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Resumen
El Problema de la Mochila es un problema de
optimizacién combinatoria caracterizado por
ser complejo en términos computacionales. El
objetivo del presente estudio fue el desarrollo de
un algoritmo hibrido que combine las ventajas
de los algoritmos Colonia Artificial de Abejas 'y
Optimizacion de Enjambre de Particulas
compensando sus limitaciones individuales. El
algoritmo Colonia Artificial de Abejas es de
lenta convergencia por su baja capacidad de
explotacion, en contraste, el algoritmo
Optimizacion de Enjambre de Particulas tiende
a una prematura convergencia en Optimos
locales por su baja exploracion. La propuesta
presenta ambos enfoques en un algoritmo
hibrido entre Optimizacion de Enjambre de
Particulas-Colonia Artificial de Abejas que
combina la capacidad de exploracion del
algoritmo Colonia Artificial de Abejas con la
explotacion de la Optimizacion de Enjambre de
Particulas buscando equilibrar la diversidad y
consistencia en la estimacion de soluciones. La
eficacia del algoritmo hibrido se evaluo
aplicando a instancias de prueba estandar. Los
resultados obtenidos demuestran que el
algoritmo hibrido alcanza un mejor desempefio
en términos de mejor valor y velocidad de
procesamiento en comparacion con las
versiones base de los algoritmos Optimizacion
de Enjambre de Particulas y Colonia Artificial
de Abejas, logrando valores mas cercanos al
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optimo. El algoritmo hibrido propuesto se
presenta como una alternativa prometedora para
aproximar problemas combinatorios complejos,
entregando un balance entre exploracion y
explotacion.

Palabras clave: Problema de la mochila,
Colonia artificial de abejas, Optimizacion de
enjambre de particulas, Metaheuristica,
Algoritmo hibrido, Optimizacion
Combinatoria, PS-ABC.

Abstract
The Knapsack Problem is a combinatorial
optimization problem characterized by its
computational complexity. The aim of this
study was to develop a hybrid algorithm that
merges the advantages of the Artificial Bee
Colony and Particle Swarm Optimization
algorithms,  offsetting  their  individual
limitations. The Artificial Bee Colony
algorithm struggles with slow convergence due
to its weak exploitation capabilities, on the
other hand, the Particle Swarm Optimization
algorithm tends to converge prematurely at
local optima because of its low exploration. The
proposal introduces both approaches into a
hybrid algorithm combining Particle Swarm
Optimization-Artificial Bee Colony, which
couples the exploration capability of the
Artificial Bee Colony algorithm with the
exploitation of the Particle Swarm Optimization
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seeking a balance between diversity and
consistency when estimating solutions. The
efficacy of this hybrid algorithm was evaluated
using standard benchmark instances. The
obtained results demonstrate that the hybrid
algorithm outperforms in terms of solution
quality and efficiency when compared to the
baseline  versions of Particle Swarm
Optimization and Artificial Bee Colony
algorithms, achieving closer values to the global
optimum and lower wvariability across
executions. Therefore, the proposed hybrid
algorithm stands as a viable alternative for
approaching complex combinatorial problems,
delivering a trade-off between exploration and
exploitation.

Keywords: Knapsack problem, Artificial bee
colony, Particle swarm optimization,
Metaheuristic, Hybrid algorithm,
Combinatorial optimization, PS-ABC.

Sumario

O Problema da Mochila ¢ um problema de
otimizagdo combinatoria caracterizado por ser
complexo em termos computacionais. O
objetivo do presente estudo foi o
desenvolvimento de um algoritmo hibrido que
combina as vantagens dos algoritmos Coldnia
Artificial de Abelhas e Otimizagao por Enxame
de Particulas, compensando suas limitacdes
individuais. O algoritmo Coldnia Artificial de
Abelhas apresenta lenta convergéncia devido a
sua baixa capacidade de explotagdio. Em
contraste, o algoritmo de Otimizagdo por
Enxame de Particulas tende a uma convergéncia
prematura em Otimos locais por sua baixa
capacidade de exploracdo. A proposta apresenta
ambos os enfoques em um algoritmo hibrido
entre Otimizacdo por Enxame de Particulas—
Colonia Artificial de Abelhas, que combina a
capacidade de exploragdo do algoritmo Coldnia
Artificial de Abelhas com a explotacdo da
Otimizacdo por Enxame de Particulas,
buscando equilibrar a diversidade e a
consisténcia na estimativa de solucdes. A
eficicia do algoritmo hibrido foi avaliada
aplicando instancias de teste padrao.

Os resultados obtidos demonstram que o
algoritmo hibrido alcanga melhor desempenho
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em termos de qualidade e eficiéncia em
comparagdo com as versdes de base dos
algoritmos Otimizacdo por Enxame de
Particulas e Colonia Artificial de Abelhas,
obtendo valores mais proximos do 6timo e com
menor variabilidade entre execugoes. Em
conclusao, o algoritmo hibrido proposto
apresenta-se como uma alternativa promissora
para abordar problemas combinatérios
complexos, entregando um equilibrio entre
explotagdo e exploragao.

Palavras-chave: Problema da mochila,
Colonia de abelhas artificiais, Otimizacao
por enxame de particulas, Metaheuristica,
Algoritmo hibrido, Otimizacgao
combinatoria, PS-ABC.

Introduccion
El Problema de la Mochila o Knapsack Problem

(KP) es un planteamiento matematico de
optimizaciéon combinatoria de subconjuntos.
Consiste en que dado un contenedor (mochila)
con su capacidad maxima para almacenar
objetos y teniendo una lista de elementos se
debe preparar un subconjunto de objetos,
seleccionados de manera Optima, para ser
colocados en dicha mochila o rechazados. Esto
se traduce como una decision binaria 0-1 donde
cada objeto tiene asignado un valor y un peso
(enteros positivos). La premisa consiste en que
el subconjunto no exceda la restriccion de peso
permitido por la mochila, buscando el mayor
beneficio posible. Este campo de estudio se
mantiene vigente, impulsado por la aparicion de
variantes cada vez mas complejas, de alto
impacto en la toma de decisiones y en
aplicaciones del mundo real. (Galli et al.,
2025).

Al ser el 0-1 Knapsack Problem un modelo de
optimizaciéon combinatoria, tipicamente es
categorizado como una instancia NP-Hard.
Esto implica que, debido a su complejidad
intrinseca, demanda una mayor cantidad de
recursos computacionales para alcanzar la
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mejor solucién cuando el tamafio de instancia
crece en el orden O(2™). Es asi que se
consideran los enfoques exactos y heuristicos
para abordar el 0-1 KP; sin embargo, los
métodos exactos resultan inadecuados en
instancias grandes (Chauhan et al., 2021). El
enfoque heuristico se apoya en estrategias de
estimacion, enfatizando la busqueda en el
espacio de aproximadas,
permitiendo encontrar resultados cercanos al
optimo. En contraste, los algoritmos
metaheuristicos  constituyen = marcos de

soluciones

busqueda mas generales y suelen encontrar
aproximaciones de mayor calidad en una amplia
variedad de problemas con alta complejidad.

La adopcion de estas técnicas ha mostrado un
mejor desempefio en contraste con la aplicacion
de los métodos exactos debido a su robustez y
simplicidad. En esta categoria se observan
algoritmos metaheuristicos cldsicos como
algoritmo genético (GA), Optimizacion de
Enjambre de Particulas (PSO), Optimizacion de
Colonia de Hormigas (ACO), Evolucion
Diferencial (DE), entre otros. Mientras que la
Optimizacion de Manada de Elefantes (EHO),
Algoritmo de Enjambre de Krill (KH) y
Optimizacion de Mariposa Monarca (MBO) son
algoritmos metaheuristicos bio-inspirados que
han sido aplicados en afios recientes para la
resolucion de diversos problemas de
optimizacion complejos (Feng et al., 2026).

Adoptar los mejores elementos de dos o mas
algoritmos para generar una arquitectura hibrida
ha demostrado mejoras significativas en
términos de rendimiento del algoritmo y manejo
de problemas complejos, con restricciones y
sistemas de alta dimensionalidad. Esta categoria
de algoritmos se denomina cominmente como
Algoritmos Hibridos Metaheuristicos (MHAs)
complementandose para evitar convergencia en
optimos locales mediante reforzar la
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explotacion como la del algoritmo PSO y la
capacidad de exploracion demostrada en el
algoritmo Artificial Bee Colony (Nassef et al.,
2024). El algoritmo PSO, en su version binaria
(BPSO) propuesta por Kennedy & Eberhart
(1997), sirve como referente base para la
resolucion del 0-1 KP, al adaptar el concepto de
trayectoria y velocidad a un espacio. Bajo este
enfoque, cada particula no representa una
solucion definitiva, sino un vector de
probabilidades que estima para cada
coordenada adoptar un valor binario en cada
iteracion.  Esta  arquitectura permite la
explotacion rapida hacia Optimos locales,
gracias a la funcion sigmoide que regula la
actualizacion de los bits. La robustez
demostrada mediante un T7estbed cléasico
confirmando que el PSO binario es capaz de
converger rapidamente hacia 6ptimos locales en
problemas discretos, lo que lo convierte en una
base idonea para procesos de hibridacion con
otros metaheuristicos (Kennedy y Eberhart,
1997).

El Artificial Bee Colony (ABC) es un algoritmo
bio-inspirado que imita la dindmica de las
abejas. Ha demostrado gran eficacia en la
optimizacion de problemas continuos. Este
mismo enfoque se extendido al dominio de
problemas discretos, permitiendo abordar
directamente el 0-1 KP mediante operadores
que tratan a las variables binarias. En este
modelo, cada fuente de alimento es
representada como un vector binario y sobre
este actlian las abejas realizando una funcioén
andloga a los roles que cumplen las en una
colmena de la naturaleza como: abejas
empleadas, observadoras y exploradoras. Los
resultados experimentales evidenciaron que el
ABC binario (BABC) posee precision y una
capacidad de exploracion amplia por encima de
algoritmos como el PSO y el GA en multiples
instancias del 0-1 KP, consolidandose como un
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referente para problemas combinatorios,
convirtiendo al ABC binario en un candidato
idoneo para arquitecturas de hibridacion,
aportando exploracion (Liu y Chen, 2012). La
investigacion en metaheuristica ha mostrado
que no existe un algoritmo capaz de superar
consistentemente a los demas y se fundamenta
en el teorema de No Free Lunch, el cual
establece que, en toda posible métrica, ningun
método de busqueda, optimizacién o algoritmo
de aprendizaje supervisado es mejor que otro
cuando su rendimiento se promedia en todas las
posibles instancias de un problema. En otras
palabras, un algoritmo tendra ventaja en cierto
grupo de instancias, pero promedia su
rendimiento con desventajas en otras. Este
hecho brinda la oportunidad para disefiar
enfoques mejores
caracteristicas como la exploracion 'y
explotacion, logrando resultados que superen
los métodos metaheuristicos base (Lehre y Lin,
2024).

hibridos con las

Los trabajos referenciales de Kennedy vy
Eberhart (1997) y Liu y Chen (2012)
consolidaron  las  bases  tedricas vy
metodoldgicas, sin embargo, este campo de
estudio aun no alcanza su madurez. En este
contexto, la investigacion de algoritmos
hibridos que generen sinergia de los mejores
enfoques se presenta como una alternativa
prometedora para ampliar el espectro de
problemas binarios y mejorar la calidad de las
soluciones (Becerra et al., 2022). Con este
enfoque, el presente trabajo tiene por objetivo
disefiar un algoritmo hibrido denominado PS-
ABC que combina las fortalezas del BPSO y del
BABC para ser mas eficiente en abordar el 0-1
KP, demostrando que la hibridacién puede
mejorar la calidad de las soluciones encontradas
como la velocidad de procesamiento frente a los
algoritmos predecesores.
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Materiales y Métodos

El estudio se llevdo a cabo con enfoque
cuantitativo dirigido a recopilar y comparar los
datos de rendimiento del algoritmo disefiado
PS-ABC frente a sus precursores BPSO vy
BABC siendo las variables de analisis: el mejor
valor obtenido (6ptimo) y también la velocidad
de procesamiento. Esto con un disefio cuasi
experimental dado el control parcial que se
realizo a las variables que intervienen (Arana 'y
Guerrero, 2025). La investigacion fue de tipo
aplicada, ya que se desarroll6 el algoritmo PS-
ABC como una propuesta que para superar el
rendimiento de las arquitecturas en las que se
basa, aportando asi utilidad inmediata en
abordar el problema 0-1 KP. Para evaluar esta
afirmacion, el analisis de datos se realizo con el
software SPSS, reconocido por su capacidad
para ejecutar andlisis estadistico exhaustivo en
estudios comparativos promoviendo la validez
de resultados, mediante pruebas de normalidad
de  Shapiro-Wilk, pruebas paramétricas
mediante ANOVA y/o pruebas no paramétricas
de Kruskal-Wallis (Sanchez et al., 2024).

Tomando en cuenta las recomendaciones de
Abdel-Basset et al. (2021), con relacion a
declarar el entorno  tecnologico;  los
experimentos fueron ejecutados en una laptop
personal con procesador AMD Ryzen 7 7730U,
16 GB de memoria RAM a una frecuencia base
de 2.0 GHz y sistema operativo Windows 10.
En este ambiente computacional se corrieron
los algoritmos, implementados en Python 3.11,
empleando librerias estdndar garantizando
reproducibilidad y estabilidad en cada
ejecucion. Para la comparacion entre los
algoritmos evaluados, se definid la siguiente
configuracion base: tamafio de poblacién con
60 particulas, iteraciones maximas en 100 y 50
ejecuciones independientes con semilla
aleatoria, evitando asi sesgos por afinacion
inicial y dejando en evidencia las dindmicas
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propias de cada método. Los parametros
propios de cada algoritmo como coeficientes de
inercia-aceleracion en el BPSO, limite de
intentos en BABC, radio de buisqueda y nimero
de abejas exploradoras en PSABC, se
mantuvieron constantes a lo largo de los
experimentos (Dhruv y Dubey, 2023).

Las instancias de prueba empleadas fueron las
descritas por Liu et al. (2012), quienes
presentan cuatro instancias de referencia: KP20,
con 20 items y capacidad de mochila igual a
878; KP50, con 50 items y capacidad de 1000;
KP80, con 80 items y capacidad de 1173; y
KP100, con 100 items y capacidad de 3820. Las
instancias cumplen con la misma estructura
basica de dos columnas: en la primera fila se
define el nimero de items y la capacidad de la
mochila y a partir de la segunda fila se presentan
el valor y peso de cada item (ver figura 1).

Nimero de items y capacidad de la mochila.

|

N=20 Capacidad = 878
Tw20 878

Valor (vi) —»> 36 24 «<— Peso (wy)

Valor (v2) —> 42 27 «<— Peso (wz)

Valor (v3) —> 33 15 <— Peso (w3)

Valor (va) —= 40 23 «<— Peso (ws)

Valor (vg) —» 30 18 «— Peso (ws)

Figura 1. Ejemplo de estructura de las
instancias de prueba.

Fuente: Elaboracion propia

Para este estudio se replicaron los algoritmos
Particle Swarm Optimization, de Kennedy &
Eberhart (1997) en su version binaria, y Binary
Artificial Bee Colony, propuesto por Liu &
Chen (2012), constituyendo, ambos, la base
metodoldgica sobre la cual se desarrolld la
propuesta hibrida y también para la evaluacion
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comparativa posterior. La figura 2 describe la
arquitectura del BPSO.

bPS O (termination criterio: {IterNo, €¢ ...} Vinax)

1. ForVae[l, 5] do:
1.1. Randomize x, (1), V, (1)
12. Letyq (0)=xq (1)
13. Lety (0)=xg4 (1)
End For
3. ForVte€/[1, IterNo] do:

31. ForVacg][l, Sldo:

3.1.1. Compute y, (f) using (1)

312 I (f(ya(t)) < min (rGa- 1)),f(yi(t))))

1<i<a

[

then ghest = aand ¥ (t) =y, (1
32 EndFor

3.3. Ifany termination criterion is met, then Stop
34 ForVae€[l, Sdo:
34.1 ForVj€[1l, N]do:
3.41.1. Compute v, j(t+1)
3.4.12. If(|vaj(t+ 1)| > Vimax) then clamp it to
|v,”-(t + 1)| = Vmax
3.413. Computex,; (t+1)
342 EndFor
35. EndFor
4. End For

Figura 2. Pseudocddigo para el algoritmo
BPSO.

Fuente: Kennedy y Eberhart (1997)

Mientras que la figura 3 describe el algoritmo
BABC, proporcionando en ambos casos el
proceso de funcionamiento y una vision de sus
dindmicas individuales. Para el desarrollo del
algoritmo metaheuristico hibrido denominado
**PS-ABC**, se integraron las principales
caracteristicas de los algoritmos **Binary
Particle Swarm Optimization (BPSO)** vy
**Binary Artificial Bee Colony (BABC)**, con
el proposito de aprovechar simultdneamente las
capacidades de exploracion global 'y
explotacion local en la resolucion del problema
de la mochila binaria 0-1 (0-1 Knapsack
Problem). Del algoritmo BPSO se incorpor6 el
mecanismo de actualizacion de la velocidad de
las particulas, el cual permite orientar la
busqueda hacia regiones prometedoras del
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espacio de soluciones mediante la combinaciéon
de la experiencia individual y colectiva de la
poblacion.

Frocedure EAET

1. Genermie 1*NE endom binay solutions

L pa

repeat
il fori=1l o ANSdo
3.1.1 for =1 to D do
31.11 *Emplover Phazs®
3112 x*=
Generate Meighboring_Solutons(T, )
31.13 if (¥* iz worse than X, ) then
31.131 X; don't changs

3.1.14 elw if (¥ “ iz better than &) then

31141 x,=x"
312 end for
31 (X, tesnotchensed over bt Limit ferarions)
then
Sons Prooe ¥

ke ¥, with arandom solotion
. (¥, i betier than best sol) then
best sol =X
34 end for
35 fori=ltoANSdo
35l K=
Saledt and Retomn Inden(X, X0 Koye)
*niooker Phas %
351 forf=1wo Ddo
3511 1"=

Generas Meishbarinz Schuona(x,,

[
[

3.523. t]seit'{)u":'iabenermanxk_._,}
then
3.523.1. X, =x"
5.3 end for
5.4 ifi(x,; iz better fhan best_zol) then
35.41 best_sol =X,
3.4, end for
. motl {ermine ton condition i satisfisd)
5. return best_sol

3.
3.

end procedure

Figura 3. Pseudocodigo para el algoritmo
BABC.

Fuente: Elaboracion propia

Esta estrategia se fundamenta en una analogia
social donde cada particula contribuye al
conocimiento global a partir de su propia
experiencia, la mejor solucion encontrada
individualmente 'y la mejor solucion
identificada por el conjunto de particulas. De
esta manera, el movimiento de cada particula
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esta influenciado por tres componentes
fundamentales: la experiencia personal, la
memoria local y la memoria global,
favoreciendo una busqueda adaptativa y
colaborativa de soluciones de alta calidad. Por
otra parte, del algoritmo BABC se incorporaron
los mecanismos de exploracion y explotacion
inspirados en el comportamiento de una colonia
de abejas. En este enfoque, las abejas
exploradoras se encargan de localizar nuevas
fuentes de alimento, mientras que las abejas
obreras intensifican la busqueda alrededor de
aquellas fuentes que presentan mejores
condiciones. Esta dindmica permite equilibrar
la exploracion de nuevas regiones del espacio
de busqueda con la explotacion intensiva de
soluciones prometedoras.

En el algoritmo hibrido PS-ABC, después de
actualizar la posicion de las particulas mediante
el vector de velocidad y aplicar una funcién
sigmoide para su binarizacion, se seleccionan
las particulas élite que representan las mejores
soluciones encontradas. Estas particulas son
tratadas como nuevas fuentes de alimento y se
someten a una busqueda local dentro de un
radio definido mediante la distancia de
Hamming, generando soluciones vecinas a
través de la inversion de bits. Cuando una
solucion vecina supera la calidad de la solucién
actual, la posicion de la particula es
reemplazada por la mejor alternativa
encontrada.

Adicionalmente, las particulas que dejan de
producir mejoras durante un nUmero
determinado de iteraciones son reemplazadas
mediante  mecanismos  de
inspirados en las abejas exploradoras,
promoviendo asi la diversificacion de la
busqueda y evitando el estancamiento en
optimos locales. Como resultado, el algoritmo
PS-ABC combina eficientemente la capacidad

exploracion
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de convergencia del BPSO con las estrategias
de exploraciéon y explotacion del BABC,

permitiendo obtener un mejor desempefio en la
resolucion del problema abordado.

Tabla 1. Pseudocodigo para el algoritmo PS-ABC
Etapa Pseudocédigo del algoritmo PS-ABC

1. Funcién Fitness Fitness(x)valor < } xi - vipeso €« Y xi - wiSi peso < C entonces retornarvalorSino retornar OFin Si

2. Inicializacién del InicializarEnjambre(D)Generar n particulas binarias aleatorias de dimensién D.Inicializar velocidades en

enjambre 0.(particulas, velocidades) < InicializarEnjambre(D)
3. Inicializacion de mejor_local[i] « particulas]ilfit_local[i] < Fitness(particulas[i])mejor_global < argmax(fit_local)fit_global
memorias < max(fit_local)

4. Bucle principal
5. Evaluacién de particulas
6. Actualizacién de mejor

Para iter « 1 hasta max_iter hacer
Parai « 1 hasta n hacerfit_actual « Fitness(particulasi])

Sifit_actual > fit_local[i] entonces fit_local[i] « fit_actual mejor_local[i] ¢ particulas[i]Fin Si

local
7 Actuauzg?;::)(;rl] de mejor Sifit_actual > fit_global entonces fit_global « fit_actual mejor_global « particulas[i]Fin Si
8. Actualizacién de r,, I, < U(0,1) velocidades]i] « ¢,-velocidadesl[i] + ¢,-r,-(mejor_local[i] - particulas[i]) +
velocidad &,r,-(mejor_global - particulasli])

Paraj « 1 hasta D hacerSi U(0,1) < o(velocidades]i][j]) entonces particulas]i][j] € 1Sino particulas][i][j]

9. Binarizacion de particulas < OFin SiFin Para

10. Seleccion de particulas
élite
11. Busqueda local (fase de
abejas obreras)

Seleccionar sb particulas élite con mayor fit_local

Para cada indice idx en élite hacermejor_radio « particulas[idx]fit_radio « Fitness(mejor_radio)

Para k « 1 hasta 10 hacervecino < copia de particulas[idx]Invertir r bits aleatorios (distancia de
Hamming) fit_vecino « Fitness(vecino)

12. Generacion de vecinos

13. Seleccién del mejor
vecino
14. Actualizacion de
particula élite
15. Fin de iteraciones
16. Salida del algoritmo

Fuente: Elaboracion propia

Sifit_vecino > fit_radio entonces fit_radio « fit_vecino mejor_radio < vecinoFin Si

Sifit_radio > Fitness(particulas[idx]) entonces particulas[idx] <« mejor_radioFin Si

Fin Para (élite)Fin Para (iteraciones)
Retornar mejor_global, fit_global

Resultados y Discusion
Con el proposito de poder verificar y comparar
el rendimiento del hibrido PS-ABC propuesto,

experimento se realizd con 50 ejecuciones
individuales. El analisis se llevé a cabo sobre las
instancias de referencia KP20, KP50, KP8O0 y

se presentan los resultados obtenidos en la
ejecucion sistemdtica de los algoritmos
correspondientes a BPSO, BABC y la propuesta
hibrida implementados en Python. Para
garantizar la correcta recoleccion de datos, cada

KP100, lo que permitid6 registrar el
comportamiento de cada algoritmo en entornos
de distinta complejidad y escala.

Tabla 1. Comparacion estadistica de valores obtenidos en los tres algoritmos.

BPSO BABC PS-ABC
Instancias Media Des,v. Mejor Media Desrv. Mejor Media DeS,V' Mejor
Estan. valor Estan. valor Estan. valor
KP20 1040.1 2.452 1042 1028.40 3.505 1037 1041.3 1.753 1042
KP50 3074.62 11.614 3098 2939.34 26.92 2999 3083.2 8.325 3099
KP80 5089.38 45.825 5172 4430.12 109.929 4666 5136.98 30.887 5183
KP100 15035.98 59.722 15150 | 15083.04 38.04 15141 15100.72 39.272 15164

Fuente: Elaboracion propia
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La tabla 2 recopila las métricas de valor como:
el mejor valor encontrado, la media y la
desviacion estandar. Mientras que la tabla 3
recopila las métricas de tiempo como: el mejor
tiempo logrado, media y desviacion estandar.
Esta estrategia asegura evidenciar tendencias
consistentes y comparables entre algoritmos
constituyendo la base para discutir las ventajas
del enfoque hibrido frente a sus metaheuristicas
predecesoras. La Tabla 3 presenta la
comparacion de los tiempos de ejecucion de los
algoritmos BPSO, BABC y PS-ABC para
diferentes instancias del problema de la mochila
binaria. Los resultados muestran que el
algoritmo hibrido PS-ABC
consistentemente los menores tiempos de
ejecucion en todas las instancias evaluadas,

obtuvo

registrando tiempos promedio de 0,5412 s para
KP20, 1,9898 s para KP50, 2,7083 s para KP80
y 3,2686 s para KP100. En contraste, BABC
present6 los tiempos mas elevados, alcanzando
una media de 66,5 s en la instancia KP100, lo
que evidencia una
computacional a medida que aumenta el tamano
del problema. Por su parte, BPSO mostrd un
desempefio  intermedio, con  tiempos
considerablemente menores que BABC, pero
superiores a los obtenidos por PS-ABC.

menor  eficiencia

Asimismo, las desviaciones estandar
observadas en el algoritmo hibrido fueron las
mas bajas en la mayoria de los casos, indicando
una mayor estabilidad y consistencia entre

ejecuciones.

Tabla 2. Comparacion estadistica de tiempos de ejecucion de los tres algoritmos.

BPSO BABC PS-ABC
. . Desv. Mej or . Desv. Me_] or . Desv. Mejor
Instancias Media . tiemp Media A tiempo Media , .
Estan. Estan. Estan. tiempo (s)
0(s) (s)
KP20 0.7595 0.01698 0.744 1.5909 0.01435 1.569 0.5412 0.0053 0.535
KP50 4.121 0.11648 4.001 15.7403 0.15046 15.591 1.9898 0.07876 1.908
KP80 6.4898 0.11173 6.372 16.8225 0.11496 16.554 2.7083 0.05654 2.653
KP100 8.1005 0.25706 7.901 66.500 42418 37.271 3.2686 0.10958 3.118

Fuente: Elaboracion propia.

La tabla 4 presenta los criterios para interpretar
los p-value obtenidos durante el desarrollo del

analisis estadistico. Las diferencias
estadisticamente significativas en el
rendimiento de los algoritmos,

correspondientes a los valores alcanzados por

algoritmo se presentan en la tabla 5, mientras
que los tiempos de ejecucion se resumen en la
tabla 6. Esto, mediante el uso de estadisticos
inferenciales respaldados por pruebas de
normalidad y verificacion de supuestos.

Tabla 3. Guia de interpretacion del p-value.

Tipo de prueba

Hy

Hy

Criterio de decision

(de normalidad)
Shapiro-Wilk

Datos provienen de una
distribucién normal

Datos No provienen de una
distribucion normal

(de inferencia)
ANOVA/Kruskal-Wallis

No existe diferencias
significativas entre los
algoritmos

Al menos un grupo tiene
diferencias significativas

Si p-value >0.05: Se acepta
HO.

Si p-value < 0.05 se rechaza
HO

Fuente: Elaboracion propia
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El anélisis comparativo de los algoritmos
BPSO, BABC y el hibrido PS-ABC evidencian
el mejor desempeno en términos de calidad de
solucion y tiempo de procesamiento. Mediante
las instancias evaluadas, se confirma que el

hibrido alcanzo mejores valores con menor
variabilidad, confirmando que la integracion de
las capacidades de explotacion del BPSO vy
exploracion del BABC fueron ideales.

Tabla 4. Comparacion de pruebas de normalidad y de inferencia de valores obtenidos

BPSO BABC PS-ABC

Instancias Prueba de Prueba de | Result Prueba de Prueba de | Result Prueba de Prueba de Result

normalidad | inferencia ado normalidad | inferencia ado normalidad inferencia ado
KP20 0.000 0.000 93.17 0.000 0.000 27.32 0.000 0.000 106.01
KP50 0.95 0.042 2219' 0.056 0.000 3%724' 0.554 0.042 3083.2
KP80 0.781 0.000 85.35 0.335 0.000 25.50 0.048 0.000 115.65
15035 15083 15100.

KP100 0.206 0.000 08 0.105 0.145 04 0.065 0.145 7

Fuente: Elaboracion propia.

Este hallazgo coincide con lo sefalado por
Nassef et al. (2024), quienes destacan a la

hibridacién como una metodologia para superar
las limitaciones individuales de los algoritmos.

Tabla 5. Comparacion de pruebas de normalidad y de inferencia de tiempos obtenidos.

BPSO BABC PS-ABC
Instancias Prueba de Prueba de | Result Prueba de Prueba de | Result Prueba de Prueba de Result
normalidad inferencia ado normalidad inferencia ado normalidad inferencia ado
KP20 0.000 0.000 75.50 0.000 0.000 125.5 0.000 0.000 25.5
KP50 0.000 0.000 75.50 0.000 0.000 125.5 0.000 0.000 25.5
KP80 0.000 0.000 75.50 0.941 0.000 125.5 0.000 0.000 25.5
KP100 0.000 0.000 75.50 0.000 0.000 125.5 0.000 0.000 25.5
Fuente: Elaboracion propia.
Los resultados muestras una reduccidon confirmo diferencias estadisticamente
estadisticamente significativa del PS-ABC significativas dejando en evidencia que el
frente a sus algoritmos predecesores, algoritmo con mejor rendimiento fue hibrido el

especialmente cuando crece la complejidad de
las instancias. Por un lado, BABC presento
mayores tiempos de ejecucion, BPSO presento
una velocidad intermedia, el hibrido logr6é un
balance entre la calidad de resultados y
velocidad de procesamiento. Este hecho
refuerza el planeamiento de Zheng et al. (2022),
quienes sostienen que los algoritmos hibridos
pueden mejorar los modelos en términos de
reducir el consumo de tiempo computacional y
mejorar la eficiencia en los resultados. El
analisis inferencial sustentado con pruebas de
normalidad y ANOVA/Kruskal-Wallis,
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PS-ABC, consolidandose como una alternativa
para abordar el problema de la mochila (0-1
KP). Sin embargo, se reconoce que las
instancias de prueba sobre las cuales se realizo
los experimentos son limitadas en nimero y
escala. Y conforme a Lehre y Lin (2024),
aunque los resultados son prometedores, la
aplicacion mas generalizada del hibrido PS-
ABC dependera de estudios que fortalezcan la
evidencia lograda y consoliden su desempefio
en contexto de mayor complejidad.
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Conclusiones

El algoritmo hibrido PS-ABC para abordar el
problema de la mochila (0-1 KP) demostrd una
mejora significativa en la obtencion de
soluciones de mejor calidad frente a los
algoritmos  predecesores, validando su
pertinencia problemas de optimizacion binaria.
La integracion de los enfoques de explotacion
BPSO y exploracion BABC permitié alcanzar
un equilibrio en la capacidad de busqueda sin
incrementar el costo  computacional.La
eficiencia del hibrido PS-ABC también mostré
la reduccién en el tiempo de procesamiento,
reforzando su capacidad como herramienta de
optimizacién en escenarios practicos. En
consecuencia, el algoritmo hibrido presenta la
oportunidad de abordar el problema de la
mochila con otras variantes y escenarios de
mayor escala. Su viabilidad a futuro requiere la
afinacion adecuada de sus parametros iniciales
y se validen los resultados en contextos mas
diversos.
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