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Resumen

En la actualidad, el Automated Machine Learning (AutoML) ha sido ampliamente aplicado debido al alto potencial
benéfico que aporta a los distintos sectores de la industria, particularmente en la mejora de, los flujos de trabajo, el
rendimiento de los procesos y la efectividad empresarial. Dentro del AutoML es importante la adecuada eleccidn de
los valores de hiperpardmetros mediante técnicas de optimizacion, ya que los algoritmos de ML dependen de los
valores de hiperpardmetros (HPs) elegidos debido a que estos influyen en el rendimiento de la maquina. Porello, en
esta investigacion se disefia metodoldgicamente el proceso de construccion de los espacios de blsqueda y se propone
una técnica para la optimizacion hiperparametros de una maquina de Random Forest mediante la adaptacion de la
metaheuristica de enjambre de particulas (PSO). Esta técnica se utiliza para el anélisis de conjunto de datos
equilibrados y desequilibrados, mediante un proceso de benchmarking. Para validar el rendimiento del método,
inicialmente se ejecut6 el algoritmo de Random Forest sin aplicar la técnica de optimizacion, en donde se encontro la
existencia de sobreajuste. Para reducir este comportamiento se establece una comparacion entre PSO y técnicas de
mayorusabilidad como Grid Search y Random Search a fin de analizarel comportamientodelmodelo e identificar la
técnica mas efectiva en términos de funcionalidad y rendimiento. Los resultados demuestran que el modelo de
clasificacion Random Forest junto con la técnica de optimizacion de hiperparametros Particle Swarm Optimization
(PSO) mejoro la eficacia generaldel modelo, posibilitando obtenervalores éptimos de hiperparametros que mejoraron
el rendimiento y el sobreajuste del modelo.

Palabrasclave: HPO, AutoML, espaciosde blsqueda, hiperparametros, estrategia de espacios de busqueda, Ingenieria
de caracteristicas.

Abstract

Nowadays, Automated Machine Learning (AutoML) has been widely applied due to the high beneficial potential it
brings to different industry sectors, particularly in the improvement of workflows, process performance and business
effectiveness. Within AutoML, the proper choice of hyperparameter values through optimization techniques is
important, since ML algorithms depend on the chosen hyperparametervalues (HPs) due to the fact thatthey influence
machine performance. Therefore, in this research we methodologically design the process of constructing the search
spacesand propose a technique forhyperparameteroptimization of a Random Forest machine by adaptingthe particle
swarm metaheuristic (PSO). This technique is used for the analysis of balanced and unbalanced dataset through a
benchmarking process. To validate the performance of the method, the Random Forest algorithm was initially run
without applying the optimization technique, where the existence of overfitting was found. To reduce this behavior,a
comparison between PSO and more usable techniquessuch as Grid Search and Random Search is established in order
to analyze the behavior of the model and identify the most effective technique in terms of functionality and
performance. The results show that the Random Forest classification model together with the hyperparameter
optimization technique Particle Swarm Optimization (PSO) improved the overall efficiency of the model, making it
possible to obtain optimal hyperparameter values that improved the performance and overfitting of the model.

keywords: HPO, AutoML, search spaces, hyperparameters, search space strategy, feature engineering.
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1. Introduccion

Los distintos sectores econdmicosa nivel mundialse han
visto enfrentadosa nuevos retos para analizar,asegurary
cuidar sus datos [1]. Sectores como el educativo,
financiero, energético, salud, industrial, tecnolégico,
manufacturero y de servicios, generan gran cantidad de
datos en multiples formatos. Estos conjuntos de datos
conformados por mayor tamafio y complejidad son
conocidos como Big Data, caracterizados por poseer un
alto volumen, velocidady variedad ensu estructura que,
al ser utilizados en la toma de decisiones, requieren
velocidad y validez. Sin embargo, los hardware y
software convencionales no tienen la capacidad para
gestionarlos o procesarlos por ser tan masivos y
complejos de examinar [2]. Por lo tanto, con el fin de
abordar tales desafios, han emergido nuevas técnicas de
analisis mas robustas con la capacidad de soportar las
propiedades de los volumenes de datos [2].

Técnicas innovadoras como el procesamiento del
lenguaje natural, el aprendizaje automdtico y el
aprendizaje profundo, han surgido en el campo de la
inteligencia artificial (1A) [3]. En los Ultimos afios, el
Machine Learning (ML) ha sido uno de los métodoscon
mayortrascendencia en investigaciony parte integral del
trabajo eficiente. Esto debido a que soluciona los
problemas asociados al Big Data, beneficiandose de las
diversas caracteristicas de los datos (alta heterogeneidad,
la falta estructura, el caracter incompleto, los errores
manuales, etc.) a raiz de un eficiente uso de recursos
computacionalesy humanos. EIML trae consigo ventajas
competitivasen las organizaciones mejorando la tomade
decisiones en el ambito estratégico, de una manera
efectiva, informada y fiable, al basarse en un analisis
holistico de datos propios de la organizacién. Este
proceso se realiza mediante la adquisicion, gestion,
procesamiento, extraccion, interpretacion de dichos
datos. El uso de modelos y técnicas de ML es méas que
necesario para cualquierorganizacién actualmente con el
proposito de facilitar el proceso de toma de decisiones

3]

El ML es uno de los métodosde analisis masrelevantes
en la actualidad, debido a queson genéricosy demuestran
alto rendimiento en problemas de andlisis de datos con
grandes volimenes. Sin embargo, el proceso de
construccién dificulta en algunos casos su aplicacion,
debido a que requiere grandes cantidades de tiempoen la
definicién de la arquitectura modelo y eleccién del tipo
de algoritmo[4]. Por esta razén, se implementa el
Automated Machine Learning (AutoML) como método
para automatizar las diversas decisiones asociadas a su
construccién, aplicando técnicas de Optimizacion
Hiperparamétrica (HPO) a modelos de ML. De esta
manera, se permite la configuracién optima de la
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arquitectura, reduciendo el esfuerzo e interaccion
humana necesario y aumentando el rendimiento [5].

Por tanto, el uso del AutoML mejora el rendimiento en
los modelos de ML para lograr, los objetivos planteados
utilizacién menos recursos beneficiando en gran medida
a las organizaciones. Por ello, el presente trabajo se
enfoca en la aplicacion del AutoML mediante técnicas de
Optimizacion de Hiperparametros (HPO) aplicadas a un
ML. A partir de la identificacidn, seleccién y validacion
se definiran las técnicas de HPO maés relevantes para
solucionar las problematicas de un algoritmo de ML.

En consecuencia, dada la importancia primordial del
proceso de AutoML en la ejecucion de modelos de
Machine Learning, a lo largo del presente proyecto se
implementa la técnica de optimizacion de enjambre de
particulas (PSO) en un algoritmo de Random Forest con
el fin de ajustarlos hiperpardmetros delmodelo y a través
de un proceso de benchmarking evaluareldesempefio del
modelo en distintos escenarios, en este caso conjunto de
datos equilibrados y desequilibrados. Esta investigacion
busca verificar que el rendimiento y efectividad de una
maquina de Machine Learning depende en gran medida
de los valores éptimos de hiperparametros encontrados
mediante la técnica de optimizacion elegida.

2.Trabajos relacionados.

En cuanto a investigaciones realizadas, a nivel nacional,
en el 2020 la investigacién denominada optimizacion de
los hiperpardmetros de una maquina de regresion de
soporte vectorial, utilizaron enjambre de particulas para
el pronostico de casos de COVID-19, aplicaron la
optimizacién a los hiperparametros de una maquina de
regresion de soporte vectorial (SVR), mediante la
adaptacion de algoritmo metaheuristico Particle Swarm
Optimization (PSO) para estudiar las series de tiempo del
totalde casos positivos acumuladosparel COVID-19 en
la ciudad de Bogota [6].

Por otro lado, a nivel internacional, la investigacion
titulada An Intelligent Learning System Based on
Random Search Algorithm and Optimized Random
Forest Model for Improved Heart Disease Detection, se
propone un sistema de aprendizaje hibrido denominado
(RSA-FA) que combina dos algoritmos: bUsqueda
aleatoria (RSA) y bosque aleatorio (RF) [7].

En conclusién, como aspectosimportantes para tener en
cuenta para elproyecto actual, se destaca el problema del
sobreajuste, que se relaciona con el problema principal
como el aumento en la precision de deteccion cardiaca en
datos de prueba y disminucion en los datos de
entrenamiento, también, incluye la optimizacion
hiperparamétrica dando laspautaspara aplicar el RSA 'y
el RF [7].
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3. Formulacion del modelo.

Para la aplicacion de Particle Swarm Optimization (PSO)
en Random Forest (RF) se aplica la obtencién y el
procesamiento de los datos, técnicas utilizadas en el
proceso de optimizacién y las métricas de evaluacion.

Por otro lado, para el desarrollo se ha optado por utilizar
Python como lenguaje de programacion debido a su
flexibilidad, capacidad y amplia implementacién en el
manejo de los algoritmos de Machine Learning e
optimizaciéon. Asi mismo, Google Colab fue elegido
entorno de aplicacion dado su alta capacidad en términos
de rendimiento,ademas permite la aplicacion de diversas
librerias como NumPy, Matplotlib, Scikit-learn, Pandas
y Optunity las cuales fueron necesarias para eldesarrollo
en el proceso de optimizacion.

3.1. AutoML

Un sistema de Automated machine learning (AutoML) es
un método que posibilita la construccién y desarrollo de
modelos de ML, construyendo un conjunto de modelos
ordenados en funcion de su desempefio. Con el fin de
garantizarun resultado 6ptimo, el modelo de un sistema
de AutoML aplica la optimizacion de hiperpardmetros
para hallar la mejor configuracién dentro de un espacio
de busqueda [8].

Finalmente, se busca obtener un sistema que de manera
automatizada que posibilite hallar determinadas
tendencias en los datos con la minima intervencion
humana, dando solucién a tareas de mayorcomplejidad.
Haciendo posible que cada proceso sea mas eficiente y
robusto, teniendo en cuenta restricciones
computacionales y tiempos de ejecucion. En
consecuencia, las ventajas del AutoML provienen del
adecuado proceso de HPO, pertenecientes o referentes a
su canalizacion, preparacion de los datos, eleccion de los
atributos, la mejor seleccion de espacio de blsqueda, el
proceso de HPO y finalmente su evaluacion [5].

3.2. Hiperparametros

Dentro de los algoritmos de Machine Learning en el
contexto del AutoML, se encuentran dos tipos de
parametros, los parametros delmodelo, que son aquellos
que se inicializan y actualizan en el proceso de
aprendizaje,como porejemplo los pesos de las neuronas
en las redes neuronales,y aquellos de los cuales depende
el modelo cuando se instancia, denominados
hiperparametros; los cuales definen la estructura del
modelo de ML, y debido a esto no se pueden estimar en
el aprendizaje de datos; por tanto, estos hiperparametros
que configuran la arquitectura del modelo de ML,
definen en gran medida su rendimiento, por ello, el
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AutoML busca optimizarlos, mediante el uso de técnicas
de optimizacion aplicadas al espacio de basqueda [4].

El conjunto de valores que pueden asumir los
hiperpardmetros se denomina espacio de busqueda,
también conocido como espacio de configuracion, el cual
representa el conjunto de todas las posibles
combinacionesde hiperparametros, en el que se busca el
optimo para realizar la mejor prediccion posible [8].
Todas las configuraciones posibles de un método crean
un espacio de hiperparametros que puede ser discreto,
continuo o mixto, dependiendo del tipo de
hiperparametros que puedan establecerse.

3.3. Conjunto de datos.

Para el desarrollo de la presente investigacion se lleva a
cabo un proceso de Benchmarking, mediante el analisis
del dataset Heart Failure y el dataset Bank Marketing,
los cuales corresponden a conjuntos de datos
equilibrados y desequilibrados, respectivamente.

En ambos casos, el problema a abordar es multivariado;
no obstante, al examinar las categorias de la etiqueta
objetivo, se evidencia que para elconjunto de datos Bank
Marketing existe un desequilibrio de clases (36548
instancias negativas y 4640 instancias positivas),
mientrasque para elconjunto de datos Heart Failure este
desequilibrio es casi nulo (508 instancias positivasy 410
instancias negativas).

Heart Failure Prediction Data Set. Este dataset se asocia
al sector médico, concretamente en la insuficiencia
cardiaca, consta de 11 caracteristicasy 918 instancias. El
objetivo de clasificacion es identificar la presencia de
cardiopatia en el paciente, mediante la prediccién de
valores seglin el grado, especificamente de cero (sin
presencia) a 4 (presencia de alto riesgo). Se debe agregar
que en las diversas investigaciones se reemplaz6 y
simplific6 el objetivo a clasificacion binaria,
enfocéandose en presencia (valores 1,2,3,4) y no presencia
(valores 0) de suficiencia cardiaca.

Bank Marketing Data Set. El datasetcuenta con 41.188
instancias y 20 atributos. Se relaciona con campafias de
marketing de una entidad bancaria de Portugal. El
objetivo de la clasificacion es predecir si el cliente
suscribird  (si/no) a un depdsito bancario a plazo.
También, es importante considerar que las observaciones
se basan en marketing directo, esto mediante varias
llamadas telefdnicas segun los requerimientos.

3.4. Técnicas utilizadas

Para obtener un rendimiento adecuado de la maquina de
Random Farest y del algoritmo de PSO, se realiz6 un
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analisis referente a los valores especificosde las variables
que componen el dataset, lo cual arroj6 resultados de
procesamiento. Dicho lo anterior, para las variables
categoricas se seleccioné el “one hot encoding” [9]. Por
su parte, lasvariablesnuméricas no fueron normalizadas,
dado que el Random Forest no es sensible a escalas [10].
Ademas, en cuanto a los valores perdidos se trataron por
medio de imputacién, utilizando la mediana y moda
segun la tipologia del valornulo [9]. Los pasosanteriores
son necesarios para que los conjuntos de datos sean
adecuadosy no se presenten problemasalaplicarlos a la
magquina de RF.

Por otro lado, dado que se analiz6 un conjunto de datos
desequilibrado, se implementé el uso del remuestreo
estratificado, validacion cruzada de 5 folds y SMOTE.
Conelfinde balancearelsobreajuste en el grupo de datos
mediante datos sinteticos [11].

3.5. Métricas

Una vez entendido el algoritmo de optimizacion es
importante analizar las métricas que seran utilizadas en
la evaluaciony comparacion de rendimiento. La Tabla 1
identifica la matriz de confusién, que almacena de
manera matricial los resultados reales y predictivos que
permiten sencillez en el andlisis de la clasificacion[12].

En esta matriz el valorde “1” es tomado como etiqueta
positiva y el valor de “0” es tomado como etiqueta
negativa.Es de aclararqueen el caso de Bank marketing
datasetelvalor “1” significa la realizacion del depdsito a
término fijo y el valor “0” es la no realizacion. Por otro
lado, en el dataset Heart Failure “1” es la presencia de
insuficiencia cardiaca y “0” es la normalidad del
paciente.

Negativo Positivo
Prediccion | g (No L
Real presencia - (Presencia
No — Depésito)
deposito) P
O(No . Verdadero Fal§q
. presencia — . Positivo
Negativo NoO Negativo (FP)
. VN .
deposito) (VN) Error tipo |
Falso
sty | Lreania | (0800 | Jrcer
— Deposito) .
(Error tipo | (VP)
)]

Tabla 1. Matriz de confusion. Fuente: Adaptada de [12].
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Asi mismo, las diferentes métricas utilizadas en la
comparacion de rendimiento se muestran a continuacion:

Recall: El recall o sensibilidad es el objetivo de
optimizacién enambos conjuntosde datos. Debido a que
se centra en minimizar los falsos negativos, es decir,
aquellos casos en los que el modelo predice
incorrectamente que un cliente no realizard un deposito
cuando enrealidad si lo hard o que un paciente no padece
la enfermedad cuando en realidad si sucede (Error tipo
I1). La ecuacion (1) muestra su calculo en términos de la
matriz de confusion.

VP

Recall = ———— 1)
VP + FN

Accuracy: Accuracy o exactitud en este caso aborda ka
capacidad del modelo Random Forest para clasificar
asertivamente los verdaderos positivos y verdaderos
negativos (VN). La ecuacion (2) indica el calculo de esta
métrica.

., VP + VN 2
Ceuracy = Up ¥ VN + FP + FN

Precision: Identifica qué tan preciso es el modelo para
identificar los falsos positivos correctamente (Error tipo
1). Su célculo es mostrado en la ecuacion (3).

Precisi VP
recision = VP T FP 3)

F1 Score: Proporciona una medida delequilibrio entre la
precision y el recall del modelo. Es decir, tiene en cuenta
tanto los falsos positivos (Error tipo 1) y falsos negativos
(Error tipo 11). Al evaluaresta métrica se enfatiza en las
predicciones incorrectas en el modelo (FP y FN), el
calculo es mostrado en la ecuacion (4).

F1 =

1 1 4)
precision = recall

4. Random Forest

La méquina de Random Forest esuna técnica de Machine
Learning, el cualse basa enla combinacion de multiples
arboles de decision, tiene la ventaja de utilizar muchas
variables de distintos tipos como categoricas, numéricas
y regresoras [13]. Random Forest son arboles
independientesuno de otro, es decir, no se necesita saber
cémo le fue a un &rbol para entrenar el siguiente.
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Algunas caracteristicas de RF son su amplia aplicacion
en el campo investigativo, debido a la capacidad que
tienen de soportar grandes conjuntos de datos y
diversidad de hiperparametros, tales como categoricos,
numéricos y discretos, en donde se suele combinar
distintas variables sin el requerimiento de un modelo
paramétrico [13].

5. Optimizacion de Hiperparametros(HPO)

La optimizacién de hiperpardmetrosse usa con el fin de
mejorar el rendimiento de los métodos de ML de forma
eficaz,ya que, de cierta manera, ajustade maneraideal la
arquitectura de estos métodos. Su desempefio depende
del tunning (ajuste) de los hiperparametros. Por lo tanto,
al ajustar mediante técnicas de optimizacion se reducen
errores manuales; ademas, se mejora el rendimiento de
los algoritmos de ML y se generan modelos e
investigaciones 6ptimas.

5.1. Hiperparametros a optimizar

La seleccion de los hiperparametros es parte fundamental
en la construccion de modelos de Machine Learning. La
seleccion adecuada de hiperparametros permitiran que
una maquina de Random Forest presente una mayor
precision, dptima generalizacion y eficiencia en cuanto a
tiempo de entrenamiento y recursos computacionalks;
logrando minimizar los riesgos de un posible sobreajuste.

Los hiperparametros de RF a optimizarson: n estimators,
Maximum tree depth (Max_depth), max depth,
measuring function (Criterion), The maximum number of
features (max_features), The minimum number of data
points (min samples split y min samples leaf).

6. Particle Swarm Optimizacion (PSO)

El enjambre de particulases un algoritmo evolutivo que
se fundamenta en poblacionesbiolégicas, concretamente
en comportamientos de un individuo de manera
particularo conjunta. En PSO, el espacio de busqueda es
recorrido de manera semi-aleatoria porunenjambre, este
es formado por un grupo de particulas que cooperan e
intercambian cierta informacién para encontrar la HPC
Optima. Cada particula (Si) es representada porun vector
con la posicion actual (xi), la velocidad(vi) y la mejor
posicion observada(pi), como se demuestra en la
ecuacion (5):

Si = (xi,vi, pi) 5)

El proceso principal que rige el funcionamiento de PSO
se define por el siguiente proceso segun [6]:

1. Definir n particulasen un enjambre S (Tamafio del
enjambre).
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2. Inicializar las particulasen el enjambre, estableciendo
la posicion inicial y velocidad.

3. Evaluar cada particula registrando el Pbest (Mejor
solucion de cada particula) y Gbest (Mejor solucién
global).

4. Modificar la velocidad y posicion en funcién en
funcion de dos factores, la posicion anterior (Pbest) y el
optimo global (Gbest) encontrado por el enjambre.
Ecuacion (6) y ecuacion (7).

@ =yi-1
+Cy1y * [Phest — x;(i — 1] ®)

+C,ry * [Gbest — x;(i — 1)]
Donde, j es una particula del enjambre (j =1, 2, 3, ..., n),
i es la iteracion o generacion actual(i= 1,2, 3, ..., m),
C, y C, son los ritmos de aprendizaje cognitivo y social
de las particulas y r; yr, son valores de probabilidad
aleatorios.

XO=x0-D+vQ® Q)

Donde, j es una particula delenjambre =1, 2,3, ..., n)
y i esla iteracion o generacioén actual (i=1,2, 3, ..., m).

5. Se itera hasta alcanzar la convergencia o criterios de
terminacion.

Los factores para tener en cuenta al aplicar PSO como
técnica principal son los siguientes: Primero, su facil
capacidad de paralelizacion. Segundo, en comparacién
con el algoritmo evolutivo GA, PSO tiene mayor
velocidad y convergencia. Tercero, eficiencia en espacios
de busqueda con gran numero, tipo y valores de
hiperparametros. En concordancia, estos factores lo
hacen ideal en espacios de busqueda complejos, razon
por la cual sera utilizado en este documento.

6.1. Aspectos de inicializacion

El método propuesto consiste en aplicarelalgoritmo PSO
a Random Forest (RF), en este sentido, se discuten
factores importantes en la aplicacion de PSO y RF. En
primer lugar, unaspecto crucial en la aplicaciéon de PSO
es el valorinicial de sus parametros, dado que afectansu
velocidad de convergencia y rendimiento general [4],
[14] . Por ende, los valores adecuados de los parametros
de PSO se establecen de la siguiente manera:

Tamarfio de enjambre. En el proceso de optimizacion
actualse utilizé untamafio deenjambre de 50 particulas,
ya que, se considera que este valor proporcionar mejores
rendimientos y capacidad para encontrarsoluciones[14].
Posiciones iniciales particulas. La inicializacién de las
particulas se da de manera equivalente, dado que el
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espacio de busqueda esinexplorado en su totalidad [15].
Por otro lado, las secuencias de Sobol son utilizadas
como técnica de muestreo dado que se garantiza una
mejor uniformidad [15].

Velocidades iniciales particulas. Elvalorde la velocidad
se inicializarse de manera aleatoria. Dado que evita que
elenjambre quede atrapado en dptimos locales [15], [16].
Iteraciones o generaciones. Frecuentemente el nimero
de generaciones es usado como principal limitador. Por
ello, dada la complejidad abordada en este documento se
tomaran 10 generaciones de optimizacion[16].
Pardmetros de velocidad y posicion. C; y C, se defini6
un valor de 2 con el fin de equilibrar la velocidad de
convergencia y la importancia del 6ptimo local y global
para cada particula [14].

Limites de velocidad y posicion. Se limit6 la velocidad y
la posicion de las particulas a fin de evitar el aumento
incontrolado de la velocidad que ocasiona la divergencia
del enjambre en la solucion global (explosion del
enjambre)y el abandono de las particulasdel espacio de
busqueda (consecuencia del caracter vectorial de PSO)
[15], [16].

Velocidad maxima. Al limitar la velocidad méxima, ks
particulas convergen con mayor facilidad hacia el dptimo
deseado, dado que su tamafio de paso se vuelve mas
pequefio. Por tanto, se limita cada componente del vector
la velocidad a un valorespecifico. La ecuacion 8 muestra
dicha limitacion.

. Vmax,si V(i) > Vmax
AGES L (8)
J —Vmax, si ‘6(1) > Vmax

El valor de Vmax se calculd segin la proporcion de la
longitud de los espacios de busqueda ecuacion 9. En el
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actual documento la velocidad se limitd6 con un PR de
30% para asegurar el equilibrio entre explotacion y
exploracion en el algoritmo.

Vmax = (bs_a,) * PR 9

En donde, d es la dimension d =1, 2, 3, ..., D, b es el
limite superior de posicién, a es el limite inferior de
posicién y PR es la proporcion asignada.

Posicion factible. Al realizar los calculos vectoriales de
las actualizaciones, es comun que las particulas tengan
valores que excedan los limites de posicion
especificados. Esto se soluciona restringiendo el
comportamiento de las particulas mediante sujecién
mostrada en la ecuacién 10 [14], [15].

Xmax, si Xj(i) > Xmax

X@® = { (10)

—Xmax,si X; (@) > Xmax

Donde, Xmax es la posicién méaxima que puede alcanzar
la particula y esta4 dada porloslimites en cada dimension
de optimizacién.

7. Método propuesto

Basado en lo anteriormente descrito, la Figura 1 muestra
el algoritmo de optimizacién aplicado en esta
investigacion. El algoritmo inicia con la carga y analisis
del conjunto de datos, este paso busca encontraraquellas
modificaciones en términos de caracteristicas vy
estructuras que son necesarias de realizar en el dataset.
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Particle Swarm Optimization
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Figura 1. Algoritmo de optimizacién. Fuente: Elaboracién propia.
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Luego, el preprocesamiento es el encargado de realizar
los cambios identificados previamente, tales como el
reemplazo de observaciones vacias, eliminacion de
caracteristicas innecesarias, codificacién de variables
categoricas y normalizacion de variables numeéricas.

Luego de la etapa de preprocesamiento el conjunto de
datos se dividid en entrenamiento-validaciéony prueba
mediante muestreo estratificado en una proporcion de
0.75y 0.25 respectivamente [17]. El conjunto de prueba
(test) se guardd para la evaluacién final, mientras que el
conjunto de entrenamiento y validacién es
sobremuestreado por la técnica SMOTE en conjunto de
datos desequilibrados, a fin de equilibrar las instancias
positivas mediante datos sintéticos [11]. Después, el
conjunto resultante se ingres6 en el algoritmo de
optimizacion PSO + RF, el cual utiliz6 una validacién
cruzada de5 folds, la cual es recomendada para tamafios
de datasets medianos [18].

A continuacion, el algoritmo PSO anteriormente descrito
es aplicado en el modelo de Random Forest. Para
finalmente entrenar el modelo con la configuracion de
HPs establecida por PSO, y reevaluarlo en un conjunto
de datosde prueba, para encontrarel valor de la métrica
e identificar el rendimiento real del modelo en escenarios
desconocidos.

8. Comparacion de métodos y benchmarking

July A. Acero-Lozada, Kevin S. Rojas-Ramirez

Una vez planteado el algoritmo de optimizacion, se
validé el rendimiento que le proporciona al modelo de
RF. Para ello, en el proceso de benchmarking se comparé
la técnica principal Particle Swarm Optimization (PSO)
con dos métodos comunmente utilizados en
investigaciones, especificamente Grid Search (GS) y
Random Search (RS), para analizar el comportamiento
del modelo e identificar la técnica mas efectiva en
términos de funcionalidad y rendimiento en conjuntos de
datos equilibrados y desequilibrados.

Las condiciones experimentales se garantizaron de forma
equitativa para su comparacion: preprocesamiento de
variables (One hotenconding, imputacién,y reemplazo),
namero de ejecuciones (500 ejecuciones dadas las 10
generaciones del PSO) y recursos computacionales
(Colab notebook). A su vez, con el fin de realizar un
ajuste adicional se consider6 examinar dos tipos
diferentes de combinaciones de espacios de busqueda
para los cuales se analiza el comportamiento de los
hiperparametros y los resultados de las métricas.

8.1. Construccioén Espacios de busqueda

Una vez revisados y analizados los hiperparametros
pertenecientes a la méquina de RF, se establecieron los
rangos a optimizar para hallarla mejor configuracion de
hiperpardmetros mediante la técnica de HPO. Los rangos
son mostrados en la Tabla 2.

Tabla 2. Construccién de espacios de busqueda. Fuente: Elaboracién propia.

Hiperparametro

Espacios de busqueda

Tipo
No.1 No.2
n estimators Entero [10,100] | [50,200]
max depth Entero [5, 50] [3505’3']0 04
criterion Categorico [Entropy, Gini]
max features Entero /Real [1,64] [12,16]
min samples split Entero [2,11] [2,3]
min samples leaf Entero [1,11] [1,5]
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8.2. Aplicacidn de algoritmo

Dando inicio al procesamiento de los conjuntosde datos
para la validacion del algoritmo, se optd por inicializar la
méquina de Random Forest sin aplicar las técnicas de
optimizacién de hiperpardmetros, con el fin de comparar
el rendimiento del modelo. EI procesamiento de la
maquina se ejecutdé con dos conjuntos de datos
disponibles para realizar pruebas de rendimiento, un
dataset con datosequilibrados (Heart Failure) y otro con
datos desequilibrados (Bank Marketing).

Tabla 3. Resultados modelo basico de Random Forest.

Métricas | Bank Marketing Heart Failure
Train Test Train Test
Recall 1 0.56630 1 0.92125
Accuracy 1 0.91045 1 0.86086
Precision 1 0.59065 1 0.84172
F1- score 1 0.57822 1 0.87969

Al ejecutar el cddigo en Random Forest, los resultados

embargo, en datos no vistos la capacidad predictiva
disminuy6, por tanto, se genera un sobreajuste en la
totalidad de las métricas, el cual afecta negativamente el
modelo, al no proporcionar un valor de estimacién de
rendimiento confiable en datos no vistos.

En consecuencia, se aplico la técnica de optimizacion de
hiperparametros PSO para reducir el sobreajuste y
aumentarel rendimiento en el problema de clasificacion.
Asi mismo, el objetivo fue crear un espacio de blsqueda
adecuado para seleccionar los mejores valores de los
hiperparametros de RF, logrando como resultado un
modelo 6ptimo, aceptabley capaz de soportar el analisis
de sistemas robustos.

9. Resultados
9.1. Heart Failure Dataset

Los resultados obtenidos en el conjunto de datos
equilibrado (Tabla 4y Tabla 5) demuestran que en el caso
del espacio de busqueda 1, PSO redujo el sobreajuste del
modelo de manera significativa respecto al modelo
bésico de Random Forest. El rendimiento del modelo es
mayorrespecto a las demastécnicas de optimizacion. En
concordancia, un aspecto mejorable se relaciona con el
alto tiempo de ejecucion, el cual puede verse ocasionado
por la convergencia de las particulas hacia regiones del

ilgstrados en la Tabla 3 demuestran que el m_odelo ¢ gspacio  de basqueda  que  son robustas
ajusta perfectamente a los datos de entrenamiento; sin computacionalmente.
Tabla 4. Resultados valores de hiperparametros de Random Forest (RF) en Heart Failure
Hiperparametro Espacm de Partl.cle- Sw.a rm Random Search Grid Search
Busqueda Optimization
n_ estimators [10,100] 71 40 10
max_depth [5,50] 16 17 5
criterion [Entropy, Gini] Gini Gini Gini
max_features [1,64] 1 1 1
min_samples_split [2,11] 11 8
min_samples_leaf [1,11] 4 8 1
n_ estimators [50,200] 89 117 50
max_depth [350,450] 359 350 350
criterion [0,2] Entropia Gini Entropia
max_features [12,16] 13 12 12
min_samples_split [2,3] 3 3 2
min_samples_leaf [1,5] 5 3 4

Por otro lado, del espacio de bisqueda nimero 2 se
obtuvieron buenos resultados de sensibilidad (Recall)

para el conjunto tratado, siendo esta la métrica objetivo,
la cualindic6é que el modelo encontré de manera precisa
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los pacientes que estan enriesgo de padecer insuficiencia
cardiaca. lgualmente, para las demdas métricas el
rendimiento fue superior con promedio un de 0.9279 en
entrenamiento y 0.8882 en pruebas, reduciendo el
sobreajuste y aumentando el desempefio en comparacion

July A. Acero-Lozada, Kevin S. Rojas-Ramirez

con RF y GS. Un aspecto a tener en cuenta para el
Random search, es el mayor tiempo de ejecucion
respecto a lasdemas técnicas, esto se debe a evaluaciones
computacional exigentes, las cuales genera tal diferencia
significativa.

Tabla 5. Métricas data set Heart Failure.

Métricas ESP “EEE Partlf: Ie' Swgrm Random Search Grid Search
Busqueda Optimization
Train Test Train Test Train Test
Accuracy 0.9026 0.8608 0.8720 0.8391 0.8851 0.8217
Precision 0.8886 0.8321 0.8581 0.8169 0.8813 0.8161
Recall No.1 0.9422 0.9370 0.9212 0.9133 0.9160 0.8740
F1-score 0.9146 0.8814 0.8886 0.8624 0.8983 0.8441
Tiempo 6 min,57s 7min,42s 1min,40s
Train Test Train Test Train Test
Accuracy 0.9215 0.8739 0.9520 0.8391 0.94912 0.85217
Precision 0.9181 0.8500 0.9507 0.8169 0.95052 0.82978
Recall No.2 0.9422 0.9370 0.9632 0.9133 0.95800 0.92125
F1- score 0.9300 0.8913 0.9569 0.8624 0.95424 0.87313
Tiempo 14 min, 33 s 17 min,6s 7min,14s

En este caso, para manejar la eficacia de ejecucion, el
tiempo se puede utilizar como parametro de comparacion
dado la igualdad de resultados en Recall en ambos
espacios de busqueda, es decir, si se requiere saber en
menortiempo cudles pacientesnecesitan ser tratados con
urgencia, el que brindé una mejorsolucion es el espacio
de busqued No.1, debido a que este tiene menor costo
computacional en comparacién con el espacio de
busqueda No.2. En esta situacion especifica el tiempo es
un factor indispensable para el hallazgo eficaz de
usuarios que padecen la enfermedad.

9.1.1. Inicializacion de los métodos Particle Swarm
Optimization, Random Searchy Grid Search

Ditrbubon of vaue Fpperparamsters Dibidon o vaho hysersarameters Dbt of vl

Ranidom Search Grid Search

Particle Swarm Optimization

Figura 2. Inicializacion de técnicas de HPO.

Se observa en la Figura 2 que en la primera generacién
los valores de las 50 particulas de Particle Swarm
Optimization (PSO) se asimilan a los 500 valores
aleatorios de Random search (RS), la simetria de los

diagramasde cajaindica uniformidaden la generacion de
las posiciones iniciales. A su vez, el método de
optimizacién Grid search (GS) en las 500 iteraciones no
alcanzé a evaluar combinaciones con valores diferentes
de algunos hiperparametros, por lo que se necesitara
mayor cantidad de evaluaciones para alcanzar la
uniformidad de PSOy RF.

Lo anterior, corrobora que el rendimiento de 50
iteraciones (50 particulas)de PSO es comparable con 500
iteraciones pseudo aleatorias de RS, en cuanto a
explotacion del espacio, lo que ocasiona que almomento
de buscarel 6ptimo el enjambre de particulas tenga la
capacidad de converger hacia regiones éptimas después
de la primera iteracién, mejorando el rendimiento
respecto a RSy GS.

9.1.2. Comportamiento de particulas en generaciones
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Figura 3. Comportamiento de las particulas en el
espacio criterion, max depth y n estimators.
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Figura 4. Comportamiento de las particulas en min
simples leaf, min simples Split y max features.

Al analizarel comportamiento de las particulasa lo largo
de las generaciones Figura 3 y Figura 4, se puede
evidenciar el factor continuo propio del algoritmo de
optimizacion. Al analizar las posiciones se encontrd
indicativos de regiones 6ptimas del espacio, en relacién
con los valores de hiperpardmetros. Estos aspectos se
discuten a continuacion:

criterion: Las particulasse mantuvieron en valores altos
(>1) lo que sugiere que entropy debe ser utilizada para
medir la calidad de las divisiones. Sin embargo, el valor
optimo se encontr como Gini. Esta situacion se pudo dar
por la sujecion y codificacion necesaria para
hiperparametros categoricos, por tanto, sus limites deben
mantenerse de manera similar.

max depth: Los valores de este hiperparametros se
mantuvieron uniformes en el rango de optimizacion
dado, portanto, no se tiene indicios de una regién 6ptima.

n estimators: El nUmero de arboles que se construyen en
el modelo parece indicar valores adecuados mayores a
treinta. Ademas, dado que no se abandona el espacio de
busqueda se considera que el limite superior es el 6ptimo.

min simples leaf: Valores menores a ocho indican
rendimiento superior para el nimero menor de muestras
en un nodo hoja. Igualmente, los valores del limite
superior no son rebasados al no encontrarse valores
optimos fuera del espacio de optimizacion.

min simples Split: Valores mayoresa seispara el nimero
minimo de muestrasen la division de un nodo parecen
ser los indicados, y dado que el espacio de blsqueda es
rebasado podria pensarse en explorar valores superiores.

Universidad
Industrial de 11
Santander

max features: Valores superiores a sesenta y cuatro
parecen ser reconocidoscomo éptimos por las particulas.
Por tanto, si dentro de un contexto similar se necesita
evitar que las particulas se sujeten al espacio, se
recomienda aumentarel limite superior a los espacios de
busqueda proporcionados.

Los analisis anteriores sugieren regiones o6ptimas a
explorar que podrian usarse para modificarel espacio de
busqueda inicial, a fin de mejorarla convergencia de las
particulas a la solucién 6ptima.

9.2. Bank Marketing

Inicialmente, se aplicd el remuestreo estratificado para el
desarrollo del modelo, para lo cual, Recall se eligi6 como
métrica clave del dataset; en el primer espacio de
busqueda el modelo logré capturarcorrectamente 66,1%
de las muestras positivas y en los datos de prueba solo
54,39%. De manera similar, para el segundo espacio de
busqueda capturd el 71,4% de las muestras positivas,
indicando adecuadamente las instancias positivas durante
el entrenamiento. Sin embargo, en el conjunto de prueba
se capturd solo el 54% de las muestras positivas reales,
revelando que el modelo presentd dificultades al
generalizar adecuadamente nuevos datos. Una razon de
este inconveniente se debe al sesgo o desequilibrio aun
presente en el dataset, lo que causé una disminucién en
la sensibilidad para detectar instancias positivas.

En consecuencia, se aplicé la técnica de SMOTE a fin de
equilibrar las clases. Es importante destacar que esta
técnica no interfiere en el proceso de optimizacion de
PSO, sino que se usa exclusivamente para abordar el
desequilibrio presente en el conjunto de datos. Por ello,
se aplicaron las distintas técnicas de optimizacién de
hiperparametros para encontrar aquella con mejor
rendimiento.
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Tabla 6. Valores de hiperparametros de Random Forest (RF) segun la técnica de optimizacion.

Metricas IIEBSE;CJE d(le Pgl;)t;icrlr:aiZS;/\;?or? Random Search Grid Search
n_ estimators [10,100] 36 57 10
max_depth [5,50] 5 6 5
criterion [Entropy, Gini] Entropy Entropy Gini
max_features [1,64] 25 18 1
min_samples_split [2,11] 2
min_samples_leaf [1,11] 5
n_ estimators [50,200] 50 68 50
max_depth [350,450] 433 411 350
criterion [0,3] Entropia Entropia Entropia
max_features [12,16] 13 13 14
min_samples_split [2,3] 2 2 2
min_samples_leaf [1,5] 5 5 4

Los resultados de la Tabla 6 y Tabla 7 se discuten a
continuacion. Para el espacio de bisqueda No.1.indican
que la métrica objetivo obtiene su valor méas alto con el
algoritmo PSO. Las demdas métricas que complementan
el estudio arrojaron mejores resultados para Random
search con un costo computacionalmasalto. Porsu parte
GS no obtuvo resultados favorablesen el dataset, debido
principalmente a la evaluacion de solo una parte de las
configuraciones de hiperparametros en la cuadricula
combinatoria.

De igual forma, el espacio de busqueda No.2 obtuvo
mejor rendimiento en las métricas para PSO, RS Y GS
respecto al modelo Random Forest con HPs
predeterminados. Ademas,comparando PSO con RS, no
se encontrd6 un rendimiento superior. El tiempo de
ejecucion se redujo considerablemente, por lo cual se
obtuvieron desempefios similares con presupuestos mas
bajos. Adicionalmente, PSO superd a GS en el objetivo
de optimizacién indicando ser la mejorde las técnicasde
optimizacién.

Tabla 7. Métricas data set Bank Marketing data set.

Métricas Espacm de Partl_cle. Swgrm Random Search Grid Search
Busqueda Optimization
Train Test Train Test Train Test
Accuracy 0.9008 0.8568 0.9116 0.8676 0.7455 0.7839
Precision 0.8568 0.4352 0.8698 0.4555 0.7777 0.2793
Recall No.1 0.9624 0.9094 0.9682 0.8965 0.6875 0.5810
F1-score 0.9065 0.5887 0.9164 0.6041 0.7298 0.3772
Tiempo 3h,16 min 6 h,13 min 13 min
Accuracy 0.9733 0.9096 0.9731 0.9117 0.9100 0.9789
Precision 0.9656 0.5849 0.9658 0.5915 0.9739 0.5877
Recall No.2 0.9815 0.6827 0.9808 0.6991 0.9841 0.6758
F1- score 0.9735 0.6300 0.9733 0.6408 0.9790 0.6287
Tiempo 5h, 44 min 10 h, 49 min 3 h,64 min

Analizando ambos espacios de bisqueda se encontrd que
el No.1 aporté mayor capacidad predictiva y redujo el
sobreajuste en la combinacion con PSO. Por su parte, el
No.2 aunque logré mejoras, fueron menores al espacio
No. 1 en términos de desempefio. Por ello, se muestra el

analisis de inicializacién en la Figura 5, en el que se
analiza las distribuciones en el espacio con mayor
rendimiento.
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9.2.1. Inicializacion de los métodos Particle Swarm
Optimization, Random Searchy Grid Search.
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Figura 5. Inicializacién de tecnicas de HPO.

Dicho lo anterior, es importante considerar la figura 4, la
cual describe el espacio de busqueda abarcado por la
primera iteracion de PSO respecto a RS y GS. De la
misma manera que para el conjunto de datos “Heart
Failure”, el espacio de bisqueda abarcado porla técnica
de optimizacion PSO es similar a RS, lo que confirma la
uniformidad lograda en la primera generacién. Por otro
lado, GS no tuvo evaluaciones suficientes para abarcar
un mayor espacio, por tanto, su bajo rendimiento en
comparacion con RSy PSO es evidente. A partir de lo
anterior se infiere que independiente del conjunto de
datos estudiado, el rendimiento de PSO en cuanto a la
explotaciony exploracion del espacio es mayorque para
las deméastécnicas, dada su capacidad de convergencia.

9.2.2. Comportamiento de particulas en generaciones

Al analizar las posiciones (Figura 6y 7) se encontraron
aspectos que pueden ayudar a inferir en la eleccion de
espacio de busqueda a fin de mejorar losrendimientos del
modelo.
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Figura 6. Comportamiento de las particulas en el
espacio criterion, max depth y n estimators
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Figura 7. Comportamiento de las particulas en min
simples leaf, min simples Split y max features.

criterion: Valores mayoresa 1 se siguen manteniendo
como objetivo de lasparticulas, sinembargo, con el pasar
de lasgeneraciones estas regresan a valoresbajos,queen
este caso es acorde con los resultados obtenidos. Por
tanto, se recomienda mantener los valores de criterion
para la optimizacion dado que los valores Optimos
obtenidos varian sobre estos.

max depth: Para la profundidad, las cifras indican
valores menores a 30 y dado que las particulas no
abandonan el espacio de busqueda su limite superior se
puede mantener.

n estimators: El nimero de &rboles en el modelo no
indica la ubicacion de una regién éptima, dado por la
complejidad del dataset.

min simples leaf: El valor de este hiperparametros no
sugiere regiones del espacio 6ptimas, por lo cual las
particulas no convergen a un valor especifico.

min simples Split: La cifra varia con el pasar de las
iteraciones. Sin embargo, en las Gltimas iteraciones se
presenta que valores mayores a 4 son tomados como
Optimos.

max features: Para este hiperparametro las particulas
parecen explorar valores entre diez y cuarenta para las
Gltimas generaciones lo que indicaria la region éptima del
espacio.

Los analisis sugieren que las regiones 6ptimasa explorar
podrian modificar la convergencia proporcionando
mayor facilidad para encontrar la soluciéon éptima.
Adicionalmente, contrario al anterior conjunto de datos,
las particulastuvieron mayordificultad para encontrarel
optimo, esto puede estar dado por la complejidad del
problema, la calidad de los datos y los parametros
seleccionados para la técnica SMOTE.
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9.3. Discusion

Al analizar los valores de entrenamientoy prueba, se
encontrd que las soluciones 6ptimas halladas por parte
del modelo obtuvieron mejoras de rendimiento
moderadas en comparacion con las generaciones
iniciales. Con el pasar del tiempo, se evidencia es la
reduccién del sobreajuste que proporciona un modelo
més confiable a la hora de evaluar datos no vistos.

De manera general, los resultados de las métricas fueron
satisfactorias y mejoraron significativamente la
capacidad predictiva en comparaciéon a los valores
arrojadosporel modelo de Random Forest ejecutado sin
técnica de optimizacién, demostrando la efectividad de
los hiperparametros ajustados dadoel 6ptimo desempefio
en los problemas de clasificacion tratados.

También, aspectos asociados a los valores arrojados
indicaron que la eleccion del espacio de busqueda puede
influir directamente en los resultadosy en el tiempo de
ejecucion, por tanto, es importante la construccién de
espacios computacionalmente éptimos y que a su vez
tengan valores adecuados de rendimiento.

Igualmente, al comparar PSO con otras técnicas de
optimizacién de hiperparametros,como Random Search
y Grid Search que hansido las masusadasy sencillas de
manejar, es notable que de Random Forest con PSO se
obtienen resultados superiores a diferencia de las otras
técnicas, siendo unindicativo de que los hiperpardmetros
ajustados son adecuados.

10. Conclusiones

Se destaca la relevancia significativa que tuvo para el
modelo de clasificacion Random Forest el uso de la
técnica de optimizacién de hiperparametros PSO, dado
que no solo mejord la eficacia general del modelo, sino
que también posibilito6 obtener valores éptimos de
hiperparametros que mejoraron el rendimiento métricas
y redujeron el sobreajuste.

El uso de la validacion cruzada (CV) como técnica
adicional proporciona una evaluacion mas realista en la
ejecucion de la optimizacién de hiperparametros, pues
posibilitd encontrar la mejor configuracion dentro del
espacio de busqueda, garantizando una mejora en el
rendimiento del modelo en datos no vistos.

El algoritmo de PSO mejora significativamente el
rendimiento y reduce el sobreajuste de los algoritmos de
Machine Learning. Sin embargo, dado su naturalkza
vectorial, PSO maneja principalmente hiperparadmetros
continuos, por lo que es necesario un proceso de
codificacion 'y decodificacion en el caso de
hiperparametros discretos y categéricos. Esto ocasiona

July A. Acero-Lozada, Kevin S. Rojas-Ramirez

evaluaciones de la funcion fitness innecesarias, que
podrian eliminarse  del algoritmo con alguna
modificacion a sus formulas de actualizacién de
velocidad.

Aln sin usar la técnica de SMOTE para manejar el
desequilibrio de clases en el dataset desequilibrado, se
observé que la aplicacién de la técnica de PSO por si solo
tiene un impacto favorable en los resultados de
optimizacién del modelo de Random Forest. PSO lleva a
cabo una bisquedaexhaustiva en elespacio de blsqueda
de los hiperparametros, ajustando y depurando aquellos
valores 6ptimos para obtenerun rendimiento superior del
modelo.

11. Recomendaciones

Se recomienda que para conjuntos de datos
desequilibrados sea usado el remuestreo estratificado
como método para reducirel sesgo, el cuales dado porla
falta de representacion de algunas etiquetas objetivo en
el conjunto de datos. Esta técnica mejora la capacidad
predictiva del modelo al proporcionar informacion
referente a las etiquetascon menorproporcion almodelo
Random Forest.

Aunque SMOTE es una técnica practica para abordar el
balance de los grupos desequilibrados en un modelo de
clasificacion, se recomienda tener precaucion al
seleccionar las instanciasusadas como vecinos, ya que ka
calidad de las nuevas muestras generadas por la técnica
depende de dicha seleccién. Hay que teneren cuenta que,
si seleccionan instancias muy agrupadas las nuevas
observaciones sintéticas generadas pueden llegar a ser
redundantesy no aportarvaloral modelo. Mientras que,
si las instancias seleccionadas son muy diferentes entre
si, pueden afectar negativamente el desempefio del
modelo de clasificacién, reduciendo su rendimiento al
contar con informacion no representativa.

El tratamiento de las particulas del enjambre que
abandonan elespacio de busqueda puede modificarse por
uno méas adecuado. Debido principalmente al hecho de
que, al sujetar los limites, las particulas pueden seguir
dirigiendo el enjambre a espacios de configuracion no
factibles, hecho que genera que las particulas lo
abandonen en mayor medida.

PSO limita tanto la velocidad como el espacio de
busqueda a fin de evitar el fenémeno conocido como
explosion del enjambre. Aunque el problema se
solucion6 parcialmente al incluir un tamafio de paso
pequefio,aln se puede verun rendimiento sub-6ptimo de
optimizacion. Por ello, variaciones como Lbest PSO y
Gbest PSO pueden ser implementadasa fin de comparar
su rendimiento con el modelo bésico.



Optimizacidn de hiperparametros en algoritmos de aprendizaje automatico

Para la realizacion de futuras investigaciones enfocadas
en la optimizaciéon de hiperparametros, es importante
considerar la posibilidad de encontrarse con escenarios
donde los rangos del espacio de blsqueda no sean
Optimos para configurar la cantidad de variables o
hiperparametros existentes. Para dichos casos, se sugiere
acotar el espacio de configuracion mediante técnicas de
reduccién de la complejidad del espacio. Lo cual puede
ayudar a limitar las opciones y enfocar la blsqueda en
zonas mas prometedoras, facilitando encontrar la
configuracién éptima de hiperparametros.
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