el algoritmo 

incorpora un mecanismo de reinicio por estancamiento, 

propuesto por Ruiz y Maroto (2006). Un contador registra las 

iteraciones consecutivas sin mejora del makespan mínimo; al 

alcanzar un umbral it_reinicio, la población se ordena, se 

preserva el 20% superior, y el 80% restante se regenera en 

partes iguales mediante mutación de los individuos 

preservados y mediante generación aleatoria. El criterio de 

paro es un número máximo de iteraciones igual a 𝑛 × 𝑚 

(Phanden et al., 2012). 

El tamaño de la población, n_sol, y el umbral de reinicio, 

it_reinicio, constituyen las dos variables independientes del 

estudio paramétrico de este trabajo. La población regula el 

equilibrio entre diversidad y costo computacional, mientras 

que el umbral regula la frecuencia de diversificación frente a 
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la profundidad de explotación. Los niveles evaluados son 

𝑛_𝑠𝑜𝑙 ∈ {50,75,100} e 𝑖𝑡_𝑟𝑒𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑜 ∈ {10,15,20}; el resto de 

los parámetros se mantienen constantes según Phanden et al. 

(2012). 

2.4. Diseño experimental 

La evaluación se realizó sobre 18 instancias estándar del 

JSSP de dimensión 10 × 10 (10 trabajos, 10 máquinas, 100 

operaciones), obtenidas del repositorio público JSPLIB junto 

con sus mejores soluciones conocidas (Tamy0612, n.d.). La 

elección de instancias 10 × 10 obedece a tres razones: su 

complejidad combinatoria es suficientemente alta para que la 

enumeración exhaustiva resulte inviable (Medina-Marín et al., 

2014); el conjunto es heterogéneo e incluye problemas 

reconocidos como difíciles; y, por ser instancias estándar, 

permiten la comparación directa con resultados publicados. 

Las instancias pertenecen a cuatro familias de referencia: abz, 

propuesta por Adams et al. (1988); ft10, por Muth y Thompson 

(1963); la, por Lawrence (1984); y orb, por Applegate y Cook 

(1991). La Tabla 1 resume las instancias y sus valores de mejor 

solución conocida (Best Known Solution, BKS). 

Tabla 1. Instancias del JSSP utilizadas en la evaluación experimental. 

Instancia Origen BKS 

abz5 Adams et al. (1988) 1234 

abz6 Adams et al. (1988) 943 

ft10 
Muth y Thompson 

(1963) 
930 

la16 Lawrence (1984) 945 

la17 Lawrence (1984) 784 

la18 Lawrence (1984) 848 

la19 Lawrence (1984) 842 

la20 Lawrence (1984) 902 

orb01 
Applegate y Cook 

(1991) 
1059 

orb02 
Applegate y Cook 

(1991) 
888 

orb03 
Applegate y Cook 

(1991) 
1005 

orb04 
Applegate y Cook 

(1991) 
1005 

orb05 
Applegate y Cook 

(1991) 
887 

orb06 
Applegate y Cook 

(1991) 
1010 

orb07 
Applegate y Cook 

(1991) 
397 

orb08 
Applegate y Cook 

(1991) 
899 

orb09 
Applegate y Cook 

(1991) 
934 

orb10 
Applegate y Cook 

(1991) 
944 

Nota: Dimensión 10×10, 100 operaciones. BKS obtenidas del 

repositorio JSPLIB (Tamy0612, n.d.). 
 

La implementación se desarrolló en MATLAB R2018a y se 

ejecutó en un equipo con procesador Intel Xeon W de 24 

núcleos a 2.7 GHz y 192 GB de memoria RAM, aprovechando 

el Parallel Computing Toolbox para ejecutar en paralelo las 

corridas independientes. 

La calidad de las soluciones se cuantificó mediante la 

desviación porcentual relativa (Relative Percentage Deviation, 

RPD) respecto a la BKS, métrica de uso extendido en 

programación de tareas (Escamilla-Serna et al., 2021): 

 

RPD = (
𝐶max

obt −BKS

BKS
) × 100%               (7) 

 

donde 𝐶𝑚𝑎𝑥
𝑜𝑏𝑡  es el makespan obtenido y BKS el mejor valor 

conocido de la instancia; un RPD igual a cero indica que se 

alcanzó el óptimo conocido y los valores positivos miden la 

distancia porcentual respecto a este. Para cada par 

configuración-instancia se registraron cuatro variables de 

respuesta sobre diez corridas independientes: el mejor 

makespan (mínimo de las diez corridas), su RPD asociado, la 

desviación estándar muestral de los diez makespan, como 

medida de consistencia, y el tiempo de cómputo promedio en 

segundos. 

El estudio adoptó un diseño factorial completo 3 × 3 que 

combinó los dos parámetros del algoritmo, tamaño de 

población 𝑛_𝑠𝑜𝑙 ∈ {50,75,100} y umbral de reinicio 

𝑖𝑡_𝑟𝑒𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑜 ∈ {10,15,20}, dando lugar a nueve 

configuraciones (C1–C9). Cada configuración se evaluó sobre 

las 18 instancias con diez corridas independientes por par, lo 

que asciende a 9 × 18 × 10 = 1620 corridas. 

 

3. Resultados 

Ninguna de las 18 instancias fue resuelta al óptimo 

conocido por ninguna de las nueve configuraciones. El mejor 

makespan de cada instancia se obtuvo con población de 100 

individuos en 13 casos, con población de 75 en 5 casos y en 

ningún caso con población de 50. El RPD del mejor makespan, 

considerando todas las combinaciones (instancia, 

configuración), se distribuyó entre 1.80% (abz6, configuración 

75 × 10) y 22.08% (orb06, 50 × 15), con media de 10.65%; 

al retener únicamente la mejor configuración de cada instancia, 

el rango se estrecha de 1.80% (abz6) a 14.57% (orb08), lo que 

evidencia que la configuración paramétrica influye de manera 

no despreciable en la calidad final. El RPD promedio sobre las 

diez corridas tuvo una media global de 15.91% (rango 8.05%–

27.79%), y la desviación estándar del makespan una media de 

31.98 unidades (rango 10.42–64.39). La Tabla 2 resume, para 

cada instancia, el mejor makespan, su RPD y la configuración 

con que se obtuvo. 

Tabla 2. Mejor makespan por instancia, RPD respecto al BKS y 

configuración (Población×Umbral) con que se alcanzó. 

Instancia BKS 
Mejor 

Makespan 
RPD (%) Config. 

abz5 1234 1291 4.62 100×20 

abz6 943 960 1.80 75×10 

ft10 930 1039 11.72 100×15 
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la16 945 979 3.60 100×20 

la17 784 817 4.21 100×20 

la18 848 882 4.01 100×10 

la19 842 889 5.58 100×15 

la20 902 925 2.55 75×10 

orb01 1059 1211 14.35 100×10 

orb02 888 942 6.08 75×15 

orb03 1005 1128 12.24 100×15 

orb04 1005 1089 8.36 100×20 

orb05 887 940 5.98 100×15 

orb06 1010 1147 13.56 75×10 

orb07 397 419 5.54 100×10 

orb08 899 1030 14.57 100×20 

orb09 934 1009 8.03 75×20 

orb10 944 1022 8.26 100×15 

3.1. Efecto del tamaño de población 

El tamaño de población se comportó como el principal 

factor regulador de la calidad de solución, con una reducción 

monótona del RPD al aumentar la población (Tabla 3). El RPD 

del mejor makespan disminuyó de 11.70% a 9.62% al pasar de 

50 a 100 individuos, y el RPD promedio de 17.44% a 14.79%. 

El patrón se confirma instancia por instancia: 13 de 18 

instancias alcanzaron su mejor RPD del mejor makespan con 

población de 100 y ninguna con población de 50. Este 

beneficio en calidad debe ponderarse contra el costo 

computacional, que crece de forma aproximadamente lineal 

con la población: las razones de tiempo 𝑇(75)/𝑇(50) =
1.478 y 𝑇(100)/𝑇(50) = 2.000 coinciden con el 

escalamiento teórico esperado si el costo está dominado por el 

número de evaluaciones de aptitud. 

Tabla 3. Efecto agregado del tamaño de población (promedio sobre 18 

instancias × 3 umbrales). 

Población 
RPD mejor 

(%) 

RPD prom. 

(%) 

Tiempo 

medio (s) 

50 11.70 17.44 206.92 

75 10.64 15.51 305.87 

100 9.62 14.79 413.88 

3.2. Efecto del umbral de reinicio 

El umbral de reinicio tuvo un efecto marginal sobre la 

calidad y sin tendencia monótona (Tabla 4): la diferencia entre 

el mejor y el peor nivel fue de apenas 0.58 puntos porcentuales 

en el RPD del mejor makespan y de 0.28 en el RPD promedio. 

Su incidencia sobre el tiempo de cómputo también fue 

marginal (variación inferior al 2.4%). El conteo por instancia 

no reveló un nivel dominante: el mejor RPD del mejor 

makespan se repartió de forma uniforme, con seis instancias 

por umbral. La configuración agregada de mejor desempeño 

bajo ambas métricas fue 100 × 15 (9.18% de RPD del mejor 

makespan y 14.73% de RPD promedio), sin constituir un 

mínimo aislado, pues las configuraciones vecinas con 

población 100 mostraron valores muy cercanos. 

Tabla 4. Efecto agregado del umbral de reinicio (promedio sobre 18 

instancias × 3 poblaciones). 

Umbral 
RPD mejor 

(%) 

RPD prom. 

(%) 

Tiempo 

medio (s) 

10 10.67 15.90 313.37 

15 10.35 16.06 307.22 

20 10.93 15.78 306.08 

3.3. Comportamiento por familia 

El desempeño difirió de forma marcada entre familias de 

instancias (Tabla 5). Las familias abz y la concentraron las 

menores desviaciones, con RPD promedio de 3.21% y 3.99% 

y amplitudes internas reducidas (2.82 y 3.03 puntos 

porcentuales). En el extremo opuesto, la familia orb presentó 

el mayor RPD promedio (9.70%) y la mayor heterogeneidad 

interna (amplitud de 9.03 puntos porcentuales), e incluyó tanto 

instancias con RPD inferior al 7% (orb02, orb05, orb07) como 

superiores al 13% (orb01, orb06, orb08). La instancia ft10 se 

ubicó también en la franja de mayor dificultad (RPD 11.72%), 

coherente con su reconocida dificultad histórica. 

Tabla 5. Desempeño agregado por familia (sobre el menor RPD obtenido por 

instancia entre las nueve configuraciones). 

Familia Instancias 
RPD 

mín. (%) 

RPD 

máx. (%) 

RPD prom. 

(%) 

abz 2 1.80 4.62 3.21 

ft 1 11.72 11.72 11.72 

la 5 2.55 5.58 3.99 

orb 10 5.54 14.57 9.70 

 

4. Discusión 

El estudio paramétrico permite caracterizar empíricamente 

cómo se reparte el balance entre exploración y explotación 

entre las dos variables evaluadas. El tamaño de población actuó 

como el principal factor regulador de este balance: al pasar de 

50 a 100 individuos, el RPD agregado del mejor makespan se 

redujo en 2.08 puntos porcentuales, mientras que la variación 

del umbral de reinicio entre 10 y 20 generaciones produjo 

diferencias inferiores a 0.6 puntos porcentuales y sin tendencia 

monótona. Este patrón es coherente con los mecanismos del 

algoritmo: una población mayor sostiene una diversidad 

genética más amplia y por más generaciones, lo que amplía 

simultáneamente la capacidad exploratoria, al mantener 

soluciones distintas, y la explotadora, al disponer de más 

material genético sobre el cual aplicar el cruce. 

El umbral de reinicio, en cambio, opera como exploración 

correctiva ante el estancamiento; su efecto reducido sugiere 

que, en el rango evaluado, las tres frecuencias de reinicio 

resultan funcionalmente equivalentes, ya sea porque el 

algoritmo se estanca de forma similar bajo los tres niveles o 

porque los demás operadores, mutación recíproca y elitismo, 

mantienen una diversidad poblacional suficiente. Es plausible, 

además, que el rango 10-20 sea estrecho; umbrales mucho 

menores (3 a 5 generaciones) podrían comprometer la 

explotación, y umbrales mucho mayores (40 a 50) retrasar en 

exceso la reintroducción de diversidad. 
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Los resultados deben interpretarse considerando varias 

limitaciones que delimitan su alcance. Primero, la evaluación 

se restringió a 18 instancias de dimensión 10 × 10, por lo que 

no es posible extrapolar el comportamiento a instancias de 

mayor tamaño donde el balance entre el costo de la evaluación 

mediante la red de Petri y la velocidad de convergencia del 

algoritmo podría manifestarse de manera distinta. Segundo, el 

estudio varió únicamente dos parámetros en tres niveles cada 

uno, manteniendo el resto fijo conforme a Phanden et al. 

(2012); en consecuencia, las conclusiones son específicas para 

esa región del espacio paramétrico. Tercero, las diez corridas 

por configuración sustentan una caracterización descriptiva, 

pero no afirmaciones de significancia estadística en sentido 

inferencial, que requerirían un mayor número de corridas y 

pruebas formales de hipótesis. Cuarto, ninguna instancia se 

resolvió al óptimo conocido; la aproximación más cercana fue 

1.80% en abz6, lo que indica margen de mejora mediante 

operadores de búsqueda local o presupuestos computacionales 

mayores. Quinto, el RPD es una métrica relativa cuya 

interpretación depende de la calidad del BKS de referencia, 

bien establecido para estas familias por trabajos posteriores a 

su publicación original (Carlier y Pinson, 1989; Brucker et al., 

1994). 

 

5. Conclusiones 

Este trabajo evaluó, mediante un estudio paramétrico 

factorial completo 3 × 3, el efecto del tamaño de población y 

del umbral de reinicio por estancamiento sobre un algoritmo 

genético acoplado a una red de Petri temporizada adaptativa 

como evaluador del makespan, sobre 18 instancias estándar de 

dimensión 10 × 10 y un total de 1 620 corridas. El tamaño de 

población se identificó como el principal factor regulador de la 

calidad de la solución: su incremento de 50 a 100 individuos 

redujo de forma monótona el RPD agregado del mejor 

makespan de 11.70% a 9.62%, a costa de un tiempo de 

cómputo que escala de manera aproximadamente lineal con la 

población. El umbral de reinicio, en cambio, mostró un efecto 

marginal y sin tendencia monótona dentro del rango evaluado, 

con diferencias inferiores a 0.6 puntos porcentuales. La 

configuración de mejor desempeño agregado fue 100×15. El 

análisis por familia reveló un comportamiento diferenciado: 

las instancias de las familias abz y la resultaron las más 

tratables (RPD promedio de 3.21% y 3.99%), mientras que la 

familia orb y la instancia ft10 concentraron la mayor dificultad. 

Estos resultados sugieren que, en el método GA+ATPPN y 

dentro de los rangos estudiados, conviene priorizar el 

incremento del tamaño de población por encima del ajuste fino 

del umbral de reinicio, ponderando siempre el costo 

computacional asociado; para las instancias estructuralmente 

más tratables, una población moderada con un umbral reducido 

puede bastar para alcanzar soluciones de buena calidad. Dado 

que ninguna de las 18 instancias se resolvió al óptimo 

conocido, la mejor aproximación fue de 1.80% en la instancia 

abz6, existe margen de mejora que orienta el trabajo futuro 

hacia la evaluación sobre instancias de mayor dimensión, 

como las de 15×15 o 20×20 propuestas por Taillard (1993); la 

incorporación de operadores de búsqueda local que 

complementen la exploración del algoritmo genético; y la 

adopción de un marco inferencial con pruebas estadísticas 

formales que permita establecer la significancia de los efectos 

observados. 
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