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RESUMEN

Se abordd el problema de optimizacion de hiperparametros en redes perceptrén
multicapa para tareas de regresidon continua no lineal. Se propuso el método heuristico
denominado Busqueda Exploratoria en el Extremo de una Funcion de Cédigos
Variables derivado del Método de Integracion de Variables. El problema de
optimizacién se formuld mediante una escalarizacién de distancia Chebyshev que

equilibra simultdneamente la exactitud predictiva (R2) y la generalizacién en los
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conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba. El método se evalud en cinco
conjuntos de datos de regresion del Repositorio UCI: Boston Housing, Friedman #1,
Calidad del Aire, Resistencia a la Compresion del Hormigén y Eficiencia Energética.
Las comparaciones con Busqueda Aleatoria y Optimizacién Bayesiana, sobre veinte
ejecuciones independientes por método, mostraron una mejora estadisticamente
significativa en el coeficiente de determinacién (R2) frente a la Optimizacion Bayesiana
(p = 0,047), sin diferencias significativas frente a la Busqueda Aleatoria, con baja

variabilidad entre ejecuciones.

Palabras clave: redes neuronales artificiales; optimizacion multiobjetivo;

heuristicas; regresion no lineal; optimizacidon de hiperparametros.

ABSTRACT

The problem of hyperparameter optimization in multilayer perceptron neural networks
for non-linear continuous regression tasks was addressed. A heuristic method termed
Exploratory Search at the Extreme of a Variable Code Function, derived from the
Variable Integration Method, was proposed. The optimization problem was formulated
using a Chebyshev distance scalarization that simultaneously balances predictive
accuracy (R2) and generalization across training, validation, and test sets. The method
was evaluated on five UCI regression datasets. Comparisons against Random Search
and Bayesian Optimization, over twenty independent runs per method, showed a
statistically significant improvement in the coefficient of determination (R2) versus
Bayesian Optimization (p = 0.047), with no significant difference versus Random

Search, and low variability across runs.

Keywords: artificial neural networks; multi-objective optimization; heuristics; non-

linear regression; hyperparameter optimization.
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Introduccion

Las redes neuronales artificiales constituyen herramientas fundamentales para el
modelado de relaciones no lineales complejas en ingenieria, economia y ciencias
ambientales [1]. Entre las diversas arquitecturas, las redes alimentadas hacia
adelante con aprendizaje por retropropagacion son las mas empleadas por su solidez
teorica y efectividad practica [2]. Sin embargo, el rendimiento de estas redes depende
de la seleccién adecuada de sus hiperparametros: nimero de capas ocultas, nimero
de neuronas por capa, funciones de transferencia y algoritmos de entrenamiento [3,
25].

El espacio de busqueda de hiperparametros en estas redes crece de forma
combinatoria. Considerando configuraciones con hasta cuatro capas ocultas, veinte
neuronas por capa, nueve funciones de transferencia y doce algoritmos de
entrenamiento, el nimero total de arquitecturas posibles supera combinaciones8 x
10'¢. Esta explosidon combinatoria hace inviable la busqueda exhaustiva y exige

estrategias de exploracion heuristica eficientes.

La Tabla 1 sintetiza las principales diferencias entre los enfoques reportados en la
literatura para la optimizacidon de hiperparametros en redes neuronales, en términos
de estrategia de busqueda, numero de evaluaciones requeridas, capacidad de escape
de 6ptimos locales y aplicabilidad a espacios de busqueda de alta dimensionalidad.
Mientras que los algoritmos evolutivos [4-6], algoritmos bioinspirados [8] y de
enjambre de particulas [7] exploran el espacio mediante poblaciones de soluciones,
su costo computacional crece con el tamano de la poblacion y el nimero de
generaciones. La Optimizacién Bayesiana [9, 10] construye un modelo probabilistico
del paisaje de aptitud, pero puede converger prematuramente en espacios

multimodales. El enfoque propuesto, BAEFCV, combina muestreo aleatorio dentro de
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intervalos progresivamente refinados con un mecanismo de reapertura que preserva

la diversidad poblacional, ofreciendo un balance adaptativo entre exploracion global y

explotacién local.

Tabla 1 - Comparacién metodoldgica de enfoques para la optimizacion de hiperparametros

en redes neuronales

Algoritmos

Estrategia de

blsqueda

poblaciones con
operadores de

cruce y mutacién

Movimiento de
particulas con

velocidad y posicidon

sustituto (Gaussian
Processes o TPE) +
funcion de

adquisicién

Optimizacion por Optimizacion BAEFCV
Aspecto Evolutivos (AG, i i
DE) Enjambre (PSO) Bayesiana (TPE) (Propuesto)
Modelo
Basada en probabilistico Muestreo aleatorio

en intervalos +
eliminacion de

subintervalos

Equilibrio exploracidon-

Controlado por tasa

de mutacién y

Controlado por

coeficiente de

Controlado por

funcion de

Controlado por

reduccion progresiva

este problema)

generaciones)

explotacion . inercia y factores adquisicién (EI, del intervalo +
presion selectiva ]
cognitivo/social UCB, PI) reapertura periddica
N.© tipico de > 1000 (p. €j.,
evaluaciones (para poblacién 50 x 20 > 1000 =~ 500 = 300

Manejo de

multimodalidad

Si (diversidad

poblacional)

Si (diversidad del

enjambre)

Parcial (término de
exploracién en

adquisicién)

Si (reapertura de
intervalos al

estancamiento)

Sobrecarga
computacional
adicional

Media (operaciones

de cruce/seleccién)

Baja (actualizacion
de velocidades)

Alta (ajuste del
modelo sustituto en

cada iteracion)

Muy baja (solo
comparaciones y
actualizacion de

limites)

Escalabilidad a
espacios de alta

dimension

Media

Media

Baja (el modelo
sustituto escala mal

con >10 variables)

Alta (codificacion
comprime la

dimensionalidad)
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Algoritmos L . L .
Optimizacion por Optimizacion BAEFCV
Aspecto Evolutivos (AG,
DE) Enjambre (PSO) Bayesiana (TPE) (Propuesto)
Referencias
) [4-6, 11] [7] [9, 10] (Presente trabajo)
representativas

El objetivo del presente trabajo es desarrollar y validar un método heuristico para la
optimizacién de hiperparametros en redes perceptron multicapa aplicadas a
problemas de regresidén no lineal, que equilibre eficiencia computacional y precision
predictiva. La contribucion principal consiste en la aplicacion del algoritmo BAEFCV —
derivado del método de integracidon de variables [12, 13, 14, 22]— a este dominio,
junto con una formulacion multiobjetivo basada en distancia de Chebyshev que
controla simultdneamente el rendimiento en entrenamiento, validacidon y prueba. El
alcance del estudio se limita a arquitecturas de una sola red neuronal con hasta cuatro

capas ocultas, evaluadas en cinco conjuntos de datos de referencia del repositorio.

La optimizacién de hiperparametros en redes neuronales tiene aplicaciones directas
en problemas caracteristicos de la ingenieria, en general, y de la ingenieria industrial,
en particular, tales como prediccidn de la resistencia de materiales compuestos a partir
de sus proporciones de constituyentes [23, 24]; estimacion de la demanda energética
en edificios en funcidén de parametros arquitecténicos y climaticos [17]; modelado de
la calidad del aire en entornos urbanos para la planificacion de medidas de mitigacion
[15]; y prondstico de propiedades mecanicas del hormigon en funcién de su
composicion para el control de calidad en la produccién [16] y disefio de sistemas de
colada en fundicion mediante el acoplamiento de FEM y redes neuronales [27]. En
todos estos casos, la seleccién adecuada de la arquitectura de la red neuronal
determina la precision de las predicciones y, por tanto, la calidad de las decisiones de

disefio, operacién o planificacién derivadas de los modelos.

Materiales y métodos
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Método de integracion de variables

El método de integracion de variables (MIV) constituye un marco metaheuristico
general para la resolucion de problemas de optimizacion combinatoria compleja [17-
21]. Su fundamento radica en la evolucidn de representaciones codificadas de
soluciones mediante un conjunto de operadores que mejoran progresivamente

poblaciones de candidatos a lo largo de sucesivas generaciones.

A diferencia de los algoritmos evolutivos clasicos, el MIV no opera directamente sobre
las variables del problema, sino sobre cédigos numéricos que integran la informacion
de multiples variables en una representacion compacta. Esta codificacién permite
reducir la dimensionalidad efectiva del espacio de busqueda y facilita la exploracion

eficiente de regiones prometedoras.
El esquema general del MIV, ilustrado en la figura 1, comprende los siguientes
componentes:
- Un sistema de codificacién de soluciones en cédigos variables.
- Un método para generar poblaciones iniciales de soluciones.
- Una funcion de calidad o aptitud (fitness) que evalua cada solucién candidata.
- Operadores para modificar las composiciones de cddigos entre generaciones.

- Criterios de parada basados en convergencia o numero de iteraciones.
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- Parametros que controlan el tamafo de la poblacién y el comportamiento de

los operadores.

Poblacién inicial de soluciones

criterio de
parada?

Fig. 1 - Esquema general del método de integracidn de variables

Aunque los métodos metaheuristicos han alcanzado una amplia aceptacién en la
literatura de optimizacidn, su aplicacion puede presentar dificultades caracteristicas:
pérdida de diversidad en la poblacion, convergencia prematura a soluciones de baja
calidad o procesos de busqueda excesivamente lentos. Dentro del marco MIV se han
desarrollado algoritmos especificamente orientados a mitigar estas dificultades, en
particular mediante el mantenimiento activo de la diversidad en poblaciones de
soluciones proximas a regiones eficientes del espacio de busqueda. Esto lo distingue
de enfoques como los algoritmos genéticos estandar o la optimizacién bayesiana, que
pueden exhibir convergencia prematura ante espacios de busqueda de alta

dimensionalidad.

Algoritmo de bisqueda exploratoria del extremo de una funcion
de codigos variables (BAEFCV)

Como implementacidon particular del MIV, en el presente trabajo se emplea el

algoritmo de busqueda exploratoria en el extremo de una funcién de cédigos variables
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(BAEFCV) [18-21]. El algoritmo ejecuta particiones aleatorias del espacio de blsqueda
asociado a cada cddigo variable y, para cada combinacion de puntos internos de
particion, genera soluciones candidatas que son posteriormente decodificadas para

obtener la configuracién del sistema evaluada. El proceso general se ilustra en la figura

:

Immm s m > Generar codigo aleatorio < -—-—m -
1

Decodificar y evaluar

Eliminar subintervalo

I

"""""""""""" Reapertura de subintervalos

Fig. 2 - Ilustracién del algoritmo BAEFCV

Esquema de codificacion

Las posibles soluciones del problema se representan mediante codigos variables,
donde cada valor de cédigo corresponde a una combinacidn especifica de variables de

decisién. El intervalo de busqueda inicial para cada cédigo variable j se calcula como:

Inter; = ]_[ Opc;; — 1
j 1_ ] (1)
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donde Opcj representa el niumero de soluciones posibles para la variable xi codificada
por el cédigo variable j. Esta representacion transforma el problema de optimizacion
combinatoria en un proceso de exploracién del espacio de cddigos, cuya cardinalidad

es significativamente menor que la del espacio de configuraciones original.

La decodificaciéon de un cédigo Cod; en una configuraciéon de sistema se realiza
mediante una funcion biyectiva que mapea el valor entero del cédigo a la combinacién
correspondiente de valores de variables de decisién. Dado que el espacio de cdédigos
es unidimensional para cada variable codificada, las operaciones de muestreo y
eliminacion de subintervalos resultan computacionalmente eficientes incluso para

espacios de busqueda de alta cardinalidad.

Procedimiento de baisqueda

El algoritmo BAEFCV opera mediante la exploracion iterativa y la reduccidn progresiva
del intervalo de busqueda en el espacio de cédigos. En cada iteracion, el algoritmo
alterna entre dos fases complementarias: una fase de exploracion mediante muestreo
aleatorio y una fase de explotacidon mediante eliminacion de subintervalos no

prometedores. El procedimiento se describe a continuacidn:
1. Inicializacion: Para cada cddigo variable j, se definen los limites iniciales de
busqueda [0, Interj], donde Inter; se calcula segun la ecuacién (1).
2. Muestreo aleatorio (exploracion): Se generan k cédigos aleatorios Cod1, Codz2,
..., Cody dentro de los limites actuales del intervalo de blsqueda.

3. Decodificacion: Cada cdédigo generado se decodifica para obtener la
configuracién candidata del sistema correspondiente.

4. Evaluacién (explotacién): Se calcula la funcion de aptitud (distancia de
Chebyshev a los objetivos de rendimiento deseados) para todas las

combinaciones de codigos evaluadas.
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5. Eliminacion de subintervalos: Se elimina el subintervalo que no contiene
componentes de la mejor solucidn identificada entre los candidatos evaluados

en la iteracion actual.

6. Reapertura de intervalo: Cuando el intervalo de busqueda para una variable se
reduce excesivamente (amplitud < 2), se restauran los limites iniciales para
mantener la diversidad de la poblacion y evitar la convergencia prematura.

7. Terminacion: El algoritmo se detiene cuando se alcanza un nimero predefinido
de generaciones consecutivas sin mejora en la funcion de aptitud (criterio de

estancamiento).

El mecanismo de reapertura de intervalo (paso 6) constituye una caracteristica
distintiva del BAEFCV frente a otros métodos de busqueda en intervalos. Al detectar
que el espacio de busqueda se ha contraido por debajo de un umbral minimo, el
algoritmo reinicia los limites del cdédigo afectado preservando la mejor solucién
encontrada hasta el momento. Este mecanismo previene la convergencia prematura
y permite al algoritmo explorar regiones del espacio que podrian haber sido

descartadas prematuramente, especialmente en paisajes de aptitud multimodales.

La combinacién de muestreo aleatorio dentro de intervalos progresivamente refinados
con el mecanismo de reapertura confiere al BAEFCV un balance adaptativo entre
exploracion global y explotacion local, caracteristica fundamental para la optimizacién
eficiente de hiperparametros en redes PMC, donde el espacio de busqueda puede

superar 8 x 1016 configuraciones posibles.

Pseudocodigo del algoritmo

El pseudocddigo completo del algoritmo BAEFCV para dos cédigos por variable se
presenta en el Algoritmo 1. El algoritmo recibe como entradas el conjunto de variables

de decisidon X con sus recuentos de opciones, la funcién de aptitud F(0), el maximo de
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iteraciones sin mejora (max_stagnation) y el maximo de iteraciones totales

(max_iter).

Algoritmo 1: BAEFCV (Busqueda Exploratoria de Funcion de Cédigos
Variables, 2 codigos por variable)
Entrada:
Variables de decisidon X = {x1, ..., X,}, recuentos de opciones Opcj,
funcion de aptitud F(8), max_stagnation, max_iter
Salida: Configuracion éptima 6*
Inicializacion:
Para cada cédigo variable j:
Interj < TT: (Opcij — 1)
lower; — 0, upperj « Inter;
best_fithess < oo, stagnation_counter «— 0
Para iteration = 1 hasta max_iter:
Para cada cédigo variable j:
Codi < aleatorio(lower;, upper;)
Codz < aleatorio(lower;, upper;)
081 <« Decodificar(Cod1), 62 « Decodificar(Codz2)
f1 «— F(01), f2 «— F(62)
Actualizar mejor si hay mejora:
Si f1 < best_fitness: best_fithess « f1, 8* «— 01
Si f2 < best_fitness: best_fitness « f2, 8* «— 62
Eliminacién de subintervalo:
Si f1 > f2: lower; < Cod1 sino: upperj « Cod2
Si (upper; — lowerj) < 2: restaurar limites iniciales
Si hubo mejora: stagnation_counter < 0

sino: stagnation_counter «— stagnation_counter + 1
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Si stagnation_counter > max_stagnation: detener

Devolver 6*

Analisis de complejidad y propiedades del algoritmo

La complejidad computacional por iteracion del BAEFCV es O(J - k - C), donde ] es el
numero de cédigos variables, k es el numero de muestras aleatorias generadas por
coédigo (k = 2 en la implementacidon base), y C es el costo de evaluar la funcién de
aptitud F(0). Para el problema de optimizacién de hiperparametros en redes PMC, C
corresponde al entrenamiento y evaluacién de una red neuronal, que constituye el

paso dominante en costo computacional.

El nimero total de evaluaciones de la funcidn objetivo hasta convergencia estd
acotado por max_iter x J x k, lo que hace al BAEFCV sustancialmente mas eficiente
gue la busqueda exhaustiva. En los experimentos reportados, se emplearon max_.iter
= 150 y max_stagnation = 50, resultando en un maximo de 300 evaluaciones de la
red por ejecucidon, frente a las 2.400 de la busqueda aleatoria y las 500 de la

optimizacién bayesiana.

El mecanismo de eliminacidén de subintervalos garantiza que, en condiciones ideales
(funciéon unimodal), el algoritmo converge al éptimo con probabilidad creciente a
medida que el intervalo se reduce. La reapertura periddica de intervalos introduce un
componente de exploracion global que permite escapar de 6ptimos locales, lo que
hace al BAEFCV especialmente adecuado para paisajes de aptitud no convexos y
multimodales como los que caracterizan la optimizacion de arquitecturas de redes

neuronales.

Formulacion del modelo de optimizacion

Las variables de decision son: niumero de capas ocultas, nUmero de nodos en cada

capa, funcién de transferencia de cada capa y funcidn de entrenamiento. Los
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indicadores de eficiencia son los errores estandar (Si1, S2, S3) y los coeficientes de

determinacion (R1, R2, R3) para entrenamiento, validacién y prueba, respectivamente.

La funcidén objetivo se basa en la distancia Chebyshev:

Rd

| R; — R/ |]
J (2)

Z = min [max

Esta formulacién minimiza las distancias entre los valores calculados y los valores
deseados de los indicadores, evitando el sobreajuste y el subajuste. Los valores
deseables de R2 se determinaron a partir de analisis ANOVA como cotas inferiores,
dada la naturaleza lineal de la prueba de varianza [26]. Las funciones de transferencia

y entrenamiento empleadas se presentan en las tablas 2 y 3.

Tabla 2 - Funciones de transferencia empleadas en el modelo

Funcion Expresion
Purelin f(x) = x
Tansig f(x) = tanh(x)
Logsig f(x) = 1/(1+e”(-x))
Poslin f(x) = max(0, x)

Tabla 3 - Funciones de entrenamiento empleadas en el modelo

Funcion Algoritmo

trainlm Levenberg-Marquardt
traingd Descenso de gradiente
trainrp Retropropagacién resiliente
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Funcion Algoritmo
trainscg Gradiente conjugado escalado
traingdx Gradiente descendente con tasa variable

Configuracion experimental

Se emplearon cinco conjuntos de datos del Repositorio UCI de aprendizaje automatico
para tareas de regresidon continua: Boston Housing (13 predictores socioeconémicos,
salida: valor mediano de viviendas), Friedman #1 (problema sintético: Y =
10-sen(n-X1:X2) + 20:(X3 — 0,5)2 + 10:Xa + 5:-Xs5 + €), Calidad del Aire (mediciones
horarias de contaminantes atmosféricos; salidas: CO y NMHC), Resistencia a la
Compresion del Hormigon (ocho variables de composicién; salida: resistencia en MPa)
y Eficiencia Energética (ocho parametros arquitecténicos; salidas: carga de calefaccién
Y1y refrigeracion Y2) [15, 16, 17, 18, 19]. Todos los datos de entrada se normalizaron
a media cero y varianza unitaria. Para los conjuntos multiobjetivo se entrend una red
por variable de salida. La particidon fue 70 % entrenamiento, 15 % validacién y 15 %

prueba.

Los parametros del algoritmo fueron: maximo de capas ocultas = 4, maximo de nodos
por capa = 35, maximo de iteraciones sin mejora = 50, maximo de iteraciones totales
= 150. Como métodos de comparacién se utilizaron la busqueda aleatoria y la
optimizacién bayesiana. Para el andlisis estadistico se empled la prueba no
paramétrica de rangos con signo de Wilcoxon, adecuada para muestras pequeias sin
suposicion de normalidad. Con el fin de robustecer la evidencia estadistica, se
incrementd el nimero de ejecuciones independientes 20 para cada método y conjunto
de datos, manteniendo las mismas veinte semillas aleatorias consecutivas para los
tres métodos en cada ejecucién. Los resultados reportados en la tabla 4 corresponden

a la media y desviacién estandar sobre estas 20 ejecuciones.
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Todos los experimentos se ejecutaron en un equipo con procesador Intel Core i7-
12700H (2,3 GHz, 14 nucleos), 32 GB de RAM y sistema operativo Windows 11 Pro.

El algoritmo BAEFCV y el entrenamiento de las redes se implementaron en MATLAB.

Para garantizar una comparacion equitativa entre los métodos, se realizaron tres
escenarios experimentales: escenario A (presupuesto igual), con los tres métodos
limitados a 300 evaluaciones de la funcién objetivo; escenario B (presupuesto
original); y escenario C (tiempo maximo), con los tres métodos limitados a 30 minutos
de ejecucion. Los resultados presentados en la tabla 4 corresponden al Escenario C,
mientras que el escenario A se reporta en material complementario. El escenario C
iguala el presupuesto temporal entre métodos, por lo que no se reportan tiempos de
computo desagregados por conjunto de datos en la tabla 4; la comparabilidad

temporal queda garantizada por disefio experimental en dicho escenario.

Resultados

Rendimiento comparativo

La tabla 4 presenta los resultados comparativos en los siete problemas de regresion

(veinte ejecuciones independientes por método).

Tabla 4 - Resultados comparativos de BAEFCV, busqueda aleatoria y optimizacion

bayesiana (TPE) en siete tareas de regresion.

Conjunto de datos Métrica BAEFCV (propuesto) | Bisqueda aleatoria Optimizacion
bayesiana (TPE)
Boston Housing R2 test 0,8899 + 0,0289 0,8896 + 0,0292 0,8888 + 0,0269
RECM test 2,9927 £ 0,4867 2,9869 £ 0,4630 3,0041 £ 0,4327
ECM test 9,1814 + 3,2447 9,1250 + 2,9333 9,2025 + 2,6851
Friedman 1 R2 test 0,9566 + 0,0067 0,9568 + 0,0066 0,9562 + 0,0062
RECM test 1,0497 + 0,0644 1,0462 + 0,0576 1,0547 + 0,0543
ECM test 1,1057 £ 0,1378 1,0978 + 0,1213 1,1153 £ 0,1163
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L ; i Optimizacion
Conjunto de datos Métrica BAEFCV (propuesto) | Busqueda aleatoria .
bayesiana (TPE)
resistencia del
) R2 test 0,9112 + 0,0094 0,9114 £ 0,0101 0,9114 £ 0,0131
hormigodn
RECM test 4,9834 + 0,2703 4,9752 + 0,2914 4,9683 = 0,3495
ECM test 24,9035 + 2,6879 24,8336 + 2,8995 24,7997 + 3,5143
calidad del aire (CO) R2 test 0,9254 £ 0,0073 0,9236 £+ 0,0069 0,9242 £ 0,0055
RECM test 0,3911 + 0,0166 0,3958 + 0,0174 0,3945 + 0,0118
ECM test 0,1532 £ 0,0130 0,1570 £ 0,0136 0,1558 £+ 0,0094
calidad del aire
R2 test 0,9366 + 0,0130 0,9374 £ 0,0128 0,9348 £ 0,0128
(NMHQC)
RECM test 50,744 £ 4,617 50,442 + 4,959 51,529 + 4,954
ECM test 2595,3 £ 470,5 2567,8 £ 511,6 2678,6 £ 513,0
eficiencia energ. (Y1) R2 test 0,9983 £ 0,0003 0,9983 + 0,0003 0,9982 + 0,0003
RECM test 0,4051 £+ 0,0337 0,4118 + 0,0382 0,4266 + 0,0365
ECM test 0,1652 + 0,0277 0,1710 £ 0,0324 0,1833 + 0,0321
eficiencia energética
(v2) R2 test 0,9956 + 0,0022 0,9940 + 0,0015 0,9947 £+ 0,0017
RECM test 0,6174 £ 0,1168 0,7266 + 0,0893 0,6808 + 0,1018
ECM test 0,3941 + 0,1813 0,5356 + 0,1338 0,4733 £ 0,1430

Valores expresados como media + desviacion estandar sobre veinte semillas independientes. ECM: error cuadratico medio;

RECM: raiz del error cuadratico medio.

En calidad del aire CO y eficiencia energética (Y1, Y2), BAEFCV obtuvo el R2 mas alto
entre los tres métodos. La busqueda aleatoria fue superior en Friedman #1, resistencia
del hormigdn y calidad del aire NMHC en al menos una métrica de error. En términos
de RECM y ECM, BAEFCV y busqueda aleatoria resultaron comparables entre si, cada
uno mejor en tres de los siete conjuntos, con la optimizacién bayesiana como mejor
método en resistencia del hormigdn. La variabilidad mas baja se observé en eficiencia

energética Y1 para los tres métodos (o de R2 < 0,0003).
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Analisis de sobreajuste

La tabla 5 presenta las diferencias entre el rendimiento en entrenamiento y en prueba.

La métrica AR2 (R2 entrenamiento — R2 prueba) cuantifica la caida de rendimiento; el

ratio RECM (RECM prueba / RECM entrenamiento) indica la degradacion del error.

Valores mas bajos de AR2 y ratios mas proximos a 1,0 indican mejor generalizacion.

Tabla 5 - Analisis de sobreajuste: comparacion entre el rendimiento en

entrenamiento y en prueba (valores medios de veinte semillas).

Conjunto de datos Métrica BAEFCV busqueda aleatoria optim. bayesiana
Boston Housing AR2 0,0590 0,0623 0,0646
ratio RECM 1,523 1,611 1,608
Friedman 1 AR2 0,0063 0,0056 0,0062
ratio RECM 1,073 1,062 1,071
Res. hormigon AR2 0,0445 0,0479 0,0458
Ratio RECM 1,459 1,512 1,524
CA* (CO) AR2 0,0115 0,0103 0,0120
ratio RECM 1,182 1,072 1,090
CA* (NMHC) AR2 0,0196 0,0181 0,0158
ratio RECM 1,084 1,165 1,126
EE* (Y1) AR2 0,0007 0,0007 0,0007
ratio RECM 1,364 1,334 1,264
EE* (Y2) AR2 0,0028 0,0036 0,0034
ratio RECM 1,664 1,673 1,754

*CA: calidad del aire; EE: eficiencia energética.

Con veinte ejecuciones,

los tres métodos muestran valores de sobreajuste

comparables y moderados: el AR2 maximo fue 0,0646 (optimizacién bayesiana en

Boston Housing) y el ratio RECM maximo fue 1,754 (optimizacidon bayesiana en
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Eficiencia Energética Y2), sin que ningun método supere un ratio de 2,0. BAEFCV
obtuvo el menor AR2 en Boston Housing (0,0590), Resistencia del Hormigdn (0,0445)
y Eficiencia Energética Y2 (0,0028); la busqueda aleatoria en Friedman #1 (0,0056)
y Calidad del Aire CO (0,0103); la optimizacion bayesiana en Calidad del Aire NMHC
(0,0158). No se observa una tendencia sistematica al sobreajuste en ninguno de los

tres meétodos.

Analisis de significacion estadistica

Para cada conjunto de datos i se definidé la diferencia pareada como di =
Métrica(referencia, i) — Métrica(propuesto, i), de modo que valores positivos indican
mejor rendimiento del algoritmo propuesto. La tabla 6 resume los resultados de la

prueba de Wilcoxon.

Tabla 6 - Resultados de la prueba de rangos con signo de Wilcoxon entre BAEFCV y los

métodos de referencia en siete tareas de regresion (veinte ejecuciones)

L o Dif. Dif. Estadistico Significativo a
Comparacion Metrica Valor p
positivas | negativas w = 0,05
Blsqueda aleatoria ECM 3 4 9000 0,469 No
Blsqueda aleatoria R2 4 3 12 000 0,813 No
Optimizacién bayesiana ECM 6 1 6000 0,219 No
Optimizacién bayesiana R2 6 1 2,000 0,047 Si

BAEFCV obtuvo una mejora estadisticamente significativa en R2 frente a Ila
optimizacién bayesiana (p = 0,047), superandola en 6 de 7 conjuntos. La diferencia
en ECM frente a la optimizacién bayesiana, aunque favorable a BAEFCV en 6 de 7
conjuntos, no alcanzd significacién estadistica con veinte ejecuciones (p = 0,219).
Frente a la blUsqueda aleatoria no se observaron diferencias significativas diferencias
significativas en ninguna métrica (ECM: p = 0,469; R2: p = 0,813), con resultados
practicamente equivalentes entre ambos métodos.
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Analisis de sensibilidad de parametros

Se realizé un analisis de sensibilidad en el conjunto Calidad del Aire (CO) variando dos
parametros clave: el maximo de iteraciones sin mejora (MaxIterSinMejora € {15, 30,
45%) y el nUmero maximo de capas ocultas (cap. max. € {2, 3, 4}). La tabla 7 resume

los resultados.

Tabla 7 - Andlisis de sensibilidad en Calidad del Aire (CO): efecto del niUmero maximo de
capas ocultas y del parametro de paciencia sobre el rendimiento en prueba y el costo

computacional

; RECM test (media =
Cap. max. MaxIterSinMejora R2 test (media + desv.) 4 ) Tiempo (min)
esv.
2 15 0,9755 + 0,0079 0,2174 + 0,0396 1,34
2 30 0,9718 + 0,0058 0,2334 + 0,0248 2,09
3 30 0,9726 + 0,0044 0,2132 + 0,0084 6,49
4 45 0,9747 + 0,0047 0,2115 + 0,0292 35,64
La configuracion mas simple (cap. max. = 2, MaxlterSinMejora = 15) obtuvo

resultados competitivos (R2 = 0,9755, RECM = 0,2174) en solo 1,34 minutos.
Incrementar a cuatro capas con paciencia 45 mejor6 levemente la RECM (0,2115),
pero aumento el tiempo a 35,64 minutos. Las desviaciones estandar reducidas (o de
R2 < 0,0079) confirman la estabilidad del algoritmo ante variaciones moderadas de

parametros.

Discusion
Los resultados obtenidos validan la aplicabilidad del algoritmo propuesto para la
optimizacién de arquitecturas PMC en problemas de regresién no lineal. El método

identificd consistentemente configuraciones con altos coeficientes de determinacion y

bajos errores cuadraticos medios en los cinco conjuntos de datos evaluados. La
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formulacién multiobjetivo basada en distancia Chebyshev resulté efectiva para
controlar simultdneamente el rendimiento en los tres conjuntos (entrenamiento,
validacién y prueba), reduciendo el riesgo de sobreajuste sin términos de

regularizacion explicitos.

Al comparar con GeNNsem [11], que emplea un conjunto de 50 redes y alcanza R2 =
0,9997 en Friedman #1 y R2 = 0,9418 en Boston Housing, la brecha de rendimiento
es esperada dado que el promediado de conjunto reduce la varianza y mejora la
generalizacién. No obstante, el algoritmo propuesto se aproxima a ese nivel (R2 =
0,9566 en Friedman #1) con una unica red optimizada, lo que supone ventajas
sustanciales en simplicidad estructural, eficiencia computacional, interpretabilidad y

facilidad de despliegue en entornos con recursos limitados.

Las principales limitaciones identificadas son: mayor costo computacional respecto a
la busqueda aleatoria (5-10 veces mas lento); falta de significacion estadistica frente
a la busqueda aleatoria con el nimero actual de conjuntos de prueba, y frente a la
optimizacién bayesiana en la métrica de error (ECM), pese a mostrar significacién en
R2; dependencia de los valores objetivo de R2 derivados del ANOVA lineal, que puede
constituir una referencia débil en problemas altamente no lineales; y escalabilidad no

explorada en problemas de alta dimensionalidad o con millones de muestras.

Conclusiones
El algoritmo propuesto para la optimizacion de hiperpardmetros en redes PMC
aplicadas a regresiéon continua no lineal presenta los principales resultados:

1. El método alcanzé valores de R2 entre 0,8899 (Boston Housing) y 0,9983
(Eficiencia Energética Y1), superando a la optimizacidon bayesiana en R2 en 6 de 7

conjuntos con diferencia estadisticamente significativa (p = 0,047).
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2. El analisis de sobreajuste mostré que los tres métodos mantienen valores
moderados de AR2 (0,0007-0,0590) en todos los conjuntos, sin evidencia de
sobreajuste sistematico en ninguno de ellos.

3. La baja variabilidad entre ejecuciones independientes (0 de R2 = 00,0003 en
Eficiencia Energética Y1; o = 0,0067 en Friedman #1) confirma la reproducibilidad
del método.

4. Una red Unica optimizada con este método puede aproximarse al nivel de
rendimiento de conjuntos de 50 redes (GeNNsem), manteniendo la simplicidad
estructural.

5. El analisis de sensibilidad confirmd la robustez ante variaciones moderadas de
parametros, con configuraciones simplificadas que ofrecen una relacidon favorable

entre precisidon y costo computacional.

Como lineas de trabajo futuro, se proponen: implementacion de estrategias de
paralelizacién para reducir el tiempo de cdmputo; validacidn en conjuntos de
referencia adicionales para robustecer la evidencia estadistica frente a la busqueda
aleatoria; integracién de seleccidon automatica de variables dentro del esquema de

codigos variables; y extensidn a arquitecturas mas profundas (redes convolucionales).
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