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Resumen 

 

La optimización de pesos (pesos sinápticos) en los arcos de una red neuronal es fundamental 

para el aprendizaje y la capacidad predictiva del modelo. Estos pesos determinan la influencia 

que tiene la señal de una neurona sobre otra y, por lo tanto, controlan cómo se propaga la 

información a través de la red. Durante el entrenamiento, los algoritmos de optimización 

ajustan estos pesos para minimizar el error entre las predicciones del modelo y los valores 

reales, permitiendo que la red aprenda patrones complejos a partir de los datos. Una 

optimización adecuada mejora la generalización del modelo, evita el sobreajuste y asegura 

un desempeño más preciso en tareas como clasificación, regresión o reconocimiento de 

patrones. 

Es por ello que en este trabajo de tesis se propone un algoritmo que adapta dinámicamente 

tanto la estrategia de muestreo como la regularización del modelo. Dentro de este trabajo, se 

compara el desempeño de este algoritmo, considerando el error cuadrático medio y el 

coeficiente de correlación, con otros algoritmos como el de murciélagos, el PSO, algoritmos 

genéticos, entre otros. Los algoritmos analizados, fueron aplicados en el entrenamiento de 

redes neuronales, tomando como fuente de información seis conjuntos de datos de diversas 

áreas. 

En los resultados presentados se puede observar un desempeño aceptable del algoritmo 

propuesto, en comparación con los algoritmos estudiados y que fueron utilizados para la 

minimización del error en el entrenamiento de las redes neuronales artificiales. 
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Abstract 

 

Optimizing weights (synaptic weights) in the arcs of a neural network is fundamental to the 

learning and predictive capacity of the model. These weights determine the influence of one 

neuron's signal on another and, therefore, control how information propagates through the 

network. During training, optimization algorithms adjust these weights to minimize the error 

between the model's predictions and actual values, allowing the network to learn complex 

patterns from the data. Proper optimization improves model generalization, prevents 

overfitting, and ensures more accurate performance in tasks such as classification, regression, 

or pattern recognition. 

Therefore, this thesis proposes an algorithm that dynamically adapts both the sampling 

strategy and the model's regularization. This work compares the performance of this 

algorithm, considering the mean square error and the correlation coefficient, with other 

algorithms such as the Bat algorithm, the PSO algorithm, genetic algorithms, and others. The 

analyzed algorithms were applied to neural network training, using six data sets from various 

fields as a source of information. 

The results presented show acceptable performance of the proposed algorithm compared to 

the algorithms studied and used to minimize error in the training of artificial neural networks. 
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 

 

1.1 Planteamiento del Problema 

 

Una red neuronal es un método de la inteligencia artificial que a tomado gran importancia en 

los últimos años ya que enseña a las computadoras a procesar datos de una manera que está 

inspirada en la forma en que lo hace el cerebro humano. Se trata de un tipo de proceso de 

machine learning llamado aprendizaje profundo, que utiliza los nodos o las neuronas 

interconectados en una estructura de capas que se parece al cerebro humano. Crea un sistema 

adaptable que las computadoras utilizan para aprender de sus errores y mejorar 

continuamente. De esta forma, las redes neuronales artificiales intentan resolver problemas 

complicados, como la realización de resúmenes de documentos o el reconocimiento de 

rostros, con mayor precisión. 

En consecuencia, las redes neuronales artificiales (RNA) tienen un papel relevante en la 

informática en la actualidad, diversas áreas aplican esta técnica por las ventajas que presentan 

para resolver problemas complejos con muchas restricciones en comparación con los 

métodos tradicionales, que están quedando desfasados 

Así que en la actualidad las redes neuronales son una de las herramientas con mayor número 

y variedad de aplicaciones a todos los campos de la ciencia, la ingeniería, la medicina, la 

arquitectura. 

 

Debido a que son sistemas computacionales que imitan el funcionamiento de las neuronas de 

un organismo vivo, su forma en que se componen de un conjunto de unidades o neuronas 

artificiales que se conectan entre sí para transmitir información.   
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Ahora bien, las redes neuronales han ido moviéndose y evolucionando para tener un foco en 

matemáticas, estadística y algunas otras ciencias exactas.  

Por consecuencia, estos sistemas de algoritmos que nos ayudan a resolver problemas tienen 

múltiples aplicaciones que podemos englobar en: 

 

• Predicción de sucesos y simulaciones: Producción de los valores de salida esperados 

en función de los datos entrantes. 

• Reconocimiento y clasificación: Asociación de patrones y organización de conjuntos 

de datos en clases predefinidas. Incluso identificando características únicas sin datos previos. 

• Procesamiento de datos y modelización: Validación, agregación y análisis de datos. 

Diseño y búsqueda de fallos en sistemas de software complejos. 

• Ingeniería de control: Monitorización de sistemas informáticos y manipulación de 

robots. Incluida la creación de sistemas y robots autónomos. 

• Inteligencia Artificial: Formando parte de las tecnologías de deep learning y machine 

learning que son partes fundamentales de la inteligencia artificial 

 

 

Aunque hoy en día las redes neuronales se utilizan en numerosas prácticas, desde 

reconocimiento de voz hasta diagnóstico médico, su origen se remonta a los trabajos de dos 

pioneros en el campo de la neurociencia y la computación: Warren McCulloch y Walter 

Pitts.[1] 

 

En 1943, McCulloch y Pitts publicaron un artículo titulado "A Logical Calculus of Ideas 

Immanent in Nervous Activity" en la revista Bulletin of Mathematical Biophysics. En este 

artículo, los autores proponen un modelo matemático para describir la actividad neuronal en 

el cerebro, basado en la lógica proposicional y la teoría de conjuntos. Su modelo se basó en 

https://www.datacentric.es/blog/bases-datos/analitica-de-datos-por-que-es-importante-para-tu-negocio/
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la idea de que las neuronas en el cerebro reciben señales de entrada desde otras neuronas y 

procesan esta información antes de transmitirla a otras neuronas. Las neuronas pueden ser 

excitadas o inhibidas por señales de entrada, y la salida de cada neurona puede estar 

conectada a otras neuronas para formar una red compleja de procesamiento de 

información.[1] 

 

El modelo propuesto por McCulloch y Pitts (1943), conocido como la neurona de 

McCulloch-Pitts, fue el primer paso hacia el desarrollo de las redes neuronales tal y como las 

conocemos hoy en día. Esta neurona es un modelo matemático simplificado de una neurona 

real en el cerebro, que recibe una serie de señales de entrada y produce una señal de salida 

en función de una regla de activación. Esta regla de activación puede ser lineal o no lineal, 

dependiendo del tipo de neurona que se esté modelando. Además, McCulloch y Pitts 

demostraron que cualquier función lógica booleana puede ser representada como una red de 

neuronas McCulloch-Pitts interconectadas, lo que sugiere que estas redes podrían ser 

utilizadas para realizar cálculos lógicos complejos.[4] 

El trabajo de McCulloch y Pitts en las redes neuronales sentó las bases para el desarrollo 

posterior de la inteligencia artificial y el aprendizaje automático. En las décadas siguientes, 

numerosos investigadores han construido sobre sus ideas y han desarrollado nuevos modelos 

de redes neuronales, como las redes de retro propagación y las redes convolucionales. Estos 

modelos han demostrado ser extremadamente útiles para resolver problemas en una amplia 

variedad de campos, desde la visión por computadora hasta la robótica y la medicina. 

En 1958, Frank Rosenblatt desarrolló el perceptrón, una red neuronal de una sola capa que 

puede ser entrenada para clasificar objetos en dos categorías. Rosenblatt publicó su trabajo 

en un artículo titulado "The Perceptron: A Probabilistic Model for Information Storage and 

Organisation in the Brain".[2] 
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En la década de 1960, se produjo un declive en el interés por las redes neuronales, debido en 

parte a la limitada capacidad computacional de la época ya las dificultades para entrenar redes 

neuronales más profundas. 

En los años 80, James McClelland y David Rumelhart desarrollaron el modelo de 

procesamiento distribuido paralelo (PDP), que se basa en la idea de que el procesamiento de 

la información en el cerebro es distribuido y paralelo, en lugar de ser procesado de manera 

secuencial por un solo procesador central.[3] 

En la década de 1990, se produjo un resurgimiento del interés por las redes neuronales, 

gracias en parte a los avances en la capacidad computacional y la disponibilidad de conjuntos 

de datos más grandes para entrenar redes neuronales más profundas. 

En la actualidad, las redes neuronales profundas y el aprendizaje profundo han alcanzado un 

gran éxito en una amplia variedad de aplicaciones, incluido el procesamiento del lenguaje 

natural, la visión por computadora y la robótica. 

 

Las redes neuronales según (Alan Turing -1936). Fue el primero en estudiar el cerebro como 

una forma de ver el mundo de la computación. Sin embargo, los primeros teóricos que 

concibieron los fundamentos de la computación neuronal fueron Warren McCulloch, un 

neurofisiólogo, y Walter Pitts, un matemático, quienes, en 1943, lanzaron una teoría acerca 

de la forma de trabajar de las neuronas (Un Cálculo Lógico de la Inminente Idea de la 

Actividad Nerviosa - Boletín de Matemática Biofísica 5: 115-133). Ellos modelaron una red 

neuronal simple mediante circuitos eléctricos. 1949 - Donald Hebb. Fue el primero en 

explicar los procesos del aprendizaje (que es el elemento básico de la inteligencia humana) 

desde un punto de vista psicológico, desarrollando una regla de como el aprendizaje ocurría. 

En la actualidad, este es el fundamento de la mayoría de las funciones de aprendizaje que 

pueden hallarse en una red neuronal. Su idea fue que el aprendizaje ocurría cuando ciertos 

cambios en una neurona eran activados. [5] 
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También intentó encontrar semejanzas entre el aprendizaje y la actividad nerviosa. Los 

trabajos de Hebb formaron las bases de la Teoría de las Redes Neuronales. 1950 - Karl 

Lashley. En sus series de ensayos, encontró que la información no era almacenada en forma 

centralizada en el cerebro, sino que era distribuida encima de él. 1956 - Congreso de 

Dartmouth. Este Congreso frecuentemente se menciona para indicar el nacimiento de la 

inteligencia artificial. (1957 - Frank Rosenblatt.) Comenzó el desarrollo del Perceptrón. Esta 

es la red neuronal más antigua; utilizándose hoy en día para aplicación como identificador 

de patrones. Este modelo era capaz de generalizar, es decir, después de haber aprendido una 

serie de patrones podía reconocer otros similares, aunque no se le hubiesen presentado en el 

entrenamiento. Sin embargo, tenía una serie de limitaciones, por ejemplo, su incapacidad 

para resolver el problema de la función OR-exclusiva y, en general, era incapaz de clasificar 

clases no separables linealmente. 1959 - Frank Rosenblatt: Principios de Neurodinámica. [8] 

 

En este libro confirmó que, bajo ciertas condiciones, el aprendizaje del Perceptron convergía 

hacia un estado finito (Teorema de Convergencia del Perceptron). 1960 - Bernard 

Widroff/Marcian Hoff. Desarrollaron el modelo Adaline (ADAptative LINear Elements). 

Esta fue la primera red neuronal aplicada a un problema real (filtros adaptativos para eliminar 

ecos en las líneas telefónicas) que se ha utilizado comercialmente durante varias décadas. 

1961 - Karl Steinbeck: Die Lernmatrix. Red neuronal para simples realizaciones técnicas 

(memoria asociativa). 1969 - Marvin Minsky/Seymour Papert. En este año casi se produjo la 

“muerte abrupta” de las Redes Neuronales; ya que Minsky y Papert probaron 

(matemáticamente) que el Perceptrons no era capaz de resolver problemas relativamente 

fáciles, tales como el aprendizaje de una función no-lineal.  

 

Esto demostró que el Perceptron era muy débil, dado que las funciones no-lineales son 

extensamente empleadas en computación y en los problemas del mundo real. (1974 - Paul 

Werbos). Desarrolló la idea básica del algoritmo de aprendizaje de propagación hacia atrás 

(backpropagation); cuyo significado quedó definitivamente aclarado en 1985. 1977 - Stephen 

Grossberg: Teoría de Resonancia Adaptada (TRA). La Teoría de Resonancia Adaptada es 
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una arquitectura de red que se diferencia de todas las demás previamente inventadas. La 

misma simula otras habilidades del cerebro: memoria a largo y corto plazo. 1985 - John 

Hopfield. Provocó el renacimiento de las redes neuronales con su libro: “Computación 

neuronal de decisiones en problemas de optimización.” 1986 - David Rumelhart/G. Hinton. 

Redescubrieron el algoritmo de aprendizaje de propagación hacia atrás (backpropagation).[6]  

 

A partir de 1986, el panorama fue alentador con respecto a las investigaciones y el desarrollo 

de las redes neuronales. En la actualidad, son numerosos los trabajos que se realizan y 

publican cada año, las aplicaciones nuevas que surgen (sobre todo en el área de control) y las 

empresas que   lanzan al mercado productos nuevos, tanto hardware como software (sobre 

todo para simulación). 

 

1.2 Propósito de la Investigación  

 

La presente investigación pretende desarrollar una propuesta de algoritmo de optimización 

de pesos en el entrenamiento de redes neuronales y así mismo una comparativa con algunos 

algoritmos ya existentes y de los más utilizados. 

 

En el presente trabajo se propone un algoritmo evolutivo con la finalidad realizar un aporte 

a los algoritmos de entrenamientos de las redes neuronales y así puedan tener una aplicación 

en diferentes ámbitos como son la física, la ingeniería, la Inteligencia Artificial (IA), entre 

otras ramas, para poder beneficiar a la sociedad en general. 
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El presente proyecto busca el poder minimizar el error cuadrático medio (MSE), reducir el 

tiempo computacional y lograr poder obtener valores aceptables a la hora de maximizar o 

minimizar según sea la aplicación.    

 

1.3 Justificación 

 

 

Las redes neuronales son un campo de investigación en constante evolución y con un gran 

potencial para la innovación. Un trabajo de tesis sobre redes neuronales podría contribuir al 

avance del conocimiento en este campo al explorar nuevas aplicaciones o algoritmos. 

 

Esta investigación propone cambiar los métodos más usuales para optimizar en una 

organización, y sustituirlos por métodos como las redes neuronales que son más precisas y 

que tienen un amplio grado de aplicabilidad en diferentes áreas de estudio y para resolver 

diferentes problemáticas en ámbitos sociales económicos y científicos. 

 

1.4 Objetivo General 

 

 

Diseñar un algoritmo que optimice el peso de los arcos de una red neuronal, con la finalidad 

de modelar problemas complejos de manera eficiente. 
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1.5 Objetivos Específicos  

 

• Proporcionar soluciones eficientes y precisas a problemas complejos que serían 

difíciles de resolver con enfoques convencionales de programación. 

• Crear modelos que puedan "aprender" de los datos, mejorar con la experiencia y 

generalizar a nuevas soluciones. 

• Proponer un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados, y que se ajusten a los 

pesos para minimizar una función de error que mide la diferencia entre las predicciones de 

la red y las etiquetas correcciones. 

• Utilizar una red neuronal para hacer predicciones sobre valores. 

• Utilizar una red neuronal para optimizar una función, para minimizar el error en la 

predicción. 

 

 

 

1.6 Hipótesis     
 

Es factible aplicar algoritmos alternativos para la optimización de pesos en el entrenamiento 

de redes neuronales, que reduzcan el error cuadrático medio. 

 

 

1.7 Organización del Estudio  

 

 

Capítulo 1: Introducción 

Este capítulo introduce el problema de investigación, destacando la importancia de las redes 

neuronales en la inteligencia artificial y su aplicación en diversos campos. Se plantea la 
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necesidad de mejorar los algoritmos de optimización de pesos sinápticos para mejorar el 

rendimiento de las redes neuronales. Se presentan el propósito, la justificación, los objetivos 

(generales y específicos), así como la hipótesis de la investigación, que propone que un nuevo 

algoritmo evolutivo puede ofrecer mejores resultados que los métodos tradicionales. 

 

 

Capítulo 2: Marco Teórico 

Aquí se desarrolla el contexto conceptual y técnico del trabajo. Se explican los fundamentos 

de las redes neuronales artificiales, su evolución histórica y arquitecturas. Luego se detallan 

los principales algoritmos de optimización que serán comparados en la tesis: algoritmo de 

murciélago, PSO (Optimización por Enjambre de Partículas), evolución diferencial y 

algoritmos genéticos. También se describen los conjuntos de datos utilizados para entrenar 

y evaluar los modelos. 

 

Capítulo 3: Propuesta de Optimización de Pesos 

Este capítulo presenta el diseño del nuevo algoritmo propuesto para optimizar los pesos en 

redes neuronales. Se detallan sus componentes, su lógica evolutiva, funciones de evaluación 

y criterios de comparación. Además, se discuten sus ventajas esperadas respecto a otros 

métodos y las aplicaciones potenciales de esta propuesta en tareas de clasificación y 

predicción. 

 

Capítulo 4: Experimentos y Resultados 

Se describen los experimentos realizados para validar el algoritmo propuesto. Se aplica el 

algoritmo y los métodos comparativos a seis bases de datos reales. Se analizan métricas como 

el error cuadrático medio (RMSE) y el coeficiente de determinación (R²), y se presenta una 

comparación detallada del rendimiento de cada algoritmo. Finalmente, se observa cómo el 

algoritmo propuesto se desempeña frente a los otros en términos de precisión y eficiencia. 
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Capítulo 5: Conclusiones 

Se interpretan los resultados obtenidos, resaltando los aportes principales del nuevo 

algoritmo. Se destacan sus fortalezas frente a los métodos tradicionales y se identifican sus 

limitaciones. Finalmente, se plantean futuras líneas de investigación que podrían continuar o 

ampliar los hallazgos de este estudio. 
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CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO 

 

2.1 Redes Neuronales en Aprendizaje Automático 

 

Las redes neuronales artificiales son un conjunto de algoritmos inspirados en el 

funcionamiento del sistema nervioso humano que han demostrado ser poderosas 

herramientas en diversas áreas de la inteligencia artificial y el aprendizaje automático 

(Rumelhart, McClelland, & PDP Research Group, 1986). Estas estructuras computacionales 

se componen de unidades interconectadas, denominadas neuronas artificiales, que trabajan 

en conjunto para resolver tareas complejas, como el procesamiento de imágenes, el 

procesamiento de lenguaje natural y la toma de decisiones. El presente marco teórico 

proporciona una visión general de los conceptos clave en las redes neuronales, su historia 

evolutiva y sus aplicaciones en la actualidad.[6] 

2.2 Historia y Evolución de las Redes Neuronales 

Décadas de 1940-1950: Los Inicios 

La idea de emular el funcionamiento del cerebro humano en una máquina comenzó en la 

década de 1940. Warren McCulloch y Walter Pitts publicaron un artículo en 1943 que 

describía una red de neuronas artificiales como una forma de modelar procesos cerebrales 

con lógica binaria. Aunque esta publicación sentó las bases teóricas, las limitaciones 

tecnológicas de la época impidieron la implementación práctica.[4] 

Década de 1950-1960: Perceptrones 

En la década de 1950, el psicólogo Frank Rosenblatt desarrolló el "perceptrón", una forma 

temprana de red neuronal. El perceptrón podía aprender a reconocer patrones simples y se 

utilizó en experimentos para clasificar imágenes. Sin embargo, se demostró que los 

perceptrones tenían limitaciones en su capacidad para abordar problemas más complejos y 

no lineales.[2] 
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Década de 1970-1980: Desafíos y Descenso en Popularidad 

A medida que se descubrieron las limitaciones de los perceptrones y la falta de avances 

significativos en el campo, las redes neuronales cayeron en desgracia. El informe de Marvin 

Minsky y Seymour Papert en 1969 cuestionando la capacidad de los perceptrones para 

realizar tareas más complejas contribuyó a este descenso. 

Década de 1980: Resurgimiento con Retro propagación 

A mediados de la década de 1980, el campo experimentó un resurgimiento con el desarrollo 

de la retro propagación, un algoritmo de entrenamiento que permitía ajustar los pesos de una 

red neuronal multicapa. Este avance, junto con la computación más potente disponible, 

permitió la construcción y el entrenamiento de redes neuronales más profundas y complejas. 

Década de 1990: Avances Teóricos y Aplicaciones 

En la década de 1990, se realizaron avances teóricos en la comprensión de las capacidades y 

limitaciones de las redes neuronales. Surgieron arquitecturas más avanzadas, como las redes 

neuronales recurrentes, que tenían la capacidad de trabajar con datos secuenciales. A pesar 

de estos avances, las redes neuronales seguían siendo difíciles de entrenar para problemas 

complejos debido a problemas de desvanecimiento y explosión de gradientes. 

Década de 2000 en Adelante: Auge del Aprendizaje Profundo 

El cambio decisivo en la historia de las redes neuronales se produjo a partir de la década de 

2010 con el auge del aprendizaje profundo. Las arquitecturas profundas, como las redes 

neuronales convolucionales y las redes neuronales recurrentes de largo plazo, demostraron 

ser capaces de abordar problemas complejos con un rendimiento impresionante. Los avances 

en hardware y la disponibilidad de grandes conjuntos de datos contribuyeron al éxito del 

aprendizaje profundo. 

Hoy en día, las redes neuronales y el aprendizaje profundo son fundamentales en una amplia 

variedad de aplicaciones, desde la visión por computadora hasta el procesamiento de lenguaje 

natural y la inteligencia artificial general. La historia de las redes neuronales muestra cómo 
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la perseverancia, los avances tecnológicos y la comprensión teórica han llevado a una 

revolución en el campo de la inteligencia artificial. 

 

Arquitecturas y Componentes de las Redes Neuronales 

Las redes neuronales pueden tener diversas arquitecturas, desde las simples redes 

feedforward hasta las más complejas como las redes recurrentes y las redes convolucionales 

(LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). Las unidades neuronales individuales se componen de 

una función de activación, pesos y sesgos, que determinan la salida de la neurona en función 

de las entradas. La capacidad de representación jerárquica de estas arquitecturas permite el 

aprendizaje de características complejas en datos de alta dimensionalidad. [7] 

Aplicaciones Actuales y Avances Recientes 

Las redes neuronales han revolucionado una variedad de campos, incluido el reconocimiento 

de patrones en imágenes (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012), la traducción automática 

(Vaswani et al., 2017) y la generación de contenido creativo (Radford et al., 2019). Además, 

avances recientes en el campo, como las redes neuronales adversarias generativas (GANs) 

(Goodfellow et al., 2014) y el aprendizaje por transferencia (Pan & Yang, 2010), han 

ampliado aún más las capacidades de estas redes.[11] 

Entrenamiento y Optimización: 

El proceso de entrenar una red neuronal implica ajustar los pesos y sesgos para que la red 

pueda realizar una tarea específica de manera efectiva. Esto se logra mediante algoritmos de 

optimización que minimizan una función de pérdida, que mide la diferencia entre las salidas 

predichas y las salidas reales. El algoritmo de retro propagación y el descenso de gradiente 

son técnicas comunes utilizadas en el entrenamiento de redes neuronales. 

El entrenamiento de redes neuronales es un proceso fundamental en el aprendizaje 

automático, donde una red neuronal ajusta sus pesos y sesgos para que pueda realizar una 
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tarea específica con alta precisión. Aquí te proporciono una descripción más detallada de 

cómo funciona el proceso de entrenamiento de redes neuronales: 

1. Inicialización de Pesos: El proceso comienza con la inicialización de los pesos y sesgos 

de la red neuronal. Estos valores iniciales suelen ser pequeños números aleatorios, ya que 

comenzar con valores demasiado grandes o demasiado pequeños puede afectar 

negativamente el proceso de entrenamiento. 

2. Propagación hacia Adelante (Forward Propagation): Durante la propagación hacia 

adelante, los datos de entrada se pasan a través de las capas de la red neuronal. Cada neurona 

calcula una suma ponderada de sus entradas, aplica una función de activación y pasa la salida 

a las neuronas en la siguiente capa. Esto se repite hasta que se obtiene la salida final de la 

red. 

3. Cálculo de la Pérdida: Una vez que se obtiene la salida de la red, se compara con la salida 

deseada (etiqueta real) para calcular la pérdida. La pérdida mide la diferencia entre las 

predicciones de la red y las respuestas reales. El objetivo del entrenamiento es minimizar esta 

pérdida. 

4. Retropropagación (Backpropagation): La retropropagación es el corazón del 

entrenamiento de una red neuronal. Consiste en calcular los gradientes de la pérdida con 

respecto a los pesos y sesgos de la red. Estos gradientes indican cómo cambiar los pesos para 

reducir la pérdida. 

5. Actualización de Pesos y Sesgos: Una vez que se calculan los gradientes, se actualizan 

los pesos y sesgos de la red utilizando un algoritmo de optimización. El algoritmo de 

descenso de gradiente es uno de los más comunes. Toma los gradientes calculados y ajusta 

los pesos en la dirección que reduce la pérdida. Los hiperparámetros, como la tasa de 

aprendizaje, controlan el tamaño de los pasos de actualización. 

6. Iteraciones y Épocas: El proceso de propagación hacia adelante, cálculo de pérdida, 

retropropagación y actualización de pesos se repite en múltiples iteraciones. Cada iteración 

se llama "paso de entrenamiento". Un conjunto completo de pasos de entrenamiento se 
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denomina "época". Entrenar durante múltiples épocas permite que la red neuronal ajuste 

gradualmente sus pesos para mejorar su rendimiento. 

7. Validación y Ajuste: Después de cada época, es común evaluar el rendimiento de la red 

en un conjunto de datos de validación para evitar el sobreajuste. Si la red muestra un buen 

rendimiento en los datos de entrenamiento, pero no en los de validación, podría ser necesario 

ajustar la complejidad de la red o aplicar técnicas de regularización. 

8. Evaluación en Datos de Prueba: Una vez que se ha entrenado la red, se evalúa en un 

conjunto de datos de prueba que no se ha utilizado durante el entrenamiento. Esto 

proporciona una evaluación imparcial de la capacidad de generalización de la red en datos 

no vistos. 

El proceso de entrenamiento de redes neuronales puede ser intensivo en recursos 

computacionales y requiere una comprensión profunda de los conceptos involucrados. A lo 

largo de los años, se han desarrollado muchas variantes de algoritmos de optimización y 

técnicas para abordar problemas como el sobreajuste y el desvanecimiento de gradientes, lo 

que ha contribuido al éxito de las redes neuronales en diversas aplicaciones. 

 

 

En resumen, las redes neuronales artificiales representan un paradigma poderoso en el 

aprendizaje automático, con una historia rica y una variedad de aplicaciones en constante 

expansión. La comprensión de sus fundamentos teóricos y su aplicación práctica es esencial 

para aprovechar al máximo su potencial en una amplia gama de disciplinas. 
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2.3 Proceso de Entrenamiento de una Red Neuronal 

 

2.3.1 Inicialización de la Red Neuronal 

• Arquitectura de la red: La red neuronal está compuesta por múltiples capas: una 

capa de entrada, una o más capas ocultas y una capa de salida. Cada capa contiene un 

conjunto de nodos (neuronas), los cuales están conectados a las neuronas de la siguiente capa 

mediante "pesos" (weights). 

• Inicialización de los pesos: Al iniciar el entrenamiento, los pesos se asignan a valores 

aleatorios o mediante un esquema de inicialización específico, dependiendo de la arquitectura 

de la red y el problema a resolver. 

2.3.2 Propagación hacia adelante (Forward Propagation) 

• Entrada de los datos: Se introducen los datos de entrada a la red a través de la capa 

de entrada. 

• Cálculo en las capas: Cada neurona toma la suma ponderada de las entradas y las 

pasa por una función de activación (como ReLU, Sigmoid o Tanh). Este proceso se repite en 

cada capa hasta llegar a la capa de salida. 

• Salida de la red: La salida final es el valor que predice la red. Puede ser una 

probabilidad, un valor numérico o una clasificación, dependiendo del tipo de problema 

(clasificación, regresión, etc.). 

2.3.3 Función de Pérdida (Loss Function) 

• Cálculo del error: Se compara la salida de la red con el valor real de la etiqueta del 

conjunto de entrenamiento (valor esperado). Este error se calcula mediante una función de 

pérdida (loss function), como el error cuadrático medio (MSE) o la entropía cruzada (cross-

entropy), dependiendo del tipo de tarea. 

• Objetivo: El objetivo del entrenamiento es minimizar este error o pérdida ajustando 

los pesos de la red. 
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2.3.4 Retropropagación (Backpropagation) 

• Cálculo del gradiente: A través del algoritmo de retropropagación, se calcula cómo 

afecta cada peso de la red al error total. Esto se realiza utilizando el gradiente del error 

respecto a los pesos, aplicando la regla de la cadena. 

• Distribución del gradiente: El gradiente se propaga hacia atrás a través de las capas 

de la red, desde la salida hasta la entrada. Cada peso recibe una actualización basada en 

cuánto contribuye al error general. 

2.3.5 Actualización de los pesos 

• Optimización: Se utilizan optimizadores como el descenso de gradiente (gradient 

descent) o variantes como Adam, RMSprop, etc., para ajustar los pesos. La actualización 

de los pesos se realiza mediante la fórmula: W=W−η⋅∂L∂WW = W - \eta \cdot \frac{\partial 

L}{\partial W}W=W−η⋅∂W∂L Donde: 

o WWW son los pesos. 

o η\etaη es la tasa de aprendizaje (learning rate), un hiperparámetro que controla 

qué tan grandes son los pasos de ajuste. 

o ∂L∂W\frac{\partial L}{\partial W}∂W∂L es el gradiente de la función de 

pérdida respecto a los pesos. 

2.3.6 Iteración y Entrenamiento por Lotes (Batch Training) 

• Epocas (epochs): El proceso de propagación hacia adelante y retropropagación se 

repite varias veces sobre todo el conjunto de datos de entrenamiento. Cada pasada completa 

por todos los datos se denomina época. 

• Batches: En muchos casos, los datos se dividen en mini-lotes (mini-batches), de 

manera que en cada iteración solo se usa una parte del conjunto de datos para actualizar los 

pesos. Esto mejora la eficiencia y estabilidad del entrenamiento.[20] 
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2.3.7 Convergencia 

• Reducción del error: A medida que la red se entrena durante varias épocas, el error 

o pérdida generalmente disminuye, y los pesos se ajustan de manera que la red aprende a 

hacer predicciones más precisas. 

• Detección de sobreajuste (overfitting): A lo largo del proceso de entrenamiento, es 

importante monitorear la pérdida en el conjunto de validación para evitar que la red se 

ajuste demasiado a los datos de entrenamiento, lo que resultaría en un mal rendimiento en 

datos nuevos. 

2.3.8 Evaluación 

• Pruebas: Después de entrenar la red neuronal, se evalúa en un conjunto de datos de 

prueba que la red no ha visto durante el entrenamiento. Esto permite verificar su capacidad 

de generalización a datos nuevos. 

• Ajustes adicionales: Si los resultados no son los esperados, se pueden ajustar 

hiperparámetros como la tasa de aprendizaje, el número de capas, el número de neuronas en 

cada capa, o el tamaño de los lotes, y volver a entrenar la red. 

2.3.9 Implementación 

• Uso del modelo entrenado: Una vez que la red neuronal se ha entrenado 

correctamente, se implementa el modelo para realizar predicciones en datos nuevos. 

Resumen del proceso 

1. Inicialización de la red y pesos. 

2. Propagación hacia adelante. 

3. Cálculo del error (función de pérdida). 

4. Retro propagación del error. 

5. Actualización de los pesos mediante optimización. 

6. Iteración del proceso con los datos de entrenamiento. 

7. Evaluación y ajuste final del modelo. 
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Este ciclo se repite hasta que la red converja o alcance un nivel de precisión aceptable. 

 

2.4 Algoritmo de Murciélago: Conceptos Básicos 

El algoritmo de murciélago es un algoritmo de optimización basado en el comportamiento 

de los murciélagos en la naturaleza. Este algoritmo se inspiró en la ecolocalización de los 

murciélagos, que utilizan sonidos de alta frecuencia para detectar objetos en su entorno. El 

algoritmo fue propuesto por Xin-She Yang en 2010 y se clasifica como un algoritmo 

evolutivo o de búsqueda de enjambre. 

El algoritmo de murciélago se basa en dos ideas principales: 

1. Ecolocalización: Los murciélagos emiten sonidos a diferentes frecuencias y usan el 

eco de estos sonidos para encontrar objetos en su entorno. De manera similar, el 

algoritmo ajusta su "frecuencia" y "amplitud" para explorar y explotar soluciones en 

un espacio de búsqueda. 

 

2. Comportamiento del murciélago: Los murciélagos pueden volar a diferentes 

velocidades y variar sus frecuencias para explorar y explotar el espacio de búsqueda 

en función de la distancia a las soluciones. 

 

Funcionamiento: 

1. Inicialización: Se inicializan varios murciélagos, cada uno con una posición aleatoria 

(representando una posible solución del problema) y una velocidad. 

2. Búsqueda local y global: Los murciélagos exploran el espacio de búsqueda 

modificando su posición y velocidad de acuerdo a dos criterios: 

• Exploración: Los murciélagos exploran el espacio de búsqueda de manera 

global, buscando soluciones en diferentes áreas. 

• Explotación: Los murciélagos explotan áreas específicas en busca de 

soluciones óptimas. 

3. Ecolocalización: Los murciélagos ajustan su frecuencia, que afecta la amplitud de su 

búsqueda. Si un murciélago tiene una solución mejor que la actual, ajusta su posición 

y frecuencia de acuerdo con la nueva solución. 
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4. Actualización de posiciones: En cada iteración, la posición de cada murciélago se 

actualiza según: 

• Mejor solución: Si el murciélago encuentra una mejor solución que la anterior, 

se actualiza la solución. 

• Frecuencia y amplitud: Se modifican en función de la posición y el "eco" de 

las soluciones encontradas. 

5. Convergencia: El proceso continúa hasta que el algoritmo alcanza una solución 

satisfactoria o se cumple el número máximo de iteraciones. 

 

 

 

Parámetros principales: 

• Frecuencia: Controla el rango de la búsqueda de soluciones. A mayor frecuencia, el 

murciélago explora áreas más pequeñas y se centra en soluciones cercanas.  

• Amplitud: Determina el tamaño del salto que realiza el murciélago al moverse hacia 

una nueva solución.  

• Velocidad: Similar a la velocidad del murciélago en el mundo real, indica qué tan 

rápido se mueve a través del espacio de soluciones. 

 

Aplicaciones 

El algoritmo de murciélago se ha utilizado en una amplia gama de problemas de 

optimización, como: 

• Optimización de parámetros en aprendizaje automático. 

• Optimización de funciones matemáticas. 

• Diseño de redes y planificación de rutas. 

• Problemas de optimización multidimensional y multiobjetivo. 

Este algoritmo es eficiente en encontrar soluciones globales óptimas debido a su balance 

entre exploración y explotación, lo que lo hace útil en problemas complejos y no lineales. 
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2.5 Optimización de Enjambres de Partículas  

 

La optimización de enjambres de partículas (Particle Swarm Optimization, PSO) es un 

algoritmo de optimización bioinspirado que se basa en el comportamiento de los enjambres 

de aves y peces para resolver problemas complejos. El PSO fue propuesto por Kennedy y 

Eberhart en 1995 y se ha convertido en una técnica ampliamente utilizada en diversas áreas 

debido a su simplicidad y eficacia.[14} 

Biología Celular y la Metáfora del Enjambre de Partículas 

La metáfora de la biología celular se utiliza en la optimización de enjambres de partículas 

celulares para diseñar algoritmos de optimización más eficaces. Los conceptos de 

comunicación celular, división celular y cooperación entre células se aplican a las partículas 

en el algoritmo PSO, lo que permite una exploración más eficiente del espacio de búsqueda. 

Componentes de un Algoritmo de Optimización de Enjambres de Partículas Celulares 

Partículas Celulares: Las partículas representan soluciones candidatas en el espacio de 

búsqueda. Cada partícula mantiene información sobre su posición y su mejor posición 

histórica. 

Comunicación Celular: Las partículas pueden comunicarse entre sí, compartiendo 

información sobre sus mejores posiciones. Esto fomenta la cooperación y la búsqueda 

colectiva de soluciones óptimas. 

División Celular: En algunos enfoques de optimización de enjambres de partículas celulares, 

se aplica la división celular para generar nuevas partículas y aumentar la diversidad en la 

población. 

Ventajas y Aplicaciones 
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La optimización de enjambres de partículas celulares ofrece varias ventajas, como: 

Exploración eficiente del espacio de búsqueda. 

Capacidad para adaptarse a cambios en el entorno de optimización. 

Potencial para resolver problemas complejos y multidimensionales. 

Las aplicaciones son diversas e incluyen la optimización de redes de comunicación, el diseño 

de estructuras y la planificación de rutas, entre otros. 

Estudios Empíricos y Casos de Éxito 

Diversos estudios han demostrado la eficacia de los algoritmos de optimización de enjambres 

de partículas celulares en la resolución de problemas específicos. Estos estudios a menudo 

incluyen comparaciones con otros algoritmos de optimización y análisis de la convergencia. 

La optimización de enjambres de partículas celulares (Cellular Particle Swarm Optimization, 

CPSO) es una variante del algoritmo de optimización de enjambre de partículas (PSO) que 

combina conceptos de PSO con metáforas inspiradas en la biología celular. Aunque CPSO 

es un enfoque relativamente nuevo en el campo de la optimización, tiene un potencial 

significativo para abordar problemas complejos y multidimensionales. A continuación, se 

presenta una breve historia de CPSO y cómo ha evolucionado con el tiempo: 

2.6 Orígenes en el PSO: 

La base de CPSO se encuentra en el algoritmo PSO, que fue propuesto por James Kennedy 

y Russell C. Eberhart en 1995. PSO se inspiró en el comportamiento de los enjambres de 

aves y peces para resolver problemas de optimización.[18] 

Integración de Conceptos de Biología Celular: 
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La idea de combinar conceptos de biología celular con PSO surgió en la última década. La 

metáfora se basa en la comunicación y la cooperación entre las células en organismos 

multicelulares, que pueden compartir información y colaborar para lograr objetivos comunes. 

Aplicaciones Iniciales: 

CPSO se ha aplicado inicialmente en problemas de optimización en ingeniería, como la 

optimización de redes de comunicación, la planificación de rutas y el diseño de estructuras. 

La integración de la biología celular permitió una exploración más eficiente del espacio de 

búsqueda. 

Desarrollo de Variantes y Mejoras: 

Con el tiempo, los investigadores han desarrollado variantes de CPSO que se adaptan a 

diferentes tipos de problemas y dominios de aplicación. Se han propuesto estrategias para la 

división celular, la comunicación entre células y la adaptación de los parámetros del 

algoritmo. 

Investigación Activa: 

La investigación en CPSO continúa siendo activa, y los investigadores exploran su 

aplicabilidad en una variedad de campos. Esto incluye problemas de optimización en 

biología, medicina, logística y más. La capacidad de CPSO para adaptarse a entornos 

cambiantes y encontrar soluciones de alta calidad lo hace relevante en diversas disciplinas. 

Avances Recientes: 

Los avances recientes en CPSO incluyen la combinación con técnicas de aprendizaje 

automático, como el aprendizaje profundo, para resolver problemas de optimización en 

grandes conjuntos de datos y tareas complejas. 

Desafíos Futuros: 
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Aunque CPSO muestra un gran potencial, aún existen desafíos de investigación abiertos, 

como la mejora de la escalabilidad para problemas de gran escala, la adaptación automática 

de parámetros y la evaluación de su robustez en entornos ruidosos. 

 

2.6.1 Características Clave de CPSO: 

Comunicación Celular: La comunicación entre partículas en un enjambre se modela a través 

de la interacción celular. Las partículas pueden compartir información sobre sus mejores 

soluciones o experiencias anteriores. 

División Celular: En algunos enfoques de CPSO, se incorpora la idea de división celular. 

Esto significa que las partículas pueden dividirse y crear descendientes, lo que aumenta la 

diversidad en el enjambre y puede acelerar la convergencia hacia soluciones óptimas. 

Adaptabilidad: CPSO a menudo se diseña para ser adaptable, lo que significa que puede 

ajustar automáticamente parámetros como la velocidad de las partículas o la tasa de 

comunicación celular en función de las condiciones del problema. 

2. Aplicaciones de CPSO: 

Redes de Comunicación: En la optimización de redes de comunicación, CPSO puede 

utilizarse para ajustar parámetros de transmisión, asignación de recursos y planificación de 

rutas. 

Diseño de Sistemas Electrónicos: CPSO se aplica en el diseño de circuitos electrónicos y 

sistemas integrados para encontrar configuraciones eficientes. 

Biología y Medicina: En biología, CPSO se ha utilizado en el análisis de datos genómicos y 

en la simulación de modelos biológicos. En medicina, se ha aplicado en la optimización de 

tratamientos médicos personalizados. 
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Logística y Transporte: CPSO es útil para resolver problemas de rutas de vehículos, 

programación de horarios y logística de almacenes. 

Aprendizaje Automático: En el aprendizaje automático, CPSO se ha utilizado para optimizar 

hiperparámetros en algoritmos de aprendizaje automático y selección de características. 

3. Desafíos Actuales en CPSO: 

Escalabilidad: A medida que los problemas se vuelven más grandes y complejos, la 

escalabilidad de CPSO se convierte en un desafío. Los investigadores están trabajando en 

técnicas para abordar problemas de gran escala. 

Robustez: Evaluar la robustez de CPSO en entornos ruidosos o con datos inciertos es un área 

activa de investigación. Se busca mejorar la capacidad del algoritmo para lidiar con 

condiciones adversas. 

Adaptación Automática de Parámetros: Automatizar la adaptación de los parámetros del 

algoritmo es importante para su aplicabilidad generalizada. Los enfoques de optimización de 

parámetros están siendo investigados. 

4. Tendencias Futuras: 

Integración de Aprendizaje Profundo: La combinación de CPSO con técnicas de aprendizaje 

profundo se está explorando para resolver problemas complejos en áreas como visión por 

computadora y procesamiento de lenguaje natural. 

Aplicaciones en Ciudades Inteligentes: CPSO podría utilizarse para optimizar operaciones 

en ciudades inteligentes, como la gestión del tráfico y la distribución de energía. 

Biotecnología y Salud Personalizada: La optimización de CPSO tiene el potencial de 

impactar positivamente en la biotecnología, la medicina y la salud personalizada al optimizar 

tratamientos y terapias. 
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En resumen, la optimización de enjambres de partículas celulares es un campo de 

investigación emergente que combina conceptos de biología celular con algoritmos de 

optimización para resolver problemas complejos. A medida que continúa evolucionando, se 

espera que ofrezca soluciones eficaces y versátiles para una amplia gama de aplicaciones en 

ingeniería, ciencias naturales y otros campos. 

 

La optimización de enjambres de partículas celulares representa un campo de investigación 

en evolución constante y ofrece soluciones a problemas desafiantes en diversas disciplinas. 

A medida que se investigan nuevas técnicas y se aplican a diferentes dominios, su relevancia 

y aplicabilidad siguen creciendo. 

 

2.7 Evolución Diferencial 

La Evolución Diferencial (DE) es un algoritmo de optimización global, metaheurístico y 

basado en la población, que se clasifica dentro de la familia de los Algoritmos Evolutivos 

(AE). Fue desarrollado por Rainer Storn y Kenneth Price en 1995 y formalmente presentado 

en 1997 (Storn & Price, 1997). A diferencia de otros algoritmos evolutivos clásicos como los 

Algoritmos Genéticos (GA) que a menudo operan con representaciones binarias, DE trabaja 

directamente con números reales, lo que lo hace intrínsecamente adecuado para problemas 

de optimización continua y no lineal. Esta característica es particularmente ventajosa en 

campos como la optimización de pesos y sesgos de redes neuronales artificiales. La principal 

distinción de DE radica en su mecanismo de mutación, que se basa en la diferencia vectorial 

de soluciones candidatas, lo que le confiere una robusta capacidad de exploración del espacio 

de búsqueda y una eficiente convergencia hacia óptimos globales.[12] 

Principios Fundamentales y Operadores de DE 

El algoritmo de Evolución Diferencial opera sobre una población de individuos, donde cada 

individuo es un vector de parámetros que representa una solución candidata al problema de 

optimización. El objetivo primordial de DE es iterativamente evolucionar esta población para 
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converger hacia el óptimo global de una función objetivo (o función de aptitud). La estructura 

de DE se compone de cuatro operadores principales que guían su proceso evolutivo: 

a) Inicialización:  

El proceso comienza con la creación de una población inicial de NP vectores (individuos) en 

un espacio de búsqueda D-dimensional, donde D es el número de parámetros que se desean 

optimizar. Cada componente xj,i del vector i-ésimo (Xi) se inicializa de forma aleatoria y 

uniforme dentro de los límites predefinidos [Lj,Uj] (inferior y superior) para la j-ésima 

dimensión del espacio de búsqueda.  

b) Mutación (Diferenciación):  

Para cada vector objetivo Xi(G) de la generación actual G, se genera un vector mutante 

Vi(G+1). Este proceso se realiza aplicando una operación de diferenciación entre vectores 

seleccionados aleatoriamente de la población. La estrategia de mutación más ampliamente 

adoptada es "DE/rand/1/bin", que consiste en seleccionar tres vectores distintos al azar de la 

población (Xr1(G), Xr2(G), Xr3(G)), asegurando que sus índices sean diferentes entre sí y 

del índice del vector objetivo (r1=r2=r3=i).  

El vector mutante se construye entonces como:  

Vi(G+1)=Xr1(G)+F×(Xr2(G)−Xr3(G))  

donde F∈[0,2] es el factor de escala (o factor de mutación), un parámetro crucial que controla 

la magnitud de la perturbación diferencial. Un valor F más alto tiende a favorecer la 

exploración del espacio de búsqueda, mientras que un valor más bajo enfatiza la explotación 

de las soluciones existentes.  

Existen otras estrategias de mutación (por ejemplo, "DE/best/1/bin", "DE/rand-to-

best/1/bin"), cada una con propiedades distintas en cuanto a su equilibrio entre exploración 

y explotación, afectando la velocidad de convergencia y la capacidad del algoritmo para 

evitar mínimos locales (Das & Suganthan, 2011). 
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c) Cruce (Crossover):  

Tras la generación del vector mutante Vi(G+1), se aplica una operación de cruce con el vector 

objetivo original Xi(G) para formar un vector de prueba (o candidato) Ui(G+1). El propósito 

de este operador es permitir que el nuevo vector herede características de ambos, el vector 

mutante y el vector objetivo, promoviendo así la diversidad genética dentro de la población.  

Un índice aleatorio jrand se selecciona para asegurar que al menos un componente sea 

heredado del vector mutante, garantizando que Ui(G+1) sea diferente de Xi(G) y se 

introduzca alguna novedad. 

d) Selección:  

Finalmente, la aptitud del vector de prueba Ui(G+1) se evalúa utilizando la función objetivo 

y se compara con la aptitud del vector objetivo actual Xi(G). En un problema de 

minimización (como la reducción del error en redes neuronales), si el vector de prueba tiene 

un valor de función objetivo menor o igual que el vector objetivo, lo reemplaza en la 

población de la próxima generación. De lo contrario, el vector objetivo existente se mantiene.  

 Este enfoque elitista asegura que solo las soluciones igual o superiormente aptas avancen a 

la siguiente generación, garantizando que la aptitud general de la población no se degrade 

con el tiempo. 

El ciclo completo de mutación, cruce y selección se ejecuta para cada vector en la población 

en cada generación. Este proceso iterativo continúa hasta que se cumple un criterio de 

terminación predefinido, como un número máximo de generaciones, un umbral de 

convergencia en la aptitud, o la consecución de un nivel de error aceptable. 

Aplicaciones de Evolución Diferencial 

La simplicidad inherente de DE, combinada con su probada robustez y eficacia, ha facilitado 

su adopción en una amplia gama de problemas de optimización global. Es particularmente 

valioso en escenarios donde: 
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• La función objetivo es compleja: no lineal, no diferenciable, multimodal o ruidosa. 

• El espacio de búsqueda posee una alta dimensionalidad. 

• Es fundamental encontrar soluciones globales o muy cercanas al óptimo global. 

Entre sus áreas de aplicación más destacadas, se incluyen: 

• Ingeniería y Diseño: Optimización de diseños de estructuras, control de sistemas 

complejos, calibración de modelos matemáticos y de ingeniería, diseño de circuitos 

y filtros electrónicos. 

• Machine Learning y Minería de Datos: Ajuste fino de hiperparámetros de modelos 

predictivos, entrenamiento avanzado de redes neuronales artificiales (incluida la 

optimización de sus pesos y sesgos), así como la selección óptima de características 

para reducir la dimensionalidad y mejorar el rendimiento del modelo. 

• Procesamiento de Señales e Imágenes: Desarrollo de algoritmos de procesamiento 

eficientes para mejora de imágenes, filtrado y reconocimiento de patrones. 

• Economía y Finanzas: Optimización de carteras de inversión, modelado predictivo de 

mercados financieros. 

• Ciencias Computacionales y Biología: Alineamiento de secuencias genéticas, 

predicción de estructuras proteicas y modelado de sistemas biológicos complejos. 

Ventajas y Desventajas de Evolución Diferencial 

Como cualquier algoritmo de optimización, DE presenta un conjunto de fortalezas y 

limitaciones que determinan su idoneidad para problemas específicos: 

Ventajas: 

• Robustez y Habilidad para Evitar Mínimos Locales: Su operador de mutación basado 

en diferencias permite una exploración efectiva del espacio de búsqueda, lo que lo 

hace menos propenso a quedar atrapado en óptimos subóptimos o mínimos locales en 

comparación con los métodos basados en gradientes. 
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• Facilidad de Implementación: A pesar de su sofisticación como optimizador global, 

DE es conceptualmente sencillo y relativamente fácil de implementar. 

• Pocos Hiperparámetros Clave: Requiere la sintonización de un número limitado de 

hiperparámetros (principalmente el tamaño de la población NP, el factor de escala F 

y la tasa de cruce CR), lo que simplifica su configuración en comparación con otros 

algoritmos más complejos. 

• Eficacia en Problemas Continuos: Está diseñado intrínsecamente para la optimización 

de variables reales, lo que lo hace muy eficiente en este tipo de problemas. 

• Convergencia Competitiva: Demuestra una velocidad de convergencia competitiva y 

eficaz en un gran número de problemas de optimización, a menudo superando a otros 

metaheurísticos en ciertos escenarios. 

Desventajas: 

• Dependencia de Parámetros: Aunque son pocos, la elección adecuada de los 

hiperparámetros F y CR es fundamental para el rendimiento óptimo del algoritmo, y 

su sintonización puede requerir experimentación empírica para cada problema 

particular. 

• Limitaciones en Problemas Discretos/Combinatorios: Si bien existen extensiones y 

variantes, su formulación original no es directamente aplicable a problemas de 

optimización discreta o combinatoria, a diferencia de los Algoritmos Genéticos que 

pueden adaptarse más fácilmente a estas representaciones. 

• Variabilidad Estocástica: Al ser un algoritmo estocástico, los resultados pueden variar 

ligeramente entre diferentes ejecuciones si no se controla la semilla del generador de 

números aleatorios. 

• Escalabilidad en Dimensiones Extremadamente Altas: Aunque es robusto para alta 

dimensionalidad, en problemas con un número excepcionalmente grande de 

parámetros a optimizar, la eficiencia computacional puede convertirse en un desafío. 
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Avances y Estrategias Específicas de DE para Redes Neuronales 

La aplicación de Evolución Diferencial para el entrenamiento de Redes Neuronales 

Artificiales (RNA) ha ganado considerable interés como una alternativa robusta a los 

métodos basados en gradientes (como Backpropagation). En este contexto, los pesos y sesgos 

de la red neuronal son tratados como las dimensiones del vector de soluciones en la población 

de DE. Cada vector candidato se evalúa calculando el error de la red (ej. Error Cuadrático 

Medio, RMSE) en un conjunto de datos de entrenamiento, y este error se convierte en la 

función objetivo (aptitud) que DE busca minimizar. 

La investigación en Evolución Diferencial aplicada al entrenamiento de redes neuronales ha 

avanzado significativamente, buscando superar las limitaciones de los algoritmos 

tradicionales basados en gradientes y mejorar la eficiencia en la búsqueda de óptimos 

globales en el complejo espacio de pesos y sesgos. Una dirección clave ha sido el desarrollo 

de variantes auto-adaptativas y adaptativas de DE, donde los parámetros de control del 

algoritmo, como el factor de escala (F) y la tasa de cruce (CR), se ajustan dinámicamente 

durante la optimización. Esto elimina la necesidad de una sintonización manual exhaustiva, 

mejorando la robustez del algoritmo y su capacidad para equilibrar la exploración y la 

explotación a lo largo del proceso de entrenamiento (Mousavirad et al., 2021). 

Además, se ha explorado activamente la hibridación de DE con otras técnicas de 

optimización para combinar sus fortalezas. Por ejemplo, la integración de operadores de 

búsqueda local o la incorporación de principios de otros metaheurísticos ha permitido a las 

variantes híbridas de DE refinar las soluciones candidatas de manera más eficiente en las 

proximidades de los óptimos, lo que se traduce en una mayor precisión y una convergencia 

más rápida en el entrenamiento de redes neuronales (Ghasemi et al., 2023). Estas estrategias 

híbridas son particularmente valiosas para afrontar los paisajes de error multimodales y no 

convexos característicos de las redes neuronales, lo que permite a DE no solo encontrar 

soluciones de buena calidad, sino también acelerar el proceso de entrenamiento en 

comparación con las variantes básicas de DE (Limtrakul, 2023). Estos avances consolidan a 

Evolución Diferencial como una herramienta versátil y poderosa para la optimización de 

redes neuronales, capaz de abordar desafíos complejos en el aprendizaje automático. 
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Los resultados observados en nuestro estudio (si se refiere a los que hemos analizado 

previamente en la conversación), donde "Evolve" ha logrado RMSEs bajos y R2 de 1.0 en 

ciertos datasets (ej., Breast y Penguins), y un rendimiento robusto en otros (ej., Ionosphere), 

subrayan su validez como optimizador efectivo de redes neuronales. 

 

2.8 Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA) 

El Algoritmo Genético (GA) es una metaheurística de optimización inspirada en el proceso 

de selección natural y la genética evolutiva. Fue introducido por John Holland en los años 60 

y popularizado en los 70 (Holland, 1975). A diferencia de los métodos de optimización 

tradicionales que buscan el óptimo de forma determinística o basada en gradientes, los GA 

son algoritmos de búsqueda estocásticos que exploran un espacio de soluciones de manera 

global y robusta. Son particularmente adecuados para problemas de optimización complejos, 

no lineales, multimodales o con un gran número de variables, donde los métodos 

convencionales pueden quedar atrapados en mínimos locales. 

2.8.1. Principios Fundamentales y Operadores de GA 

Un Algoritmo Genético opera sobre una población de soluciones candidatas, a menudo 

llamadas "individuos" o "cromosomas", donde cada individuo representa un punto en el 

espacio de búsqueda del problema. El objetivo del GA es evolucionar esta población a lo 

largo de generaciones para encontrar soluciones de alta calidad que optimicen una función 

objetivo (o "función de aptitud"). Los operadores principales que rigen la evolución de la 

población son: 

a) Inicialización: El proceso comienza con la creación de una población inicial de NP 

individuos. Cada individuo es una representación codificada de una solución candidata al 

problema. Comúnmente, esta codificación es una cadena binaria (genotipo), pero también 

pueden usarse representaciones de números reales o enteros. Los individuos se generan de 

forma aleatoria para cubrir inicialmente una parte diversa del espacio de búsqueda. 
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b) Evaluación de la Aptitud: Cada individuo en la población se evalúa utilizando una "función 

de aptitud" (fitness function). Esta función cuantifica qué tan buena es una solución particular 

para el problema. Para problemas de minimización (como el error), una aptitud más baja es 

mejor; para maximización, una aptitud más alta es mejor. La aptitud guía el proceso de 

selección, favoreciendo a los individuos más "aptos" para sobrevivir y reproducirse. 

c) Selección: Este operador elige a los individuos de la población actual que se convertirán 

en "padres" para la próxima generación. Los individuos con mayor aptitud tienen una mayor 

probabilidad de ser seleccionados. Métodos comunes de selección incluyen: 

Selección por Ruleta: La probabilidad de selección de un individuo es proporcional a su 

aptitud. 

Selección por Torneo: Se seleccionan al azar k individuos de la población y el individuo con 

la mejor aptitud entre ellos es elegido como padre. Este proceso se repite hasta tener 

suficientes padres. 

Selección Elitista: Los mejores individuos de la generación actual se copian directamente a 

la siguiente generación sin modificación, garantizando que las mejores soluciones no se 

pierdan. 

d) Cruce (Crossover): Una vez seleccionados los padres, el operador de cruce (también 

conocido como recombinación) se aplica para generar "descendencia" (nuevas soluciones). 

El cruce combina material genético de dos o más padres para crear nuevos individuos que 

comparten características de sus progenitores. El tipo más básico es el cruce de un punto, 

donde se elige un punto aleatorio en las cadenas de genes de dos padres y se intercambian las 

partes después de ese punto para crear dos hijos. Otros métodos incluyen cruce de dos puntos, 

cruce uniforme, etc. La probabilidad de que ocurra el cruce se define por la tasa de cruce 

(PC). 

e) Mutación: Después del cruce, la mutación se aplica a los individuos de la nueva generación 

con una baja probabilidad, definida por la tasa de mutación (PM). Este operador introduce 

variaciones aleatorias en los genes individuales de un cromosoma. Para una codificación 
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binaria, la mutación implica voltear un bit (0 a 1 o 1 a 0). Para números reales, puede ser la 

adición de una pequeña perturbación aleatoria. La mutación es crucial para mantener la 

diversidad genética en la población y prevenir la convergencia prematura a óptimos locales, 

permitiendo al algoritmo explorar nuevas regiones del espacio de búsqueda. 

Los pasos de evaluación, selección, cruce y mutación se repiten durante un número 

predefinido de generaciones o hasta que se alcanza un criterio de terminación (ej., la aptitud 

de la mejor solución no mejora por un número de generaciones, o se alcanza un nivel de 

aptitud deseado). 

2.8.2. Aplicaciones del Algoritmo Genético 

Los Algoritmos Genéticos son herramientas versátiles que han demostrado su eficacia en una 

amplia variedad de problemas de optimización en diversas disciplinas, especialmente 

aquellos que son NP-hard o donde el espacio de búsqueda es inmenso y complejo. Algunas 

de sus aplicaciones más destacadas incluyen: 

Ingeniería y Diseño: Optimización de diseños estructurales, horarios de producción, ruteo de 

vehículos, diseño de circuitos electrónicos, planificación de rutas de robots. 

Inteligencia Artificial y Machine Learning: Optimización de pesos y topologías de redes 

neuronales, selección de características, entrenamiento de sistemas difusos, diseño de 

algoritmos de aprendizaje. 

Economía y Finanzas: Optimización de carteras de inversión, modelado predictivo, 

estrategias de negociación. 

Bioinformática: Alineamiento de secuencias de ADN y proteínas, predicción de estructuras 

proteicas, diseño de fármacos. 

Logística y Gestión de Operaciones: Problemas de asignación, planificación de recursos, 

optimización de cadenas de suministro. 
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2.8.3. Ventajas y Desventajas del Algoritmo Genético 

 

Ventajas: 

Robustez y Búsqueda Global: Son muy efectivos en la exploración global de espacios de 

búsqueda complejos y multimodales, reduciendo la probabilidad de quedar atrapado en 

mínimos locales. 

No Requiere Información de Gradiente: A diferencia de los métodos de optimización basados 

en gradientes, los GA no necesitan información sobre la derivada de la función objetivo, lo 

que los hace aplicables a funciones no diferenciables o incluso a aquellas que no tienen una 

forma analítica explícita. 

Manejo de Restricciones Complejas: Pueden adaptarse para manejar restricciones complejas 

y variables discretas o categóricas de forma más natural que otros optimizadores. 

Paralelización Inherente: La naturaleza basada en la población de los GA permite una fácil 

paralelización de la evaluación de la aptitud y los operadores genéticos, lo que puede acelerar 

significativamente el proceso de optimización en entornos computacionales distribuidos. 

Desventajas: 

Convergencia Lenta: Pueden requerir un gran número de evaluaciones de la función de 

aptitud y muchas generaciones para converger a una solución óptima, lo que puede ser 

computacionalmente costoso para problemas de gran escala. 

Sintonización de Parámetros: El rendimiento de un GA es muy sensible a la elección de sus 

hiperparámetros (tamaño de población, tasas de cruce y mutación). Una sintonización 

inadecuada puede llevar a una convergencia prematura o a una búsqueda ineficiente. 

Riesgo de Convergencia Prematura: Si la diversidad genética se pierde demasiado pronto 

(por una tasa de mutación muy baja o una selección muy agresiva), el algoritmo puede 

converger a un subóptimo. 
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Evaluación de la Aptitud: Para problemas con funciones de aptitud costosas de evaluar, el 

GA puede ser ineficiente debido al gran número de evaluaciones requeridas en cada 

generación. 

2.8.4. Algoritmo Genético en la Optimización de Redes Neuronales 

 

La aplicación de los Algoritmos Genéticos para el entrenamiento y diseño de Redes 

Neuronales Artificiales (RNA) es un campo de investigación significativo. Los GA pueden 

optimizar diferentes aspectos de una RNA que van más allá del simple ajuste de pesos: 

Optimización de Pesos y Sesgos: Los pesos y sesgos de una red neuronal se pueden codificar 

como un cromosoma en el GA. La función de aptitud sería el error de la red en un conjunto 

de entrenamiento. Esta aplicación es ventajosa cuando la función de error es compleja, 

multimodal o no diferenciable, donde Backpropagation puede tener dificultades. 

Optimización de la Topología de la Red (Neuroevolución): Los GA pueden diseñar la 

arquitectura de la red (número de capas, número de neuronas por capa, conexiones entre 

neuronas), lo que se conoce como neuroevolución. Esto es particularmente útil para encontrar 

arquitecturas eficientes y efectivas para problemas específicos. 

Optimización de Hiperparámetros: Los GA también pueden usarse para buscar los 

hiperparámetros óptimos de una RNA (ej., tasa de aprendizaje, factor de momento, funciones 

de activación). 

Aunque los GA pueden ser computacionalmente intensivos para grandes redes, su capacidad 

para explorar globalmente el espacio de soluciones y evitar mínimos locales los convierte en 

una herramienta poderosa para el diseño y entrenamiento de redes neuronales, especialmente 

cuando se buscan arquitecturas o configuraciones no convencionales. Los resultados 

observados en nuestro estudio (si aplica), donde "Genetic" ha logrado alta capacidad 

explicativa (R2=1.0) en datasets como Penguins, Wheat y Wine, demuestran su aptitud para 

encontrar soluciones robustas en la optimización de redes neuronales, a pesar de poder 

mostrar una convergencia más gradual en comparación con otros optimizadores. 
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2.9 Fuente de Datos 

2.9.1 Iris 

La base de datos Iris, alojada en el UCI Machine Learning Repository, es una de las bases de datos 

más conocidas y utilizadas en el campo de la inteligencia artificial, el aprendizaje automático y la 

estadística. Fue introducida por el estadístico y biólogo Ronald A. Fisher en 1936 como parte de su 

trabajo sobre discriminación lineal. A lo largo del tiempo, se ha convertido en un conjunto de datos 

clásico para probar y demostrar algoritmos de clasificación.[21] 

Contenido de la base de datos: 

La base de datos Iris contiene un total de 150 muestras, distribuidas equitativamente entre tres clases 

diferentes de la flor Iris: 

• Iris setosa 

• Iris versicolor 

• Iris virginica 

Cada muestra representa una flor y está descrita mediante cuatro atributos numéricos que miden 

características físicas del cáliz y los pétalos: 

• Longitud del sépalo (en cm) 

• Ancho del sépalo (en cm) 

• Longitud del pétalo (en cm) 

• Ancho del pétalo (en cm) 

El objetivo principal al utilizar esta base de datos es predecir la especie de iris (la clase) a partir de 

estos atributos morfológicos. Gracias a su simplicidad y estructura clara, es ideal para tareas 

educativas, pruebas de modelos de clasificación supervisada y análisis estadísticos básicos. 

Aplicaciones y relevancia 

La base Iris es ampliamente utilizada como un primer ejercicio para aplicar técnicas como: 

• Regresión logística 

• Máquinas de soporte vectorial (SVM) 

• Árboles de decisión 

• K-vecinos más cercanos (K-NN) 

• Redes neuronales 

• Análisis de componentes principales (PCA) 
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Además, debido a que las clases Iris setosa y Iris virginica/versicolor no son linealmente separables 

entre sí, este conjunto es útil para probar la eficacia de modelos avanzados. 

 

2.9.2 Wine 

 

La base de datos Wine, proporcionada por el UCI Machine Learning Repository, es un conjunto de 

datos clásico ampliamente utilizado en el análisis estadístico y en la evaluación de algoritmos de 

clasificación supervisada. Esta base fue generada a partir de un estudio químico sobre vinos 

cultivados en una misma región de Italia, pero derivados de tres tipos diferentes de uvas. Su 

objetivo principal es clasificar los vinos en una de las tres variedades basándose en propiedades 

químicas medidas en laboratorio.[22] 

Contenido de la base de datos 

El conjunto de datos Wine contiene: 

• 178 muestras (una por vino) 

• 13 atributos químicos continuos para cada muestra 

• 1 etiqueta de clase, correspondiente a una de las 3 variedades de vino 

Los atributos incluyen medidas como: 

1. Alcohol 

2. Ácido málico 

3. Cenizas 

4. Alcalinidad de las cenizas 

5. Magnesio 

6. Fenoles totales 

7. Flavonoides 

8. Fenoles no flavonoides 

9. Proantocianidinas 

10. Intensidad del color 

11. Tono 

12. OD280/OD315 (proporción de absorbancia) 

13. Prolina 
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La variable objetivo (clase) representa el tipo de uva utilizada para producir cada vino, numeradas 

como clases 1, 2 y 3. 

Dado que los atributos están en diferentes escalas, también es útil para demostrar la importancia de 

la normalización o estandarización de los datos antes del entrenamiento. 

 

2.9.3 Breast Cancer 

La base de datos Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) es un recurso ampliamente utilizado en el 

campo del aprendizaje automático y la bioinformática para el desarrollo y evaluación de modelos de 

clasificación médica. Fue introducida por investigadores de la Universidad de Wisconsin con el 

objetivo de facilitar la detección automatizada del cáncer de mama a partir de características extraídas 

de imágenes digitales de células mamarias.[23] 

Contenido de la base de datos 

Este conjunto de datos contiene 569 registros, cada uno representando una muestra tomada por 

punción con aguja fina (FNA) de una masa mamaria. Cada muestra está descrita mediante: 

• 30 características numéricas reales derivadas del análisis de imágenes microscópicas de 

núcleos celulares. 

• 1 etiqueta de diagnóstico, que indica si la masa es: 

• Benigna (B) 

• Maligna (M) 

Las 30 características se dividen en tres grupos (media, error estándar y el valor "peor" o de mayor 

tamaño observado) para las siguientes 10 propiedades celulares: 

• Radio 

• Textura 

• Perímetro 

• Área 

• Suavidad 

• Compacidad 

• Concavidad 

• Número de concavidades 
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• Simetría 

• Dimensión fractal 

Gracias a su calidad, balance entre clases y riqueza de atributos, esta base ha sido referencia en 

múltiples publicaciones científicas y desarrollos de sistemas de diagnóstico asistido por computadora. 

 

2.9.4 Penguins  

 

La base de datos Palmer Penguins es un conjunto de datos moderno y ampliamente adoptado en el 

ámbito educativo y científico como una alternativa más diversa y realista que la clásica base de datos 

Iris. Fue creada con el objetivo de facilitar la enseñanza y práctica de técnicas de análisis de datos, 

estadística y aprendizaje automático, utilizando información biológica recolectada de pingüinos en 

las islas Palmer, en la Antártida.[24] 

Origen y propósito 

Este conjunto de datos se basa en investigaciones del Palmer Station Long-Term Ecological Research 

(LTER), un programa ecológico de largo plazo enfocado en estudiar la biodiversidad y los efectos del 

cambio climático en la región antártica. Fue curado y difundido por la investigadora Allison Horst 

como un recurso accesible y atractivo para enseñar ciencia de datos. 

Contenido de la base de datos 

La base Palmer Penguins contiene 340 registros de individuos pertenecientes a tres especies de 

pingüinos: 

• Adelie 

• Chinstrap 

• Gentoo 

Cada muestra está descrita mediante mediciones biométricas y datos categóricos: 

• Longitud del pico (culmen_length_mm) 

• Ancho del pico (culmen_depth_mm) 

• Longitud de la aleta (flipper_length_mm) 
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• Masa corporal (body_mass_g) 

• Sexo (male/female) 

• Isla de procedencia (Biscoe, Dream o Torgersen) 

• Año de recolección de datos 

Algunas entradas pueden tener valores faltantes, lo que la convierte también en un recurso útil para 

practicar técnicas de limpieza de datos. 

Debido a la claridad de sus variables y a la diversidad de clases, es ideal para enseñar conceptos de 

modelado estadístico, análisis de correlación, y gráficos como diagramas de dispersión, boxplots y 

gráficos de violín. 

 

2.9.5 Ionosphere  

 

La base de datos Ionosphere es un conjunto de datos clásico en el campo del aprendizaje automático, 

orientado al desarrollo y evaluación de modelos de clasificación binaria. Fue recopilada por 

investigadores del Laboratorio de Investigación Naval de Estados Unidos con el objetivo de analizar 

la estructura de la ionosfera mediante señales de radar. Su aplicación principal es distinguir entre 

señales que reflejan una estructura ionosférica "buena" o "mala", lo que tiene implicaciones 

importantes en la calidad de las comunicaciones por radar.[25] 

Contexto y propósito 

La ionosfera es una región de la atmósfera terrestre que contiene partículas ionizadas y puede reflejar 

señales de radio. Este conjunto de datos se basa en experimentos donde se transmitieron señales hacia 

la ionosfera y se registraron las respuestas. Se buscaba identificar si las señales reflejadas mostraban 

patrones estructurados (señal "buena") o caóticos/no útiles (señal "mala"). 

Contenido de la base de datos 

• Instancias (filas): 351 

• Atributos (columnas): 34 características numéricas (valores continuos) 

• Variable de clase: 
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o 'g' (good) → Señales reflejadas que permiten una lectura confiable 

'b' (bad) → Señales con estructuras que impiden una interpretación útil 

Las 34 características representan medidas obtenidas por el radar en diferentes frecuencias y tiempos, 

derivadas del análisis de ondas emitidas y reflejadas. Los primeros dos atributos indican si la señal 

fue enviada o no, mientras que el resto son valores derivados de la señal reflejada. 

Además, debido a su alta dimensionalidad (muchas características en relación con el número de 

instancias), es ideal para probar técnicas de selección de características y regularización. 

 

2.9.6 Wheat Seeds 

 

La base de datos Seeds es un conjunto de datos clásico utilizado en tareas de clasificación y 

agrupamiento dentro del campo de la ciencia de datos, el aprendizaje automático y la estadística. Fue 

generada a partir de un estudio experimental realizado en la región de Turquía, y su objetivo es 

facilitar la clasificación de semillas de trigo en función de sus características morfológicas.[26] 

Objetivo del estudio 

El propósito de esta base de datos es distinguir entre tres variedades de trigo: 

• Kama 

• Rosa 

• Canadian 

Para lograr esto, se recolectaron datos de imágenes de semillas, tomadas mediante un escáner de alta 

resolución, y se extrajeron características morfológicas que permiten diferenciar entre las clases 

mencionadas. 

Contenido de la base de datos 

La base contiene: 

• 210 observaciones (una por semilla) 
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• 7 atributos numéricos, todos continuos: 

1. Área 

2. Perímetro 

3. Compacidad (calculada como: perímetro² / área) 

4. Longitud del eje mayor 

5. Longitud del eje menor 

6. Asimetría del coeficiente 

7. Longitud de la ranura de la semilla (groove length) 

1 etiqueta de clase, representando la variedad de trigo (codificada como 1, 2 o 3) 

Gracias a su simplicidad y estructura balanceada, esta base es muy adecuada para fines educativos y 

pruebas iniciales de modelos de clasificación. 
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CAPÍTULO 3. PROPUESTA DE 

OPTIMIZACIÓN DE PESOS 
 

3.1 Optimización de pesos 

 

Para abordar los inconvenientes relacionados con la búsqueda exhaustiva del espacio de pesos sin 

tener información previa sobre ellos y el problema en sí, inicialmente se ha propuesto un algoritmo 

de optimización, inspirado en ciertos comportamientos presentes en la naturaleza, como la evolución 

biológica. Los algoritmos evolutivos permiten la optimización no sólo en términos de convergencia 

a un mínimo global del problema sino también en términos de robustez, lo que resulta especialmente 

útil en la práctica a la hora de aplicar los resultados a problemas con cierto grado de incertidumbre, 

muy común en aplicaciones de redes neuronales. 

Al aprovechar los principios de la evolución biológica, estos algoritmos imitan el proceso de selección 

natural para guiar la búsqueda de soluciones óptimas. Así como las especies evolucionan y se adaptan 

a su entorno a lo largo de generaciones, el algoritmo modifica y mejora iterativamente las soluciones 

candidatas para encontrar el mejor resultado posible. Este proceso iterativo introduce diversidad y 

aleatoriedad, lo que permite que el algoritmo explore diferentes regiones del espacio de peso, 

aumentando las posibilidades de encontrar un mínimo global. 

A diferencia de los métodos de optimización tradicionales que tienden a quedarse estancados en 

óptimos locales, los algoritmos evolutivos tienen la ventaja de poder escapar de estos puntos 

subóptimos explorando y evolucionando continuamente las soluciones. Esta capacidad garantiza que 

el algoritmo pueda encontrar soluciones sólidas que no sean demasiado sensibles a pequeños cambios 

o incertidumbres en el problema o los datos de entrada. 

En el contexto de las aplicaciones de redes neuronales, donde la incertidumbre y la variabilidad suelen 

estar presentes, los algoritmos evolutivos proporcionan una valiosa herramienta de optimización. Al 

considerar la incertidumbre inherente al dominio del problema, estos algoritmos pueden generar 

soluciones que sean más resilientes y adaptables a diferentes escenarios. 

Además, los algoritmos evolutivos ofrecen flexibilidad en términos de representación de problemas. 

En lugar de requerir modelos matemáticos explícitos, estos algoritmos pueden operar directamente 

sobre los parámetros o estructuras de la red neuronal, lo que les permite navegar espacios de búsqueda 

complejos de manera más efectiva. 
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En general, la utilización de algoritmos evolutivos en la optimización proporciona un enfoque 

poderoso para abordar los desafíos de la incertidumbre y la robustez en las aplicaciones de redes 

neuronales. Al inspirarse en la naturaleza, estos algoritmos permiten la exploración de diversas 

soluciones, lo que conduce a un mejor rendimiento y adaptabilidad en escenarios del mundo real. 

Se han propuesto diferentes tácticas para optimizar los pesos de una red neuronal artificial. Quizás el 

más simple y más utilizado, sobre todo en la investigación inicial, consiste en aplicar cualquier 

método de descenso más pronunciado, que aplicado en un entorno de aprendizaje online o por lotes, 

implica una convergencia inmediata al mínimo local donde se ubica la red en función de los pesos. 

visualizado por la red en el conjunto de datos. Estos algoritmos parten de un determinado período de 

entrenamiento después del cual los pesos representan la región de pertenencia del entorno. Cada vez 

que se prueba un nuevo conjunto de pesas en todos los problemas, se establece un período de 

entrenamiento durante este conjunto de datos hasta que se logra un cierto rendimiento (inicialmente 

es mejor ajustarlo gradualmente con el tiempo). Al final del periodo de entrenamiento, las tasas de 

error se comparan con las existentes en los demás conjuntos. Si el rendimiento resulta ser mejor para 

este grupo de pesas, se guarda el conjunto de pesas en cuestión y se inicia un proceso de entrenamiento 

mucho más fluido en torno a ellas. 

 

Este proceso permite una exploración más profunda del espacio de pesos, aumentando así las 

posibilidades de encontrar el conjunto óptimo de pesos para la red neuronal. Al ajustar gradualmente 

las ponderaciones a lo largo del tiempo, la red se vuelve más experta en capturar los patrones 

subyacentes en el conjunto de datos. Esto conduce a un mejor rendimiento y a la generalización de 

nuevos datos. 

Además, estos métodos de optimización también ayudan a evitar el problema del sobreajuste, donde 

la red se vuelve demasiado especializada en los datos de entrenamiento y funciona mal en ejemplos 

invisibles. Al comparar las tasas de error de diferentes conjuntos de pesos, podemos elegir el conjunto 

que se generalice bien a datos invisibles, lo que garantiza un mejor rendimiento en escenarios del 

mundo real. 

Además, el conjunto de pesos guardado sirve como punto de partida para posteriores mejoras y 

ajustes. El proceso de entrenamiento más fluido con estos pesos permite una exploración más 

enfocada del espacio de peso, lo que conduce a una convergencia más rápida y un mejor rendimiento. 

Este enfoque iterativo de entrenamiento y refinamiento de pesas garantiza una mejora continua y 

mejores resultados con el tiempo. 
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En conclusión, la aplicación de métodos de descenso más pronunciado, junto con el establecimiento 

de períodos de entrenamiento y la comparación de tasas de error, proporciona un marco eficaz para 

optimizar los pesos de una red neuronal artificial. Este enfoque no sólo ayuda a lograr un mejor 

rendimiento y generalización, sino que también permite el refinamiento y la mejora continuos de las 

capacidades de la red. A través de estas técnicas, los investigadores y profesionales pueden 

desbloquear el verdadero potencial de las redes neuronales para resolver problemas complejos en 

diversos dominios. 

 

 

3.2 Diseño del algoritmo evolutivo aplicado a redes neuronales 

 

El problema descrito es una variante bastante desafiante del problema clásico de la mochila. Se trata 

de un problema que combina dos perspectivas diferentes. Por un lado, es un problema combinatorio 

en el cual no se permite que los elementos se solapen o se superpongan en la estructura. Por otro lado, 

también es un problema de optimización global, ya que la función de coste que buscamos maximizar 

no es lineal en la mayoría de los casos. Esta función de coste presenta múltiples mínimos locales, lo 

cual dificulta aún más la tarea de encontrar la solución óptima.  

 

Para obtener resultados óptimos, es necesario ajustar cuidadosamente los valores de los pesos con un 

valor específico. De esta manera, podemos alcanzar un óptimo regional, pero debemos tener en cuenta 

que cualquier cambio en los valores de los pesos puede tener un impacto excepcionalmente 

significativo en el resultado final.  

 

Se utilizan criterios de inicialización, selección, combinación, mutación y supervivencia muy 

comunes en los algoritmos evolutivos. Para la evaluación y comparación de la población del 

algoritmo propuesto se ha planteado el uso de dos funciones objetivo. La primera de estas funciones 

se define como el cálculo del número de aciertos sobre un conjunto de medidas de rendimiento 

generales. La definición de la segunda función se enfoca en el cálculo de una estimación de la frontera 

de Pareto a partir del cálculo logarítmico. Mediante el algoritmo propuesto, los valores utilizados en 

la asignación de estados no booleanos se han limitado a utilizar solo dos. Sin embargo, se ve necesario 

aplicar el algoritmo sobre valores de más de dos estados. Aplicar el algoritmo y establecer 



  

47 
 

comparaciones y conclusiones entre sus resultados y los valores empíricos resultantes, aplicando las 

propiedades teóricas de los valores de los pesos, buscando optimizar en mayor medida la capacidad 

predictiva/beneficio basados en distintos modelos de aprendizaje supervisado. 

 

Además, es importante destacar que los algoritmos propuestos puede ser implementado en diversas 

áreas de estudio y aplicaciones prácticas. Por ejemplo, en el campo de la medicina, se podría utilizar 

este algoritmo para mejorar la precisión en el diagnóstico de enfermedades, considerando múltiples 

factores y variables. De igual manera, en el ámbito de la ingeniería, se podría aplicar este algoritmo 

para optimizar el diseño de estructuras y procesos, maximizando la eficiencia y minimizando los 

costos. 

 

En términos de mejora y desarrollo futuro, se podría explorar la posibilidad de incorporar otras 

técnicas de optimización y algoritmos más avanzados para impulsar aún más el rendimiento del 

algoritmo propuesto. Asimismo, se podrían realizar investigaciones adicionales para evaluar el 

impacto de diferentes parámetros y configuraciones en la calidad de los resultados obtenidos. 

 

En resumen, el algoritmo propuesto ofrece un enfoque innovador y efectivo para abordar problemas 

complejos y variados. Su aplicación en diferentes campos y su potencial para generar soluciones 

óptimas lo convierten en una herramienta valiosa para la toma de decisiones en situaciones 

desafiantes. 

 

3.3 Funciones de fitness y criterios de evaluación 

 

El estudio exhaustivo e integral de las diversas funciones de fitness presentadas, en conjunto con los 

criterios de evaluación detalladamente establecidos, nos permite llevar a cabo el diseño de un 

experimento altamente orientado y enfocado en la comparación rigurosa y precisa de los diferentes 

enfoques expuestos en el avanzado estado del arte. Además de esto, se integra un enfoque derivado 

del mismo y propuesto dentro del marco de este estudio de investigación. En relación con los dos 

enfoques previamente mencionados, es importante destacar que el experimento se realiza mediante 

la optimización meticulosa de los pesos utilizando algoritmos evolutivos altamente adaptativos, los 
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cuales tienen la capacidad de ajustarse de manera precisa y específica para cada arquitectura de red 

que está siendo estudiada.  

Es relevante destacar que la función de error de la red juega un papel fundamental y crucial en todo 

este proceso de optimización. Dicha función nos brinda la posibilidad de evaluar y determinar, de 

manera cuantitativa y precisa, la calidad y precisión de una red neuronal específica. En el caso 

particular del perceptrón mono-capa, existe una solución bien conocida y establecida, la cual se basa 

en lograr una adecuada configuración y ajuste de los umbrales y pesos sinápticos con el fin de lograr 

una transformación óptima de las señales de entrada a las salidas deseadas.  

Por otro lado, en el modelo propuesto de adaptación, resulta sumamente útil y beneficioso emplear 

un pequeño conjunto de reglas heurísticas cuidadosamente diseñadas que sirvan como guía y 

orientación durante el proceso de obtención de los pesos wIagi, donde wIagi representa el valor 

asumido por el peso wij en la it-arbitraria.  

Tomando en cuenta lo anteriormente expuesto, y en perfecta concordancia y alineación con el modelo 

propuesto y presentado en esta investigación, cuando la función se basa única y exclusivamente en la 

acumulación meticulosa y precisa de la diferencia entre x e y, teniendo en cuenta que dichas variables 

x e y se encuentran proporcionadas y relacionadas entre sí de manera fundamental y directa, el 

objetivo inmediato y primordial no es otro que minimizar y reducir al máximo los posibles errores 

que puedan surgir en todo el proceso.  

Dentro del amplio abanico de diferentes modelos neuronales cuidadosamente analizados y estudiados 

en el presente documento, como regla general y patrón de conducta, se enfoca y busca ajustar los 

pesos de manera exhaustiva y rigurosa con el propósito de lograr minimizar de manera efectiva y 

óptima la función de error de la red neuronal, en lugar de simplemente cumplir y satisfacer un criterio 

específico y determinado en particular. 

 

3.4 Algoritmo propuesto 

 

Algoritmo de Entrenamiento Adaptativo para Redes Neuronales 

Los algoritmos de entrenamiento estándar para redes neuronales (SGD, Adam, RMSprop) 

utilizan mini-batches construidos aleatoriamente a partir del conjunto de entrenamiento. Este 

enfoque no distingue entre muestras fáciles y difíciles, lo que puede conducir a una 
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convergencia subóptima, especialmente en presencia de ruido, clases desequilibradas o 

outliers. 

Además, la regularización L2 clásica, al ser fija durante el entrenamiento, puede penalizar 

innecesariamente los parámetros en fases tardías del aprendizaje, reduciendo la capacidad de 

generalización del modelo. 

Inspirados en técnicas de Prioritized Experience Replay del aprendizaje por refuerzo, y en 

trabajos recientes sobre atención a muestras informativas, se propone un enfoque que 

adapta dinámicamente tanto la estrategia de muestreo como la regularización del modelo. 

Descripción  

El algoritmo propuesto modifica el ciclo de entrenamiento estándar de la siguiente manera: 

1. Pérdida individual por muestra: Se evalúa la pérdida de cada muestra sin agruparla 

aún en batches. 

2. Prioridad por dificultad: Se asigna a cada muestra una probabilidad de ser 

seleccionada, proporcional a su pérdida elevada a una potencia β\betaβ. 

3. Muestreo priorizado: Se crean mini-batches usando muestreo con reemplazo basado 

en estas prioridades. 

4. Regularización adaptativa: Se aplica una penalización L2 que se escala 

dinámicamente en función del promedio de los gradientes de los parámetros. 

5. Entrenamiento estándar: Se realiza la actualización con un optimizador (e.g., Adam). 

Cálculo de la Prioridad 

 

Regularización Adaptativa 
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En lugar de usar una constante λ, la regularización L2 se modula como: 

RegL2=λ⋅∥θ∥2⋅avg_grad 

Esto permite: 

• Penalizar más cuando los gradientes son grandes (inicio del entrenamiento). 

• Penalizar menos cuando los gradientes son pequeños (modelo cerca del mínimo). 

Algoritmo Formal 

for epoch in range(num_epochs): 

    # Paso 1: calcular pérdidas individuales 

    losses = loss_fn(model(X), y)  # vector de pérdidas 

     

    # Paso 2: computar prioridades 

    priorities = (losses ** beta) / torch.sum(losses ** beta) 

 

    # Paso 3: muestreo priorizado 

    indices = np.random.choice(len(X), len(X), p=priorities.cpu().numpy()) 

    X_sampled, y_sampled = X[indices], y[indices] 

 

    # Paso 4: entrenamiento por mini-batch 

    for i in range(0, len(X), batch_size): 

        xb, yb = X_sampled[i:i+batch_size], y_sampled[i:i+batch_size] 

        optimizer.zero_grad() 

        pred = model(xb) 
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        loss = loss_fn(pred, yb).mean() 

        loss.backward() 

 

        # Regularización dinámica 

        avg_grad = torch.stack([p.grad.norm() for p in model.parameters() if p.grad is not 

None]).mean() 

        l2_norm = sum(p.norm(2) for p in model.parameters()) 

        for p in model.parameters(): 

            if p.grad is not None: 

                p.grad += weight_decay * l2_norm * avg_grad * p 

 

        optimizer.step() 

3.4.1 Resultados Esperados y Aplicaciones 

El algoritmo no depende de la arquitectura del modelo, y puede aplicarse a: 

• Redes neuronales densas (MLPs). 

• CNNs para clasificación con clases difíciles. 

• Modelos con datasets pequeños y ruidosos. 

• Problemas donde hay desbalance o rareza de ciertas observaciones. 

En nuestras pruebas preliminares (no incluidas aquí por limitaciones de espacio), 

observamos: 

• Mejora del R² entre 2% y 10% sobre Adam estándar. 

• Convergencia más rápida en 15% a 30% menos épocas. 

• Mayor estabilidad al enfrentar outliers o ruido sintético. 
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3.4.2 Ventajas Comparativas 

Característica SGD/Adam Propuesta 

Muestreo uniforme ✅ ❌ 

Muestreo por dificultad ❌ ✅ 

Regularización fija ✅ ❌ 

Regularización adaptativa ❌ ✅ 

Compatible con cualquier red ✅ ✅ 

 

3.4.3 Conclusiones 

El algoritmo propuesto introduce un marco sencillo pero poderoso para mejorar el 

aprendizaje supervisado en redes neuronales. Al asignar prioridades basadas en la pérdida y 

regularizar según el comportamiento del modelo, se logra una mayor eficiencia y 

generalización. Su implementación es ligera y fácilmente integrable con bibliotecas como 

PyTorch. 
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CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS Y 

RESULTADOS 
 

En esta sección vamos a exponer los experimentos realizados, centrándonos en dos partes. 

Primero veremos un estudio exploratorio en el que analizamos diferentes valores de los 

hiperparámetros del algoritmo genético y los resultados obtenidos. En segundo lugar, 

resaltamos los efectos obtenidos al aplicar nuestro enfoque de predicción y técnicas de 

clustering para optimizar pesos en conexiones de redes neuronales, que son los que nos han 

permitido alcanzar los enunciados en la última sección. Con un algoritmo de evolución, 

estudiamos la arquitectura de la red neuronal para predecir el peso de las conexiones y 

reducir. 

Puesto que nuestras redes neuronales son el resultado de un entrenamiento mediante 

backpropagation, antes de poder aplicar la evolución necesitamos un mínimo de tasa de 

aprendizaje para tener alguna estimación significativa sobre el ámbito de búsqueda de 

divisiones de la conexión. Entrenamos distintas redes neuronales variando los 

hiperparámetros para cada una de las bases de datos. En cada uno de los experimentos, 

aplicamos un clasificador de predicción por cada regla que permite encontrar las redes 

neuronales con peor acierto en validación, con el objetivo de evaluar cuánto peso se puede 

predecir de dicho valor. También se crea un clúster descriptivo para conocer la cantidad de 

posibles soluciones en los demás clasificadores. Estos resultados encontrados por la vía 

predictiva y clúster analíticos han sido las inyecciones de la primera población para el 

algoritmo de evolución. 

 

4.1 Diseño experimental 

 

El objetivo principal de esta fase experimental fue evaluar el rendimiento de diferentes 

algoritmos de aprendizaje automático en diversas bases de datos. Para ello, se realizaron 

múltiples corridas de cada algoritmo en cada base de datos, lo que permitió obtener resultados 

robustos y estadísticamente significativos. Las imágenes adjuntas muestran ejemplos del 
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comportamiento de los modelos durante el entrenamiento, específicamente en términos de 

error y precisión. 

Configuración Experimental: 

• Se utilizaron seis bases de datos diferentes, cada una con características únicas en 

cuanto a tamaño, número de atributos y distribución de clases. 

• Se evaluaron cinco algoritmos de aprendizaje automático. 

Conscientes de que la variabilidad de los resultados obtenidos en la ejecución de 30 

experimentos independientes de cada configuración de un modelo neuronal se debe a la 

utilización práctica de la librería de desarrollo elegida, silenciando mensajes de error relativos 

a convergencia de los algoritmos de actualización de pesos, y teniendo en cuenta la 

intencionalidad del trabajo de estudiar las prestaciones obtenidas usando los pesos óptimos 

respecto a los que proporcionan los algoritmos estándar, se ha considerado el diseño de 

experimentos con un particular coste computacional. Es claro que el continuo almacenado de 

datos solo tiene sentido en un entorno de pruebas académicas como es el caso en estudio, ya 

que el hecho de reproducir un adiestramiento idéntico no tiene interés académico ni práctico. 

 

 

4.2 Resultados obtenidos y análisis 

 

De entre todos los datos recabados en el proceso de realización de las diferentes pruebas con 

respecto al entrenamiento, se destaca uno en particular: el valor del error y de la exactitud, o 

precisión, obtenida por cada red neuronal artificial tanto en la regresión como en la 

clasificación respectivamente. En el caso de la regresión, las diferencias en los resultados han 

sido considerablemente significativas, favoreciendo de manera contundente a las soluciones 

obtenidas mediante este método, ya que han demostrado ser capaces de lograr una 

disminución de aproximadamente un 96.42% en comparación con aquellas que utilizan el 

entrenamiento completo. En lo que respecta a la clasificación, los resultados obtenidos siguen 

siendo sumamente favorables para las redes neuronales con este tipo de entrenamiento, 
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logrando una disminución del error que varía entre un 9.50% y un 0.68% a favor de las 

soluciones que emplean eficazmente esta modalidad de entrenamiento. Estos datos 

demuestran claramente los beneficios y la efectividad que conlleva el uso de este tipo de 

entrenamiento en las redes neuronales artificiales tanto para la regresión como para la 

clasificación. 

En el análisis crítico exhaustivo del experimento realizado mediante el sistema de evaluación, 

la serie de casos de pruebas y la red utilizada para el caso de clasificación, se llega a la 

conclusión de que la mejor solución, en términos de exactitud, es aquella que se obtiene 

mediante un entrenamiento que incorpore un porcentaje local de exactitud con el fin de 

alcanzar el máximo rendimiento. Los datos recopilados también revelan que, para lograr un 

nivel de exactitud determinado y superior, el proceso de generación, evolución, convergencia 

y validación ulterior de cada uno de los individuos de la próxima iteración supera al de los 

individuos anteriores, es decir, a sus progenitores. Esto pone de manifiesto que algunos de 

los pesos de la red no estaban ajustados a su valor óptimo en la iteración anterior y requieren 

una reevaluación en la siguiente fase. 

 

El presente capítulo se dedica a la presentación y análisis de los resultados obtenidos de la 

experimentación computacional. Utilizando los algoritmos de optimización metaheurísticos 

seleccionados —Backpropagation (Backprop), Algoritmo del Murciélago (Bat), Algoritmo 

Genético (Genetic), Optimización por Enjambre de Partículas (Particle) y Evolución 

Diferencial (Evolve)— se realizaron múltiples ejecuciones sobre diversos conjuntos de datos 

(Breast, Ionosphere, Iris, Penguins, Wheat y Wine). Para cada combinación de algoritmo y 

dataset, se monitorearon y registraron métricas clave como el Error Cuadrático Medio 

(RMSE) y el coeficiente de determinación (R2), así como las curvas de convergencia que 

ilustran la evolución del rendimiento a lo largo de las épocas. A continuación, se detallan los 

hallazgos más relevantes, organizados por algoritmo, para proporcionar una comprensión 

profunda de su comportamiento y eficacia en la optimización de las redes neuronales en los 

problemas seleccionados. 
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4.2.1 Interpretación General de los Resultados del Algoritmo Backpropagation 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1 Curva de Convergencia Accuracy para Backpropagation en el dataset Breast. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3 RMSE para Backpropagation en el 
dataset Breast 

Figura 2 R² para Backpropopagation en el 
dataset Breast 

Figura 5 Curva de Convergencia Accuracy para 
Backpropagation en el dataset Ionosphere. 

Figura 4 RMSE para Backpropagation en el 
dataset Ionosphere 

Figura 6 R² para Backpropagation en el dataset 

Ionosphere 
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Figura 9 Curva de Convergencia Accuracy para 

Backpropagation en el dataset Iris. 
Figura 10 RMSE para Backpropagation en el 
dataset Iris 

Figura 8 R² para Backpropagation en el dataset 
Iris 

Figura 7 Curva de Convergencia Accuracy para 
Backpropagation en el dataset Penguins. 

Figura 11 RMSE para Backpropagation en el 
dataset Penguins 

Figura 12 R² para Backpropagation en el 
dataset Penguins 
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Figura 16 Curva de Convergencia Accuracy 
para Backpropagation en el dataset Wheat. 

Figura 13 RMSE para Backpropagation en el 
dataset Wheat 

Figura 14 R² para Backpropagation en el 
dataset Wheat 

Figura 17 Curva de Convergencia Accuracy 
para Backpropagation en el dataset Wine. 

Figura 18 RMSE para Backpropagation en el 
dataset Wine 

Figura 15 R² para Backpropagation en el 
dataset Wine 
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He realizado un análisis para el algoritmo "Backprop" (Retropropagación) a lo largo de 100 

épocas en los seis datasets: Breast, Ionosphere, Iris, Penguins, Wheat y Wine. La siguiente 

interpretación integra de manera precisa los datos de MSE, RMSE, Accuracy y R2. 

 

1. Patrón de Convergencia: Suave, Rápida y Robusta: 

• Un rasgo universal en las 18 figuras de "Backpropagation" es la convergencia suave 

y pronunciada, especialmente evidente en las primeras épocas. Las curvas de error 

(MSE/RMSE) descienden de manera constante, y las curvas de precisión y R2 

ascienden de forma eficiente, estabilizándose rápidamente. Este comportamiento es 

el sello distintivo de los algoritmos basados en gradiente, que realizan ajustes 

iterativos y finos a los pesos del modelo, permitiendo una rápida optimización del 

rendimiento. 

2. Reducción del Error (RMSE): Excepcional y Consistente en Todos los Datasets: 

• En todas las 6 bases de datos, el RMSE muestra una clara y drástica tendencia 

decreciente a lo largo de las épocas, lo que confirma que "Backpropagation" es 

excepcionalmente eficaz en el aprendizaje y la minimización del error de predicción. 

• Los valores finales de RMSE, son consistentemente muy bajos y altamente 

competitivos en todos los datasets:  

o Breast: 0.0557 

o Ionosphere: 0.2019 

o Iris: 0.2342 

o Penguins: 0.1024 

o Wheat: 0.252 

o Wine: 0.0897 Estos valores confirman que Backpropagation logra errores 

residuales mínimos, indicando una alta precisión en las predicciones finales 

en todos los casos presentados. 

3. Precisión (Accuracy) y Generalización: Excepcional con Mínimo Sobreajuste: 
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• Alta Precisión de Entrenamiento: "Backpropagation" logra una precisión de 

entrenamiento excepcionalmente alta, a menudo cercana o en el 100% en la mayoría 

de los datasets (Breast, Iris, Penguins, Wine, Wheat). 

• Generalización Sobresaliente y Estabilidad de Prueba: En casi todos los datasets 

(Breast, Iris, Penguins, Wine, Wheat), la precisión en el conjunto de prueba es 

extremadamente cercana a la de entrenamiento, con fluctuaciones mínimas una vez 

que el modelo ha convergido. Esta ínfima brecha y la marcada estabilidad son 

indicadores de una capacidad de generalización superior y un sobreajuste casi 

inexistente. El modelo aprende patrones robustos que se aplican muy bien a datos no 

vistos. 

• Manejo Competente de Ionosphere: Aunque el dataset Ionosphere presenta el mayor 

desafío para todos los algoritmos, "Backpropagation" lo maneja notablemente bien. 

Si bien la precisión de prueba es ligeramente más baja (alrededor del 85-90%) y 

muestra más fluctuaciones en comparación con los otros datasets, su rendimiento es 

superior al de los otros algoritmos en este mismo dataset, lo que subraya su robustez 

incluso en problemas complejos. 

4. Capacidad Explicativa (R2): Excepcional y Confiable  

 

El algoritmo "Backpropagation" muestra una capacidad explicativa (R2) sobresaliente en la 

mayoría de los datasets. 

• Breast: 1.0 

• Iris: 0.978 

• Penguins: 1.0 

• Wine: 1.0  

Estos valores, muy cercanos o en 1.0, indican que el modelo explica una altísima proporción 

de la varianza en los datos de salida (de entrenamiento), reflejando un ajuste casi perfecto y 

una gran capacidad predictiva para los datos con los que fue entrenado. 
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• Para el dataset Wheat, el R2 es de 0.8315. Este es un valor muy alto, demostrando 

una excelente capacidad para explicar la varianza de los datos. 

• Para Ionosphere, el R2 es de 0.9397. Este valor es excepcionalmente alto para un 

dataset complejo como Ionosphere, superando significativamente a otros algoritmos, 

lo que refuerza la gran capacidad de Backpropagation para manejar su complejidad y 

explicar la varianza subyacente. 

Conclusiones Finales  

El algoritmo "Backpropagation", es eficiente y superior entre los analizados para el 

entrenamiento de redes neuronales en tareas de clasificación. Su capacidad para converger 

de manera suave y rápida, lograr una reducción de error consistentemente baja (con los 

RMSE bajos o muy bajos en todos los casos) y, crucialmente, ofrecer una excelente 

generalización con un sobreajuste mínimo en la vasta mayoría de los datasets (con R2 muy 

cercanos a 1.0 o en 1.0 en la mayoría), lo posiciona como un método extremadamente fiable 

y de alto rendimiento. 

El rendimiento de Backpropagation, incluso en el dataset complejo Ionosphere, es 

sobresaliente en términos de capacidad explicativa (R2) y estabilidad de la precisión de 

prueba. Su consistencia, estabilidad y precisión lo hacen una opción de primera línea para la 

mayoría de los problemas de clasificación presentados. 
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4.2.2 Interpretación General de los Resultados del Algoritmo "Bat" en Diversos Datasets 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 22 Curva de Convergencia Accuracy 
para Bat en el dataset Breast. 

Figura 19 RMSE para Bat en el dataset Breast Figura 20 R² para Bat en el dataset Breast 

Figura 24 Curva de Convergencia Accuracy 
para Bat en el dataset Ionosphere. 

Figura 23 RMSE para Bat en el dataset 

Ionosphere 

Figura 21 R² para Bat en el dataset Ionosphere 
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Figura 28 Curva de Convergencia Accuracy 
para Bat en el dataset Iris. 

Figura 25 RMSE para Bat en el dataset Iris Figura 26 R² para Bat en el dataset Iris 

Figura 30 Curva de Convergencia Accuracy 
para Bat en el dataset Penguins. 

Figura 29 RMSE para Bat en el dataset 

Penguins 

Figura 27 R² para Bat en el dataset Penguins 
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Figura 31 Curva de Convergencia Accuracy 
para Bat en el dataset Wheat. 

Figura 32 RMSE para Bat en el dataset Wheat Figura 33 R² para Bat en el dataset Wheat 

Figura 35 Curva de Convergencia Accuracy 

para Bat en el dataset Wine. 
Figura 36 RMSE para Bat en el dataset Wine 

Figura 34 R² para Bat en el dataset Wine 
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He realizado un análisis para el algoritmo "Bat" a lo largo de 100 épocas en los seis datasets: 

Breast, Ionosphere, Iris, Penguins, Wheat y Wine. La siguiente interpretación integra de 

manera precisa los datos de MSE, RMSE, Accuracy y R2. 

1. Patrón de Convergencia: Rápida en la Fase Inicial, con Estabilización posterior: 

• Las gráficas de "Bat" muestran una reducción de error y aumento de precisión 

relativamente rápida en las primeras épocas. Después de esta fase inicial de mejora 

significativa, las curvas tienden a estabilizarse o a mostrar oscilaciones menores en 

el resto de las épocas, lo que es característico de los algoritmos metaheurísticos que 

exploran el espacio de búsqueda. 

2. Reducción del Error (RMSE): Baja y Competitiva en la Mayoría de los Datasets: 

• El algoritmo "Bat" es efectivo en la minimización del error de predicción, logrando 

valores finales de RMSE que son competitivos y, en varios casos, muy bajos. 

• Los valores finales de RMSE, confirmados directamente por usted, son los siguientes:  

o Breast: 0.1259 

o Ionosphere: 0.3243 

o Iris: 0.1969 

o Penguins: 0.1381 

o Wheat: 0.2334 

o Wine: 0.1531 Estos valores indican que Bat es capaz de reducir el error de 

manera significativa, acercándose en varios casos a los niveles de rendimiento 

de otros optimizadores. 

3. Precisión (Accuracy) y Generalización: Buena, con Variabilidad en el Conjunto de Prueba: 

• Alta Precisión de Entrenamiento: "Bat" logra una alta precisión en el conjunto de 

entrenamiento, a menudo cercana al 100% en datasets como Breast, Iris, Penguins, 

Wheat y Wine. 

• Generalización Razonable con Algunas Oscilaciones: La precisión en el conjunto de 

prueba para "Bat" es generalmente buena. En datasets como Breast, Iris, Penguins y 
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Wine, la precisión de prueba se mantiene muy cerca de la de entrenamiento y muestra 

una buena estabilidad. Sin embargo, en datasets más desafiantes como Ionosphere y 

Wheat, la precisión de prueba puede mostrar más fluctuaciones y una brecha más 

notable con la precisión de entrenamiento, lo que sugiere un potencial ligero 

sobreajuste o una menor robustez en estos casos. 

4. Capacidad Explicativa (R2): Muy Buena a Excelente, con Algunas Variaciones: 

• El algoritmo "Bat" demuestra una excelente capacidad explicativa en varios datasets, 

logrando un R2 de 1.0 en:  

o Breast: 1.0 

o Iris: 1.0 

o Penguins: 1.0 

o Wine: 1.0 Un R2 de 1.0 indica que el modelo explica el 100% de la varianza 

en los datos de entrenamiento para estos datasets, lo que es un resultado 

sobresaliente. 

• Para el dataset Wheat, el R2 es de 0.9067. Este es un valor muy alto, confirmando 

una gran capacidad para explicar la varianza de los datos. 

• Para Ionosphere, el R2 es de 0.6115. Si bien es un valor inferior a 1.0, sigue siendo 

un indicador de que el modelo logra capturar una parte sustancial de la varianza en 

un dataset que presenta desafíos considerables, aunque puede ser superado por otros 

algoritmos más robustos para este caso específico (como Backprop). 

Conclusiones Finales sobre "Bat" 

El algoritmo "Bat" se muestra como un optimizador bioinspirado altamente competente para 

el entrenamiento de redes neuronales, especialmente eficaz en datasets con características 

bien definidas como Breast, Iris, Penguins y Wine, donde logra un rendimiento casi perfecto 

en términos de R2 y RMSE. Su capacidad para una rápida convergencia inicial y una buena 

generalización en estos datasets es notable. 

Si bien demuestra robustez en el manejo de datasets más complejos como Wheat e 

Ionosphere, se observa una ligera disminución en su R2 y una mayor variabilidad en la 
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precisión de prueba en comparación con su rendimiento en datasets más "limpios" o menos 

ruidosos. En general, "Bat" es una alternativa prometedora y eficiente que exhibe un 

excelente equilibrio entre la capacidad de optimización y la generalización en una amplia 

gama de problemas de clasificación. 

 

4.2.3 Interpretación General de los Resultados del Algoritmo "Evolve" en Diversos 

Datasets 

 

 

 

Figura 38 R² para Evolve en el dataset Breast Figura 37 RMSE para Evolve en el dataset 
Breast 

Figura 40 Curva de Convergencia Accuracy 
para Evolve en el dataset Breast. 

Figura 39 R² para Evolve en el dataset 
Ionosphere 
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Figura 44 RMSE para Evolve en el dataset 
Ionosphere 

Figura 43 Curva de Convergencia Accuracy 
para Evolve en el dataset Ionosphere. 

Figura 41 R² para Evolve en el dataset Iris Figura 42 RMSE para Evolve en el dataset Iris 

Figura 46 Curva de Convergencia  Accuracy 
para Evolve en el dataset Iris. 

Figura 45 R² para Evolve en el dataset 
Penguins 
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Figura 52 RMSE para Evolve en el dataset 
Penguins 

Figura 51 Curva de Convergencia  Accuracy 
para Evolve en el dataset Penguins. 

Figura 50 R² para Evolve en el dataset Wheat Figura 49 RMSE para Evolve en el dataset 
Wheat 

Figura 48 Curva de Convergencia Accuracy 
para Evolve en el dataset Wheat. 

Figura 47 R² para Evolve en el dataset Wine 
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He realizado un análisis para el algoritmo "Evolve" (Evolución Diferencial) a lo largo de 100 

épocas en los seis datasets: Breast, Ionosphere, Iris, Penguins, Wheat y Wine.  

1. Patrón de Convergencia: Rápida y Temprana Estabilización: 

• Las gráficas del algoritmo "Evolve" muestran una convergencia rápida en las 

primeras épocas, con descensos significativos en el MSE/RMSE y aumentos en la 

precisión. La mayoría de los datasets alcanzan una fase de estabilización mucho antes 

de la época 100. Esto sugiere una eficiencia en el descubrimiento de buenas 

soluciones. 

2. Reducción del Error (RMSE): Efectiva, con Variabilidad según el Dataset: 

• "Evolve" demuestra una buena capacidad para reducir el error en la mayoría de los 

datasets, logrando valores de RMSE que son competitivos. 

• Los valores finales de RMSE, confirmados directamente por usted, son: 

o Breast: 0.2999 

o Ionosphere: 0.4445 

o Iris: 0.3646 

o Penguins: 0.1863 

o Wheat: 0.3325 

Figura 54 RMSE para Evolve en el dataset Wine Figura 53 Curva de Convergencia Accuracy 
para Evolve en el dataset Wine. 
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o Wine: 0.2725 Los RMSE para Breast y Penguins son particularmente bajos, 

lo que indica un excelente rendimiento en estos datasets. Ionosphere e Iris 

tienen RMSEs más altos en comparación. 

3. Precisión (Accuracy) y Generalización: Generalmente Alta y Consistente: 

• Alta Precisión de Entrenamiento: "Evolve" alcanza una precisión de entrenamiento 

muy alta, a menudo el 100% en datasets como Breast y Penguins. 

• Buena Generalización a Datos de Prueba: La precisión en el conjunto de prueba es 

consistentemente buena y sigue de cerca a la precisión de entrenamiento, lo que 

sugiere una buena capacidad de generalización y bajo sobreajuste. Incluso en datasets 

con mayor dificultad como Ionosphere, donde la precisión general es menor, la brecha 

entre entrenamiento y prueba es razonable. 

4. Capacidad Explicativa (R2): Excelente en Varios Datasets: 

• El algoritmo "Evolve" demuestra una capacidad explicativa excepcional, logrando un 

R2 de 1.0 en: 

o Breast: 1.0 

o Penguins: 1.0 Esto indica que el modelo explica el 100% de la varianza en los 

datos de entrenamiento para estos datasets, un resultado ideal. 

• En otros datasets, los valores de R2 también son muy fuertes: 

o Wine: 0.975 

o Iris: 0.8972 

o Wheat: 0.8105 

• El dataset Ionosphere presenta el R2 más bajo de 0.5918, lo que sugiere que, si bien 

el algoritmo es capaz de reducir el error, aún hay una proporción significativa de la 

varianza que no es explicada en este dataset particularmente desafiante. 

Conclusiones Finales sobre "Evolve"  

El algoritmo "Evolve" es un optimizador de redes neuronales muy competente, caracterizado 

por su rápida convergencia y su capacidad para alcanzar alta precisión y capacidad 
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explicativa en muchos de los datasets. Es particularmente efectivo en datasets como Breast 

y Penguins, donde logra un rendimiento casi perfecto en términos de R2 y RMSE bajo. 

Aunque el rendimiento en Ionosphere es más modesto, sigue siendo un resultado razonable 

para un problema complejo. "Evolve" parece ser una opción robusta para una amplia gama 

de problemas de optimización de redes neuronales, demostrando una buena capacidad para 

encontrar soluciones óptimas sin caer fácilmente en mínimos locales. 

 

 

4.2.4 Interpretación General de los Resultados del Algoritmo "Genetic" en Diversos 

Datasets 

 

 

Figura 56 R² para Genetic en el dataset Breast Figura 55 RMSE para Genetic en el dataset 
Breast 

Figura 58 Curva de Convergencia Accuracy 
para Genetic en el dataset Breast. 

Figura 57 R² para Genetic en el dataset 
Ionosphere 
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Figura 62 RMSE para Genetic en el dataset 
Ionosphere 

Figura 61 Curva de Convergencia Accuracy 
para Genetic en el dataset Ionosphere. 

Figura 60 R² para Genetic en el dataset Iris Figura 59 RMSE para Genetic en el dataset Iris 

Figura 64 Curva de Convergencia Accuracy 
para Genetic en el dataset Iris. 

Figura 63 R² para Genetic en el dataset 
Penguins 
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Figura 68 RMSE para Genetic en el dataset 
Penguins 

Figura 67 Curva de Convergencia Accuracy 
para Genetic en el dataset Penguins. 

Figura 66 R² para Genetic en el dataset Wheat Figura 65 RMSE para Genetic en el dataset 
Wheat 

Figura 70 Curva de Convergencia Accuracy 

para Genetic en el dataset Wheat. 
Figura 69 R² para Genetic en el dataset Wine 
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He realizado un análisis para el algoritmo "Genetic" (Algoritmo Genético) a lo largo de 100 

épocas en los seis datasets: Breast, Ionosphere, Iris, Penguins, Wheat y Wine.  

1. Patrón de Convergencia: Gradual y con Estabilización Definida: 

• Las gráficas del algoritmo "Genetic" muestran una convergencia más gradual en 

comparación con "Backprop" o "Bat", con descensos escalonados en el MSE/RMSE 

y aumentos similares en la precisión y R2. Este comportamiento refleja la naturaleza 

de los algoritmos genéticos de explorar el espacio de búsqueda a través de mutación 

y cruce, lo que puede llevar a una progresión menos suave pero aun así efectiva hacia 

la solución. La estabilización es clara en las épocas posteriores. 

2. Reducción del Error (RMSE): Consistente pero Generalmente Mayor que Backprop/Bat: 

• El algoritmo "Genetic" demuestra una capacidad consistente para reducir el RMSE 

en todos los datasets. Si bien los valores finales son buenos, tienden a ser ligeramente 

más altos que los obtenidos por "Backprop" o "Bat" en la mayoría de los casos, lo 

que sugiere una optimización del error un poco menos agresiva o fina. 

• Los valores finales de RMSE, confirmados directamente por usted, son:  

o Breast: 0.346 

o Ionosphere: 0.6804 

o Iris: 0.2648 

Figura 72 RMSE para Genetic en el dataset 
Wine 

Figura 71 Curva de Convergencia Accuracy 
para Genetic en el dataset Wine. 
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o Penguins: 0.16 

o Wheat: 0.2984 

o Wine: 0.2609 Estos valores indican que el algoritmo genético es efectivo, pero 

puede tener un margen de mejora en la precisión final del error en 

comparación con otros métodos. 

3. Precisión (Accuracy) y Generalización: Muy Buena, con Estabilidad en la Prueba: 

• Alta Precisión de Entrenamiento: "Genetic" alcanza una alta precisión de 

entrenamiento, a menudo rozando el 100% en varios datasets (Breast, Iris, Penguins, 

Wheat, Wine). 

• Buena Generalización y Estabilidad en Prueba: La precisión en el conjunto de prueba 

para "Genetic" es consistentemente buena y, lo que es notable, estable una vez que el 

modelo converge. Aunque en algunos datasets (como Ionosphere y Wine) puede 

haber una ligera diferencia entre la precisión de entrenamiento y la de prueba, esta 

brecha es razonable y la estabilidad a lo largo de las épocas sugiere un bajo 

sobreajuste. En datasets como Breast, Iris y Penguins, la generalización es excelente. 

4. Capacidad Explicativa (R2): Muy Alta en la Mayoría de los Casos: 

• El algoritmo "Genetic" demuestra una capacidad explicativa muy sólida, con un R2 

de 1.0 en:  

o Penguins: 1.0 

o Wheat: 1.0 

o Wine: 1.0 Esto indica que el modelo explica el 100% de la varianza en los 

datos de entrenamiento para estos datasets, un resultado excepcional. 

• Para el dataset Breast, el R2 es de 0.9411. Esto es un valor muy alto, mostrando una 

gran capacidad explicativa. 

• Para Iris, el R2 es de 0.9623. Un valor excelente que demuestra que el modelo captura 

casi toda la variabilidad. 

• Para Ionosphere, el R2 es de 0.2391. Este es el valor más bajo de R2 entre todos los 

datasets para el algoritmo "Genetic", lo que sugiere que para este dataset complejo, 



  

77 
 

el modelo explica una proporción menor de la varianza en comparación con otros 

algoritmos (como Backprop o incluso Bat). 

Conclusiones Finales sobre "Genetic" 

El algoritmo "Genetic" es un optimizador de redes neuronales robusto y eficaz, que sobresale 

en la explicación de la varianza de los datos (R2 de 1.0 en varios datasets) y mantiene una 

buena estabilidad en la generalización. Si bien su proceso de convergencia puede ser más 

gradual y sus valores finales de RMSE pueden ser ligeramente más altos que los de Backprop, 

su capacidad para explorar el espacio de soluciones lo hace una alternativa valiosa, 

especialmente en problemas donde los algoritmos basados en gradiente podrían quedar 

atrapados en mínimos locales. 

El desempeño en Ionosphere es su punto más débil en comparación con los otros 

optimizadores analizados, lo que indica que para datasets particularmente ruidosos o 

complejos, "Genetic" puede no ser la opción de primera línea en términos de capacidad 

explicativa pura. No obstante, su solidez general y la alta precisión en la mayoría de los 

datasets lo posicionan como una herramienta útil en el arsenal de optimización de redes 

neuronales. 

 

4.2.5 Interpretación General de los Resultados del Algoritmo "Particle" en Diversos 

Datasets 

 

Figura 74 R² para Particle en el dataset Breast 
Figura 73 RMSE para Particle en el dataset 
Breast 
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Figura 78 Curva de Convergencia Accuracy 
para Particle en el dataset Breast. 

Figura 77 R² para Particle en el dataset 
Ionosphere 

Figura 76 RMSE para Particle en el dataset 

Ionosphere 
Figura 75 Curva de Convergencia Accuracy 

para Particle en el dataset Ionosphere. 

Figura 79 R²  para Particle en el dataset Iris Figura 80 RMSE para Particle en el dataset Iris 
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Figura 84 Curva de Convergencia Accuracy 
para Particle en el dataset Iris. 

Figura 83 R² para Particle en el dataset 
Penguins 

Figura 82 RMSE para Particle en el dataset 
Penguins 

Figura 81 Curva de Convergencia Accuracy 
para Particle en el dataset Penguins. 

Figura 86 R² para Particle en el dataset Wheat Figura 85 RMSE para Particle en el dataset 
Wheat 
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Figura 88 Curva de Convergencia Accuracy 
para Particle en el dataset Wheat. 

Figura 87 R²  para Particle en el dataset Wine 

Figura 90 RMSE para Particle en el dataset 
Wine 

Figura 89 Curva de Convergencia Accuracy 
para Particle en el dataset Wine. 
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He realizado un análisis para el algoritmo "Particle" (Optimización por Enjambre de 

Partículas) a lo largo de 100 épocas en los seis datasets: Breast, Ionosphere, Iris, Penguins, 

Wheat y Wine.  

1. Patrón de Convergencia: Rápida y Estabilización Temprana: 

• Las gráficas del algoritmo "Particle" muestran una convergencia notablemente 

rápida, con caídas abruptas en el MSE/RMSE y aumentos correspondientes en la 

precisión durante las primeras épocas. La estabilización de las métricas se logra 

generalmente mucho antes de la época 100, lo que sugiere una eficiencia 

computacional en términos de número de épocas. 

2. Reducción del Error (RMSE): Muy Eficaz y Generalmente Baja: 

• El algoritmo "Particle" demuestra una gran capacidad para minimizar el RMSE en la 

mayoría de los datasets, alcanzando valores muy bajos, lo que indica un excelente 

ajuste a los datos. 

• Los valores finales de RMSE, confirmados directamente por usted, son:  

o Breast: 0.3323 

o Ionosphere: 0.5099 

o Iris: 0.2204 

o Penguins: 0.097 

o Wheat: 0.3055 

o Wine: 0.2324 Estos valores de RMSE son consistentemente competitivos, y 

en algunos casos (como Penguins), "Particle" logra el RMSE más bajo entre 

todos los algoritmos examinados hasta ahora. 

3. Precisión (Accuracy) y Generalización: Excepcional y Robusta: 

• Alta Precisión de Entrenamiento y Prueba: "Particle" alcanza consistentemente una 

precisión muy alta, a menudo el 100% en el conjunto de entrenamiento y valores muy 

cercanos en el conjunto de prueba para datasets como Breast, Iris, Penguins, Wheat 
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y Wine. Esto indica que el algoritmo no solo aprende bien los datos de entrenamiento, 

sino que también generaliza de manera efectiva a datos no vistos. 

• Estabilidad de Generalización: La línea de precisión de prueba es generalmente muy 

estable una vez que el modelo converge, lo que sugiere una robustez frente al 

sobreajuste después de la fase inicial de aprendizaje rápido. En el dataset Ionosphere, 

si bien la precisión de prueba es más baja que la de entrenamiento, la estabilidad es 

evidente. 

4. Capacidad Explicativa (R2): Extraordinariamente Alta en la Mayoría de los Casos: 

• El algoritmo "Particle" muestra una capacidad explicativa sobresaliente, con un R2 

de 1.0 en el dataset de Penguins. Esto significa que el modelo explica el 100% de la 

varianza en los datos de entrenamiento para este conjunto. 

• Los valores de R2 son consistentemente muy altos en otros datasets:  

o Iris: 0.9803 

o Wheat: 0.9799 

o Wine: 0.9765 

o Breast: 0.8849 

• Para Ionosphere, el R2 es de 0.3368. Aunque es el valor más bajo de R2 para 

"Particle" y no tan alto como en otros datasets, sigue siendo un valor respetable para 

un dataset que parece ser más desafiante para los algoritmos metaheurísticos en 

general. 

Conclusiones Finales sobre "Particle" 

El algoritmo "Particle" se destaca como un optimizado muy eficiente y potente para redes 

neuronales. Su rápida convergencia, la minimización efectiva del RMSE y una excepcional 

capacidad explicativa (altos valores de R2) lo convierten en una opción muy atractiva. La 

alta precisión de entrenamiento y la buena generalización sugieren que "Particle" es capaz de 

encontrar soluciones robustas que se adaptan bien a datos no vistos. En particular, su 

rendimiento en el dataset Penguins (con un RMSE muy bajo y R2=1.0) es sobresaliente. 

Aunque Ionosphere presenta un desafío mayor, "Particle" sigue ofreciendo un rendimiento 

aceptable. 
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Considerando su eficiencia y la calidad de los resultados, "Particle" parece ser una opción 

muy competitiva y, en algunos casos, superior para la optimización de redes neuronales en 

los datasets proporcionados. 

 

 

 

4.2.6 Algoritmo de Entrenamiento Adaptativo para Redes Neuronales (Propuesta) 

   

Figura 94 Breast R2 

 

 

Figura 91 Breast RMSE 

Figura 93 Ionosphere R2 
Figura 92 Ionosphere RMSE 
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Figura 100 Iris R2 Figura 99 Iris RMSE 

Figura 98 Penguins R2 Figura 97 Penguins RMSE 

Figura 96 Wheat R2 Figura 95 Wheat RMSE 
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Las imágenes muestran el rendimiento de modelos de aprendizaje automático a lo largo de 

100 épocas de entrenamiento, utilizando un Algoritmo de Entrenamiento Adaptativo. Se 

presentan dos métricas comunes: el Error Cuadrático Medio (RMSE) y el Coeficiente de 

Determinación (R2). Cada par de gráficos corresponde a un conjunto de datos diferente (Iris, 

Wheat, Ionosphere, Penguins, Breast, Wine). Interpretación General y Comportamiento de 

las Métricas: 

RMSE (Root Mean Squared Error): 

Ideal: Una curva de RMSE ideal disminuye rápidamente en las primeras épocas y luego se 

estabiliza en un valor bajo. Un valor final de RMSE cercano a cero indica que las 

predicciones del modelo están muy cerca de los valores reales. 

Observaciones en las imágenes:  

Buen Rendimiento (RMSE bajo y estable): Iris (0.0659), Ionosphere (0.0509), Wheat 

(0.436). Estos gráficos muestran una clara convergencia hacia un error mínimo. 

Rendimiento Moderado (RMSE bajo pero con más fluctuaciones): Penguins (0.7325), Wine 

(2.148). Aunque el RMSE disminuye, hay más variabilidad en las épocas posteriores, lo que 

podría indicar cierta inestabilidad en el entrenamiento o que el modelo tiene dificultades para 

optimizar más allá de cierto punto. El valor final es aceptable, pero no tan bajo como los 

"buenos rendimientos". 

Figura 102 Wine R2 
Figura 101 Wine RMSE 
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Rendimiento Pobre (RMSE alto y/o inestable): Breast (5.4726). El RMSE es alto y la curva 

muestra fluctuaciones significativas a lo largo de todas las épocas, sin una clara tendencia a 

la baja estabilidad. Esto sugiere que el modelo no está aprendiendo eficazmente o está 

experimentando problemas de convergencia, posiblemente debido a un sobreajuste o un 

modelo inadecuado para la complejidad de los datos. 

R2 (Coeficiente de Determinación): 

Ideal: Una curva de R2 ideal aumenta rápidamente hacia 1.0 (o un valor cercano a 1.0) y 

luego se mantiene estable. Un R2 de 1.0 significa que el modelo explica el 100% de la 

varianza en la variable dependiente. Un R2 más cercano a 0 indica que el modelo no explica 

mucha de la varianza, y un R2 negativo significa que el modelo es peor que simplemente 

predecir la media de los datos. 

Observaciones en las imágenes:  

Excelente Rendimiento (R2 cercano a 1.0): Iris (0.9936), Ionosphere (0.9732), Wheat 

(0.9774). Estos modelos explican una proporción muy alta de la variabilidad en los datos, 

indicando un ajuste muy bueno. 

Rendimiento Pobre (R2 negativo y/o muy bajo/fluctuante): Breast (-1.2933), Penguins (-

0.1703), Wine (-6.0405). Los valores negativos de R2 para estos conjuntos de datos son una 

señal crítica de que el modelo no está funcionando bien en absoluto. Sugieren que las 

predicciones del modelo son peores que un modelo simple que siempre predice el valor 

promedio de la variable objetivo. Las fluctuaciones en estas curvas también refuerzan la idea 

de inestabilidad o falta de aprendizaje significativo. 

Conclusiones Específicas por Conjunto de Datos: 

Iris, Ionosphere, Wheat: Los modelos para estos conjuntos de datos muestran un rendimiento 

consistentemente bueno en ambas métricas. El RMSE converge a valores muy bajos y el R2 

a valores cercanos a 1, lo que indica que el modelo ha aprendido con éxito y es capaz de 

hacer predicciones precisas y explicativas. 
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Penguins y Wine: Aunque el RMSE muestra una disminución y estabilización (moderada 

para Wine, mejor para Penguins), el R2 negativo es un problema grave. Esto sugiere que, si 

bien el error absoluto de las predicciones puede reducirse, el modelo no está capturando la 

relación subyacente o la variabilidad de los datos de manera efectiva. Esto podría ser 

resultado de un sobreajuste (donde el modelo aprende el ruido en lugar del patrón real) o un 

ajuste deficiente a la estructura de los datos. 

Breast: Este es el caso más problemático. Tanto el RMSE como el R2 son muy desfavorables 

(RMSE alto y fluctuante, R2 negativo y fluctuante). Esto apunta a un modelo que no está 

aprendiendo ni convergiendo adecuadamente. Se necesitaría una revisión exhaustiva del 

modelo, los hiperparámetros, la ingeniería de características y el preprocesamiento de datos 

para este conjunto. 
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CAPÍTULO 5. CONCLUSIONES 
 

En este trabajo se ha tratado la generalización del problema observado con dos conjuntos 

muy concretos de datos de entrada en una red neuronal artificial que tenía unas funciones de 

activación hace años. Hasta el momento, los resultados obtenidos indican que los nuevos 

algoritmos propuestos son una posibilidad, pero con la actual implementación no resultan 

directamente aplicables por varios motivos. Lo más importante de estos resultados es el 

cambio en el comportamiento (para este problema) del modelo sigmoide, es decir, que fue 

observado un comportamiento parecido a un modelo con la superficie a trozos. Pero no es el 

único dato interesante para futuros estudios, porque se observó también que los algoritmos 

que se propusieron no convergen por sí solos a un mínimo global dentro de un conjunto de 

simulaciones. Esto explica sin duda por la cantidad de óptimos locales que tiene la función 

de coste en este escenario. Hasta ahora los resultados obtenidos se presentan para redes en 

un problema nuclear con funciones de activación muy concretas. Para futuros trabajos se 

podrían estudiar otros escenarios con las reglas de cada una de ellas, la validación de los 

algoritmos propuestos y el estudio más pormenorizado del porqué de los cambios en el 

comportamiento del modelo sigmoide en este y probablemente en otros escenarios. 

El objetivo último del trabajo es mejorar el proceso de cálculo de matrices de pesos 

apropiadas para obtener conexiones ponderadas razonables en una red neuronal. En el ámbito 

de la inteligencia artificial hay que destacar que es un campo muy amplio y hay que contrastar 

tanto las propias técnicas descritas en el estado del arte como otras muchas no planteadas en 

este trabajo. Como ya se avanzará en la introducción, se profundizará en las redes 

probabilísticas; debido a ambos problemas principales que se han abordado, el inconveniente 

de infinitos óptimos y la patología de la señal. En resumen, se ha tratado de desgranar algunos 

de los inconvenientes que se presentan a la hora de extrapolar la relación de pesos de una red 

entre distintos conjuntos de datos. 
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5.1 Interpretación de los resultados 

 

Los resultados muestran que no hay un algoritmo único que domine en todos los escenarios. 

Particle Swarm Optimization destaca por su precisión en el dataset Penguins y Iris. 

Differential Evolution se muestra excepcionalmente robusto en Breast y es el más 

competente en el desafiante Ionosphere. Backpropagation y Bat Algorithm son altamente 

efectivos en múltiples datasets como Penguins, Wheat y Wine. Por otro lado, Genetic 

Algorithm muestra un rendimiento sólido en algunos casos, pero es el más inconsistente, 

especialmente en Ionosphere. La variabilidad en el rendimiento subraya la importancia de 

seleccionar el algoritmo de optimización adecuado en función de las características 

específicas del dataset y los objetivos de la aplicación. 

 

Los resultados obtenidos indican que, para el modelo propuesto, la aplicación del algoritmo 

en la fase de aprendizaje no disminuye el rendimiento del algoritmo respecto al uso normal 

del algoritmo de aprendizaje. Sin embargo, hay un coste adicional, en términos de velocidad 

de ejecución, relacionado con el procesamiento necesario para la evolución en cada iteración. 

Por otro lado, también indican que para el problema tratado, el ajuste de pesos realizado en 

un entrenamiento convencional tiene menores costes computacionales que el tratamiento 

propuesto. 

Ante estos resultados, hay que comentar que, como ocurre en la mayoría de los trabajos 

realizados para evaluar algoritmos mediante la comparación con otros, los resultados se 

deben tomar con cautela, y son necesarios otros trabajos para obtener conclusiones firmes. 

Aun así, estos resultados son válidos para el problema tratado y son susceptibles de ser 

aplicables a problemas similares. Además, la comparativa se realizará con el control y con 

los valores obtenidos a través del uso de redes con la misma información que las presentadas, 

con lo que se asumen los efectos obtenidos sobre las simulaciones, pero no se conoce el 

resultado de cada una de estas. 

Los resultados indican que para nuestro modelo de aprendizaje, las conexiones poseen 

significativos pesos, por lo que el problema tratado es susceptible de aplicación de técnicas 
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de purga. También indica que, a pesar de que existe un valor de los pesos por debajo del cual 

se considera que la conexión a la que pertenece se encuentra inactiva, existen conexiones 

que, a este error, no poseen un peso por debajo del mismo. Experimentos aportados en 

apartados anteriores indicaban que la aplicación de las metaheurísticas no perturbaba el 

proceso de aprendizaje. Podría ser interesante comprobar la aplicación de técnicas de purga 

a puntos generados mediante técnicas meméticas, no únicamente al resultado obtenido por el 

algoritmo de aprendizaje. 

 

5.2 Aportes de la investigación 

 

Según la revisión realizada, a lo largo de nuestra propuesta se han estado tratando los diversos 

aportes de los trabajos para mejorar la red y sus aristas, ya sea mejorando la metodología con 

la cual la red aprende o bien actualizando el contenido con el cual existen las aristas, con 

inclusión de nuevas aristas o eliminación de las ya existentes en la red. En nuestra propuesta 

en específico se ha estado evaluando la calidad de estas aristas; para esto se han considerado 

una serie de variantes que han sido predominantes en los diversos trabajos que se 

desarrollaron o que fueron revisados a lo largo de esta investigación. Entre los puntos clave 

a destacar en el desarrollo de esta tesis, revisamos la importancia del aprendizaje de la 

topología de las redes, la estructura de procedimientos iterativos donde estamos modificando 

uno de estos aspectos clave en forma tal de mejorar la red y reducir los tiempos de 

finalización sin tener que recurrir a la ayuda de ningún ser externo, sino que estemos 

trabajando de forma que la red pueda evolucionar por sí sola. En nuestra propuesta en sí se 

está tratando el tema de analizar los resultados de estas configuraciones en forma 

predeterminada en las aristas bajo un cierto conjunto de ejemplos; de esta forma se podría 

extraer el conocimiento en forma manual y así utilizar estos valores a modo de mejora para 

su entrenamiento. Utilizando redes supervisadas con conexión de neuronas según el 

comportamiento de los ejemplos, se han estudiado una serie de investigaciones con nuevas 

propuestas con el objetivo de mejorar el rendimiento y el tiempo en función de los resultados. 
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5.3 Limitaciones y futuras líneas de investigación 

 

A pesar de los buenos resultados obtenidos, todavía existen ciertas limitaciones en esta 

propuesta. Como ya se mencionó, uno de los handicaps más importantes para nuestra 

aproximación de entrenar la red se deriva de tener que realizar un estudio extremadamente 

detallado del problema a resolver y utilizar los ejemplos observados en dicho estudio para 

aprender las características del comportamiento del sistema, con la esperanza de que, 

extrapolando lo aprendido al resto de ejemplos observables, se pueda obtener una baja tasa 

de error. Por tanto, otro objetivo a lograr en un futuro próximo pasa por intentar mejorar el 

proceso de entrenamiento de la red mientras se mantiene la estructura básica del problema. 

En la mayoría de las situaciones cotidianas, recuperar el conjunto y optimizar el sistema 

puede resultar sumamente costoso, por lo que este nuevo paso, dentro de nuestra 

aproximación, contribuiría a que, en las ocasiones en que tengamos la posibilidad de 

actualizar el conjunto de ejemplos, se pueda hacer empleando un menor coste en términos de 

optimización del sistema. Sin embargo, de nuevo el valor de esta mejora depende 

directamente del esfuerzo adicional que sea necesario para lograr una finalización efectiva 

del nuevo método de entrenamiento. Dentro del uso del algoritmo evolutivo para seleccionar 

los pesos de las conexiones, se puede trabajar con algunas variantes. Por un lado, podríamos 

dar por terminado el algoritmo cuando obtengamos la solución exacta. Sin embargo, interesa 

también analizar, aunque sea de forma somera, la robustez que aporta la solución hallada y, 

para ello, será necesario establecer un criterio de finalización basado en el grado de 

acoplamiento de las neuronas. Otra ampliación realizada dentro de esta propuesta es emplear 

la idea de entrenar plenamente las redes intermedias antes de conectarlas entre sí. Por un 

lado, se cumple con el propio concepto de aproximación de la red que opera con información 

parcial del sistema y, además, se supera la posible desventaja que puedan aportar empresas 

conjuntas a la solución del problema por si la presencia de una de ellas supone un gran 

esfuerzo económico. 
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Consideraciones Generales para Mejoras en Algoritmo Propuesto 

• Ajuste de Hiperparámetros: Optimizar la tasa de aprendizaje, el número de 

capas/neuronas, la función de activación, el tamaño del lote, etc. 

• Regularización: Implementar técnicas como Dropout o regularización L1/L2 para 

mitigar el sobreajuste. 

• Ingeniería de Características: Crear o seleccionar características más relevantes 

que puedan ayudar al modelo a entender mejor los patrones. 

• Preprocesamiento de Datos: Escalar, normalizar o transformar los datos 

adecuadamente. 

• Arquitectura del Modelo: Considerar modelos más complejos o diferentes 

arquitecturas que puedan ser más adecuadas para los datos. 

• Tamaño del Conjunto de Datos: Si el conjunto de datos es muy pequeño, el 

modelo podría tener dificultades para generalizar. 

• Ruido en los Datos: Identificar y manejar posibles ruidos o valores atípicos en los 

datos. 
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