UNIVERSIDAD DE SONSONATE

YVAURSYO

SCIENTIAE ET BONIS ARTIBUS

REVISTA MULTIDISCIPLINAR
EPISTEMOLOGIA DE LAS CIENCIAS

‘ | Universidad de Sonsonate

‘ | Volumen 3, Nimero 3

Julio - Septiembre, 2026
Edicion Especial

CROSSREF PREFIX DOI: 10.71112

ISSN: 3061-7812, www.omniscens.com



La Revista Multidisciplinar Epistemologia de las
Ciencias acepta publicaciones de cualquier area del
conocimiento, promoviendo una plataforma
inclusiva para la discusion y analisis de los
fundamentos epistemologicos en diversas
disciplinas. La revista invita a investigadores y
profesionales de campos como las ciencias
naturales, sociales, humanisticas, tecnologicas y de
la salud, entre otros, a contribuir con articulos
originales, revisiones, estudios de caso y ensayos
teoricos. Con su enfoque multidisciplinario, busca
fomentar el dialogo y la reflexion sobre las
metodologias, teorias y practicas que sustentan el
avance del conocimiento cientifico en todas las
areas.

Revista Multidisciplinar Epistemologia de las
Ciencias

Volumen 3, Nimero 3
Julio-Septiembre 2026

Edicion Especial

Publicacion trimestral
Hecho en México

Contacto principal: admin@omniscens.com

Las opiniones expresadas por los autores no Se autoriza la reproduccion total o parcial del
necesariamente reflejan la postura del contenido de la publicacion sin previa
editor de la publicacion autorizacion de la Revista Multidisciplinar

Epistemologia de las Ciencias siempre y cuando
se cite la fuente completa y su direccion

electronica.

Copyright © 2026: Los autores

9773061781003

Cintillo legal

Revista Multidisciplinar Epistemologia de las Ciencias Vol. 3, Num. 3, julio-septiembre 2026,
edicion especial, es una publicacion trimestral editada por el Dr. Moises Ake Uc, C. 51 #221 x
16B , Las Brisas, Mérida, Yucatan, México, C.P. 97144 , Tel. 9993556027, Web:
https:/ /www.omniscens.com, admin@omniscens.com, Editor responsable: Dr. Moises Ake Uc.
Reserva de Derechos al Uso Exclusivo No. 04-2024-121717181700-102, ISSN: 3061-7812, ambos
otorgados por el Instituto Nacional del Derecho de Autor (INDAUTOR). Responsable de la
ultima actualizacion de este nimero, Dr. Moises Ake Uc, fecha de dltima modificacion, 1 julio
2026.



Revista Multidisciplinar Epistemologia de las Ciencias

Volumen 3, Numero 3, 2026, julio-septiembre, Edicion Especial

DOI: https://doi.orq/10.71112/fdzkm898

LEVENBERG-MARQUARDT: UN ENFOQUE HiBRIDO PARA LA MEJORA DEL

RENDIMIENTO EN REDES NEURONALES

LEVENBERG-MARQUARDT: A HYBRID APPROACH FOR IMPROVING

PERFORMANCE IN NEURAL NETWORKS

Ernesto Antonio Morales Rodriguez

El Salvador


https://doi.org/10.71112/fdzkm898

DOI: https://doi.org/10.71112/fdzkm898

Levenberg-Marquardt: Un enfoque hibrido para la mejora del rendimiento en
redes neuronales
Levenberg-Marquardt: A hybrid approach for improving performance in neural

networks

Ernesto Antonio Morales Rodriguez®’

ernesto.morales@usonsonate.edu.sv

https://orcid.org/0009-0004-1934-7204

*Autor de correspondencia: ernesto.morales@usonsonate.edu.sv, *Universidad de Sonsonate,

El Salvador

RESUMEN

El presente trabajo analiza la aplicacién del algoritmo de Levenberg—Marquardt (LM) como
meétodo de optimizacion para el entrenamiento de redes neuronales multicapa. Este enfoque
combina la rapidez del método de Gauss—Newton con la estabilidad del gradiente descendente,
ajustando dinamicamente un parametro de amortiguamiento que regula su comportamiento. Se
desarrollé un marco teérico que explica su formulacién matematica a partir de la expansion de
Taylor, el calculo del gradiente y el Jacobiano, y su adaptacion al aprendizaje supervisado. Los
resultados experimentales demuestran que LM mejora significativamente la velocidad de
convergencia y la precisién del modelo respecto a métodos de primer orden, logrando un error
cuadratico medio notablemente menor. Esto confirma su efectividad para optimizar funciones
altamente no lineales y complejas en redes neuronales.

Palabras clave: Levenberg—Marquardt; Redes Neuronales; Optimizacién; Convergencia;

Aprendizaje Supervisado.
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ABSTRACT

This work analyzes the application of the Levenberg—Marquardt (LM) algorithm as an
optimization method for training multilayer neural networks. This approach combines the speed
of the Gauss—Newton method with the stability of gradient descent, dynamically adjusting a
damping parameter that regulates its behavior. A theoretical framework was developed to
explain its mathematical formulation based on the Taylor expansion, the computation of the
gradient and the Jacobian, and its adaptation to supervised leaming. Experimental results show
that LM significantly improves both the convergence speed and the accuracy of the model
compared to first-order methods, achieving a noticeably lower mean squared error. This
confirms its effectiveness in optimizing highly nonlinear and complex functions in neural
networks.

Keywords: Levenberg—Marquardt; Neural Networks; Optimization; Convergence; Supervised
Learning

Recibido: 16 febrero 2026 | Aceptado: 30 junio 2026 | Publicado1 julio 2026

INTRODUCCION

El entrenamiento eficiente de redes neuronales artificiales constituye un aspecto
fundamental en el ambito del aprendizaje automatico, especialmente en problemas que
involucran funciones de error altamente no lineales y espacios de parametros de gran
complejidad. Los métodos tradicionales de optimizacion, como el descenso por gradiente,
presentan limitaciones inherentes relacionadas con la lentitud en la convergencia, la
sensibilidad a la tasa de aprendizaje y la propension a quedar atrapados en minimos locales, lo

que puede comprometer la estabilidad del proceso de aprendizaje (A. Ranganath, 2024).
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Ante estas limitaciones, el algoritmo de Levenberg—Marquardt (LM) se ha consolidado
como una alternativa eficiente para la optimizacion de redes neuronales multicapa. Este
método combina la rapidez del algoritmo de Gauss—Newton con la estabilidad del gradiente
descendente, introduciendo un parametro de amortiguamiento A que se ajusta dindmicamente
durante el proceso de entrenamiento. Dicho parametro permite controlar el tamafio del paso de
actualizacién, logrando un equilibrio entre la exploracion del espacio de soluciones y la
estabilidad numérica del procedimiento (Adhirai Subramaniyam, 2019).

El enfoque de Levenberg—Marquardt puede considerarse una aproximacion de
segundo orden al minimizar el error cuadratico medio, sin requerir el calculo explicito del
Hessiano. Gracias a esta caracteristica, el algoritmo presenta una convergencia mas rapida y
precisa en comparacién con los métodos de primer orden, lo que lo hace especialmente
adecuado para problemas de regresion no lineal, prediccién y clasificacion (Adrien B. Taylor J.

H., 2015).

METODOLOGIA

El algoritmo de Levenberg-Marquardt es una variacion del método de Newton, que fue
disefiado para minimizar funciones que son sumas de cuadrados de otras funciones no
lineales. Esto resulta muy adecuado para el entrenamiento de redes neuronales donde el indice
de rendimiento que es el error cuadratico medio. Este texto se centra en demostrar como el
algoritmo fusiona lo mejor de los algoritmos (Newton y Gradiente Descendente) mas eficientes
para solucion numeérica, integrandolo en el entrenamiento de redes neuronales paramétricas
multicapa (Adrien B. Taylor Y. D., 2021).

Ahora bien, para comprender el algoritmo hay que sentar las bases para descifrarlo.

Para ello nos centraremos en las superficies de rendimiento y puntos 6ptimos y optimizacion
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del rendimiento, tomando en cuenta algoritmos de solucion numérica y series de potencias
(Alexandru Damian, 2022).
Superficie de rendimiento y punto optimo
Aprendizaje y rendimiento

Existen varias leyes de aprendizaje diferentes que se incluyen en la categoria de
aprendizaje por rendimiento o desempeno. Estas leyes de aprendizaje se distinguen por el
hecho de que durante el entrenamiento los parametros de la red (pesos y bias 0 sesgos) se
ajustan en un esfuerzo para optimizar el rendimiento de la red (Antoine Lesage-Landry, 2020).
indice de rendimiento

Hay dos pasos involucrados en este proceso de optimizacion. El primero es definir que
entendemos por rendimiento. En otras palabras, debemos encontrar una medida cuantitativa
del desempeno de la red, llamada indice de rendimiento, que es pequeno cuando la red
funciona bien y grande cuando la red funciona mal (Aryan Mokhtari, 2017).

El segundo paso del proceso de optimizacién es de buscar el espacio de parametros
(ajustar los pesos y sesgos de la red) para reducir indice de rendimiento (Mou Wu, 2020).
Serie de Taylor

Supongamos que el indice de rendimiento que se quiere minimizar esta representado

por F(x), donde X es el parametro escalar que estamos ajustando. Supondremos que el
indice de rendimiento es una funcién analitica (P. Baldi, 2016). Entonces puede representarse

mediante su desarrollo en la expansion de la serie de Taylor sobre algun punto nominal

.
cualquiera ¥ :
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F(x)= F(x*)+iF(x)
dx

.
e (1)

1 d*
+——F
2 dx? (*x)

L(x=xT) (1)

X=

1 d"

+ —
n!dx"

F(x)

(x=x")"+

X=X

Caso vectorial.

Por supuesto, el indice de rendimiento de la red neuronal no sera una funcion de un escalar X .
Sera funcion de todos los parametros de la red (pesos y bias), de los cuales puede haber un
numero muy grande. Por lo tanto, necesitamos extender la expansién de Taylor a funciones de
muchas variables (C. Uriarte, 2024).

Consideremos la siguiente funcion de variables:

F(x)=F(x,x,,....,X,) (2)

*
El desarrollo de la serie de Taylor para esta funcién, respecto al punto ¥ |, seria:

F)=F(x)+-L F(x) (h-x)
Oox, x=x

)
=)+ —F(x)
Oox,

0 w18 ,
+...+a—an(x) )+ o F)| (6 —x") (3)
1. F(x)| (¢ —=x")(x,—x,")+
2 ox,0x, S

Esta notacion se nota engorrosa y compleja, pero es mas conveniente escribirla de la

siguiente forma:
F(x)=F(x)+VFX)| _.(x=x")

+%(x—x*)TV2F(x)‘x_X* (x—x")+...

VF(x)

Donde es el gradiente, y se define como:
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VF(x)= %F(x)%F(x)...%F(x) (5)

2
y VF(x) es el Hessiano, y se define como:

2 2 2 7
9 rey L Fe) . L Fw
Oox; 0Ox,0x, ox,0x,
ol 0’ o
Vi F(x) —Fkx) .. F(x)
(x) =| Ox,0x, 0ox; 0x,0x,, (6)
o’ o’ o
F F . —F
EET )

El gradiente y el Hessiano son muy importantes para comprender las superficies de
rendimiento utilizando la derivada de direccién (Chunfu Guo, 2023).

Derivada direccional

OF (x)/ox,

El enésimo elemento del gradiente, , €s la primera derivada del indice de

rendimiento F a lo largo del eje *i | El enésimo elemento de la diagonal £ de la matriz

2 2
Hessiana, 0 F(x)/axf , es la segunda derivada del indice de rendimiento £ a lo largo del eje

X ¢ Qué pasaria si necesitamos saber la derivada de la funcién en una direccion arbitraria?

Sea P un vector en la direccion en la que deseamos conocer la derivada (R. B. Yunus, 2024).

Esta derivada direccional puede ser calculada a partir de:

p'VF(x)
||
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La segunda derivada a lo largo de P también se puede calcular.

Minimos

Recordemos que el objetivo del aprendizaje del rendimiento sera optimizar el indice de
rendimiento de la red. Definiremos que se entiende por punto éptimo. Supongamos que el
punto 6ptimo es un minimo del indice de rendimiento. Las definiciones se pueden modificar
facilmente para problemas de maximizacion (D. Rotondo, 2024).

Minimo fuerte.

El punto ¥ es un minimo fuerte de * siun escalar ¢ >0 existe, tal que
F(x') <F(x +AY) para todo Ax tal que &> ax| >0
En otras palabras, si nos alejamos de un minimo fuerte una pequena distancia en

cualquier funcién, la funcidon aumentara.

Minimo global.
El punto ¥ es un minimo global Gnico de F(X) g F(x") <F(x"+Ax) para todo Ax =0
Para un minimo fuerte simple, X*, la funcidn puede ser menor que F(x') en algunos

puntos fuera de un pequeno grupo de X*. Por lo tanto, a esto a veces de le llama minimo local.
Para un minimo global, la funcién sera mayor que el punto minimo en cualquier otro punto del
espacio de parametros (Damien Lee, 2023).

Minimo débil.

F(x)

*
El punto ¥ es un minimo débil de si no es un minimo fuerte, y el escalar 6>0

existe, tal que F(xX) < F(x" +Ax) para todo AX tal que 5>”Ax”>0.
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No importa en qué direccién nos alejemos del minimo débil, la funcién no puede
disminuir, aunque puede haber algunas direcciones en las que no cambie (Dongsheng Guo,
2017).

Condiciones necesarias para la optimizacion

Habiendo definido lo que ahora entendemos por punto optimo (minimo), pasaremos a
identificar algunas condiciones que dicho punto debe de satisfacer (R. Dehghani, 2018).
Usando nuevamente la expansién de Taylor para derivar estas condiciones:

F(x)=F(x"+A0) = F(x)+ VF(x)"| _.Ax

+%AxTV2F(x)‘x_X*Ax+

Donde

Ax=x-x" (10)

Condiciones de primer orden

. || Ax ~ I . L.
Si A es muy pequefo, entonces los términos de orden superior en la ecuacién (9)

sera insignificante y podemos aproximar la funciéon como:

F(x'+Av) = F(x') + VF(x) | _.Ax (11)

El punto X es un punto minimo candidato, lo que significa que la funcidn debe subir (o

al menos no bajar) si A% no es cero. Para que esto suceda, el segundo término de la ecuacién

(11) no deberia ser negativo (Shuvomoy Das Gupta, 2023). En otras palabras:

VF()'| . Ax=0 (12)
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Sin embargo, si el termino es positivo,
VF(x)" ‘Ax >0 (13)
Entonces, esto implicaria que

F(x'+A0) = F(x)-VF(x)| . Ax< F(x) (14)

*
Pero esto es una contradiccion, ya que ¥ deberia ser un punto minimo. Por lo tanto,

la ecuacién (12) debe ser cierta y la ecuacion (13) debe ser falsa, la Unica alternativa debe ser
que:

VF(x)'| . Ax=0 (15)

Como esto debe ser cierto para cualquier Ax | tenemos

VF(x)

_.=0 (16)

Por lo tanto, el gradiente debe ser cero en un punto minimo. Esta es una condiciéon de

primer orden, necesaria (pero no suficiente) para que X sea un minimo local. Cualquier punto
que satisfaga la ecuacion (16) se llaman puntos estacionarios (Gleich, 2017).

Condiciones de segundo orden

Supongamos que tenemos un punto estacionario x*. Dado que el gradiente de £(x)
es cero en todos los puntos estacionarios, la expansion de la serie de Taylor sera
. |
F(x" +Ax) = F(x )+5AxTV2F(x)‘H*Ax+... (17)
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*
Como antes se considero solo aquellos puntos en un pequefio grupo de ¥ , de modo

F(x)

Ax ~ . . . o
que ” ” sea pequefo y pueda aproximarse mediante los dos primeros términos de la

ecuacion (17). Por lo tanto, existird un minimo fuerte en X Si
AxTsz(x)‘x:x*Ax >0 (18)

Funciones cuadraticas

Hay un tipo de indice de rendimiento que es universal: la funcién cuadratica. Esto es
cierto porque hay muchas aplicaciones en las que aparece la funcion cuadratica, pero también
porque muchas funciones pueden aproximarse por medio de estas funciones en grupos
pequenos, especialmente cerca de puntos minimos locales (Hawraz N. Jabbar, 2021).

Usaremos la siguiente forma general de la funcion cuadratica:
1 T T
F(x)=5x Ax+d x+c (19)

Donde la matriz 4 es simétrica. (Si la matriz no es simétrica se puede reemplazar por

la matriz simétrica que produzca £(x) (Huanshui Zhang, 2024).
Para encontrar el gradiente de esta funcién, usaremos las siguientes propiedades

utiles del gradiente:
V(h'x)=V(x"h)=h (20)
Donde 7 es un vector constante, y:
Vx'Ox=0x+0"x=20x (21)

Ahora podemos calcular el gradiente de F(x):

VF(x)=Ax+d (22)
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Y de manera similar podemos encontrar el Hessiano:
V’F(x)=A4 (23)

Optimizacién del rendimiento

Ya que se tiene comprendido como analizar una superficie de rendimiento para
determinar las condiciones que deben satisfacer los puntos dptimos, usaremos nuevamente la
expansion de la serie de Taylor, en este caso para desarrollar un algoritmo que localice los
puntos éptimos. Agregando a todo, cabe aclarar que cada algoritmo es iterativo (lvan Perez
Avellaneda, 2023).

Para nuestro propdsito, la palabra optimizar significara encontrar el valor de * que

minimice £(x) (Shuvomoy Das Gupta, 2023). Se parte de una suposicion inicial, o, y luego
se actualiza esa suposicidn en etapas de acuerdo con una ecuacion de la forma:

X =X TPy (24)

o de la forma:

Ax, = (X —X) = . py (25)

Donde el vector P« representa una direccién de busqueda, y el escalar positivo Xk
es la taza de aprendizaje, que determina la longitud del paso o el desplazamiento (Jaehoon
Lee, 2019).

Gradiente descendente
Cuando se actualiza la estimacion del punto 6ptimo (minimo) usando la ecuacién (24),

se quiere que la funcién disminuya en cada iteracion. En otras palabras:

F(x,,)<F(x,) (26)
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Aqui se genera una interrogante ; Cémo podemos elegir una direccion, Pk | de modo

que, para una tasa de aprendizaje, X

, lo suficientemente pequefia, esta pueda ir en
descenso? Podemos considerar la expansion de la serie de Taylor de primer orden (ver

F(x)

ecuacion (4)) de sobre la suposiciéon Y-

F(x,.,)=F(x, +Axk)zF(xk)+ngAxk (27)

Donde €* esel gradiente evaluado en la suposicion Y

g, =VF(x)

(28)

Para que F(%e) sea menor que F(xk), el segundo termino en el lado derecho de la

ecuacion (27) debe ser negativo:

g Ax, =g, p, <0 (29)

Ahora se selecciona un %« que sea mas pequeno, pero mayor que cero. Esto implica
que:
g Py <0 (30)

Direccion de descenso

Cualquier vector P que satisfaga la ecuacion se llama direccion de descenso. La funcion
debe disminuir si damos un paso lo suficientemente pequefio en esa direccion. Esto nos lleva a
otra pregunta ¢ Cual es la direccion del descenso mas pronunciado? (¢,En qué direccion la
funcién disminuira mas rapidamente?).

Esto ocurrira cuando

g by (31)
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es mas negativo. (Se asume que la longitud de Pk no cambia, solo su direccion). Este
es un producto interno entre el gradiente y el vector de direccidn. Sera mas negativo cuando el
vector de direccion sea el gradiente. Por lo tanto, un vector que apunta en la direccién de

descenso mas pronunciada es
B=-g (32)
Descenso mas pronunciado (gradiente descendente)

Usando esto en la iteracién de la ecuacion (24) se produce el método del descenso mas

pronunciado o descenso de gradiente:
X1 = X — Dy (33)
Tasa de aprendizaje.
Para el descenso de gradiente, existen dos métodos generales para determinar la tasa

F(x)

de aprendizaje, % . Un enfoque es minimizar el indice de rendimiento con respecto a i

en cada iteracién. En este caso estamos minimizando a lo largo de una linea representada por:
Xy = O Py (34)
Método de Newton
La derivacion del algoritmo del descenso de gradiente se basé en la expansion de la
serie de Taylor de primer orden. El metodo de Newton se basa en la serie de Taylor de

segundo orden (Taylor Simons, 2019):
F(x.,,)=F(x, +Ax)~ F(x,)+g Ax, + %AkaAkAxk (35)
El principio detras de este método es localizar el punto estacionario de una
aproximacion cuadratica de F(x). Si utilizamos la ecuacién (22) para tomar el gradiente de

Axk

esta funcién cuadratica con respecto a e igualarlo a cero, obtenemos:
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g +A4Ax =0 (36)

Resolviendo para Ax, tenemos:
Ax, =—4,'g, (37)
Entonces se define el método de Newton como:

Xt =% — A & (38)

RESULTADOS
Algoritmo Levenberg-Marquardt
Comencemos considerando la forma del método de Newton donde el indice de

rendimiento es una suma de cuadrados (Taylor Simons, 2019). Recordemos que el método de

F(x)

Newton para optimizar el indice de rendimiento es (38) donde:

(39)
g =VF()|.,
Si asumimos que es una funcién de suma de cuadrados:
N
F(x)= > v () =v" (x)v(x) (40)
i=1
Entonces, el jth (] ésimo) elemento del gradiente seria:
8F X N 8\/ X
.i =l j
Por lo tanto, el gradiente se puede expresar en forma matricial:
VF(x)=2J" (x)v(x) (42)
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Donde:
I m(x)  ow(x) W (x) ]
ox, ox, ox,
ov,(x)  0Ov,(x) oV, (x)
J(x)=| Oox ox, Ox, (43)
ovy(x) ovy(x) ovy(x)
| Ox ox, ox, |

La expresion anterior es la matriz Jacobiana.

A continuacién, encontramos la matriz Hessiana. Los k.j elementos de la matriz
serian:
O°F(x N1 ov.(x) ov.(x v (x
[VzF(X):LC . :AZZZ LL-FVZ(X)J (44)
Jooadxox, T ox Ox, 0x,0x
La matriz Hessiana de los elementos se puede expresar en su forma matricial:
V2F(x)=2J"(x)J(x)+25(x) (45)
Donde
N
S(x) =2 v, (Vv (x) (46)
i=l
Si se asume que S(x) es pequefio, podemos aproximar la matriz Hessiana como:
V2F(x)=2J"(x)J(x)+25(x) 47)
Si luego se sustituye la ecuacién (47) y la ecuacion (42) en la ecuacion (38),
obtendremos el método de Gauss-Newton:
-1
X1 = X —I:ZJT(xk )J(xk)] 277 (x )v(x,) 48)

=x, ~[JT ()T | T v,
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La gran ventaja del algoritmo de Gauss-Newton sobre el método estandar de Newton

es que no requiere el calculo de segundas derivadas (Jamie M. Taylor, 2022).

T
Un problema con el método de Gauss-Newton es que la matriz H=JJ puede no ser
invertida (Weilong Liao, 2022). Este problema se puede superar utilizando la siguiente

modificacion de la matriz Hessiana aproximada:
G=H+ul (49)

Para determinar como esta matriz puede hacerse invertible, podemos suponer que los

valores y vectores propios (eigenvalues & eigenvectors) de H son s A A y
R (Yuan-Yuan Cheng, 2025). Se tiene:
Gz, =[H + pl |z, = Hz, + pz, = Az, + pz, = (4 + 1) z, (50)

Por lo tanto, los vectores propios de G son los mismos vectores propios de H |y los

valores propios de G son (4 +”). G puede definirse como positivo aumentando # hasta

(4 +p)>0 para todos !, y de esa manera la matriz seré invertible (Jesse Chan, 2020).

Esto nos lleva al algoritmo Levenberg-Marquardt.

X =3 [T )T+ | T (@ v(x,) (51)

Ax, =[x ) (@) + ] T @)V, (52)

Este algoritmo tiene la caracteristica muy util de que, a medida que Hy se aumenta,

se acerca al algoritmo del gradiente descendente con una taza de aprendizaje muy pequenfia:

1 1
X Exk——JT(xk)v(xk)zxk—z—VF(x) (53)

Hy Hy
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Mientras que Mk se reduce a cero, el algoritmo de convierte en Gauss-Newton (Yunjin

Tong, 2020).

El algoritmo comienza con M estableciendo un valor pequeio (ejemplo, #, =0.01

Si un paso no produce un valor menor para F(x)’ entonces el paso se repite con Hi

multiplicado con algun factor £ >1 (ejemplo, #=10). Finalmente F(%) yeberia disminuir, ya
que estariamos dando un paso en la direccién del gradiente descendente. Si un paso produce

F(x)’ entonces # es dividido por ¢ para el siguiente paso, de modo

un valor menor para
que el algoritmo se acerque a Gauss-Newton, lo que deberia proporcionar una convergencia
mas rapida. El algoritmo proporciona un buen compromiso entre la velocidad del método de
Newton y la convergencia garantizada del gradiente descendente (John Taylor, 2022).

Ahora veamos cémo podemos aplicar el algoritmo al problema del entrenamiento de

redes multicapa. El indice de rendimiento para el entrenamiento de redes multicapa es el error

cuadratico medio. Si cada objetivo ocurre con la misma posibilidad, el error cuadratico medio es

proporcional a la suma de los errores cuadraticos de los objetivos 0 en el conjunto de

entrenamiento:

Q T
F(X)ZZ(tq_aq) (tq—aq)
. (54)
o 0 s N
=Z=;eqeq=Z=;Z=;(ej,q) :Z:;(Vz)

Donde %/« es el / ésimo (] th) elemento del error para el 4 ésimo (4 th) par
entrada/objetivo del entrenamiento. S el nimero de neuronas por capa, ¢ es la salida o
resultado de la red, M el nimero de capas de la red (Marcus Carlsson, 2025).

La ecuacion (54) es equivalente al indice de rendimiento, ecuacion (40), para el cual

se disefo el algoritmo Levenberg-Marquardt. Por lo tanto, deberia ser sencillo adaptar el
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algoritmo para el entrenamiento de la red. Resulta que esto es cierto en concepto, pero
requiere cierto cuidado al resolver los detalles (Zheyuan Hu, 2023).
Comparacion del Gradiente Descendente vs Levenberg-Marquardt
Caso 1. Funciéon de Himmelblau

La Figura 1(a) y (b) ilustran la comparacion entre los algoritmos de Descenso por
Gradiente (GD) y Levenberg—Marquardt (LM) aplicados a la funciéon de Himmelblau, una

superficie clasica de prueba en optimizacion no lineal definida por:
1 1
Co ) =—fre | =[G +y=1D)"+ v+ 37 =7)’] (55)

Figura 1

Trayectorias con puntos arbitrarios con vistas en el plano superficial y tridimensional

T Contornos Himmelblau: superficie y trayectorias 3D (GD vs LM)

GD I Superficie C

- = LM Trayectorias GD
O Inicio = = *Trayectorias LM
® FinGD O Inicio
= Fin LM 500

® FinGD
®  FinLM

400
—~ 300
>
=,
S 200

100

Los resultados demuestran que:
¢ LM desciende la superficie de forma casi directa hacia los valles de minimo,
aprovechando la informacién del Jacobiano para ajustar la direccién y magnitud del
paso.
e GD, en cambio, desciende con movimientos mas conservadores, perdiendo eficiencia

cuando la superficie presenta curvaturas pronunciadas o zonas planas.

105 Revista Multidisciplinar Epistemologia de las Ciencias | Vol. 3, Num. 3, 2026, julio-septiembre, Edicion Especial



DOI: https://doi.org/10.71112/fdzkm898

Ambos métodos alcanzan los mismos puntos minimos (los cuatro valles caracteristicos
de Himmelblau), pero con un tiempo de convergencia radicalmente menor para LM (promedio
de 5.8 iteraciones frente a 110.8 para GD).

Esto evidencia la capacidad del algoritmo LM para adaptar su paso mediante el
parametro de amortiguamiento A, que le permite comportarse como Gauss—Newton cerca de la
solucion (rapido) y como GD cuando esta lejos del 6ptimo (seguro).

Tabla 1

Analisis numérico de GD vs LM

Inicio Minimo Iteraciones GD Iteraciones | Relacion de
alcanzado LM mejora

(-4.5,4.0) (-2.805, 3.131) 56 5 ~ 11x mas rapido

(0.0, 0.0) (3.000, 2.000) 160 7 ~ 23x mas rapido

(4.5, -0.5) (3.584, -1.848) 152 7 ~ 22x mas rapido

(-3.5,-3.5) | (-3.779, -3.283) 38 4 ~ 9x mas rapido

(5.0, 5.0) (3.000, 2.000) 148 6 ~ 24x mas rapido

El analisis confirma que el método de Levenberg—Marquardt reduce drasticamente el
numero de iteraciones necesarias para alcanzar el mismo nivel de error, combinando la rapidez
de Gauss—Newton con la estabilidad del descenso por gradiente.

En este contexto sobre redes neuronales, este comportamiento se traduce en una
optimizacion mas eficiente del error de entrenamiento, una convergencia mas estable y una
mejor generalizacion del modelo.

Caso 2. Entrenamiento de red neuronal y ajuste de funciéon
La Figura 2 muestra el ajuste de una red neuronal MLP de una sola capa oculta (25

neuronas) para una funcién altamente no lineal y oscilatoria definida como:
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£(x) = xsen(10x) + 0.5sen(3.2x) + 0.2sen(20x) + 0.3¢ 504" (56)
Figura 2

Ajuste de funcion oscilatoria altamente no lineal

Ajuste de funcién con MLP (LM vs GD)

Datos (ruido)
Funcion objetiva

MLP + LM {trainim)
MLP + GD {traingd)

05—

El modelo entrenado con el algoritmo Levenberg—Marquardt (LM) logra reproducir con
gran precision la forma general y los detalles finos de la funcion objetivo, incluso en regiones de
alta curvatura y comportamiento oscilatorio, mientras que el modelo basado en Gradiente
Descendente (GD) alcanza un ajuste aceptable, aunque presenta ligeras desviaciones en las
transiciones rapidas y una tendencia a suavizar los picos y valles caracteristicos de la sefal.

Esta diferencia se explica porque LM ajusta los pesos neuronales incorporando informacion de

T
segundo orden mediante la aproximacion (J'J +AI)

, lo que le permite realizar pasos de
correccion mas amplios y estables en direcciones de menor curvatura del error. En contraste,
GD se fundamenta unicamente en la pendiente del gradiente, lo que produce un avance mas

lento y dependiente de la tasa de aprendizaje seleccionada, afectando la velocidad y la

estabilidad del proceso de convergencia.
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DISCUSION

Los resultados obtenidos en las simulaciones 2D, 3D y en el entrenamiento de la red
neuronal confirman la superioridad del algoritmo Levenberg—Marquardt (LM) frente al Gradiente
Descendente (GD). En los contornos bidimensionales, LM mostro trayectorias mas directas y
rapidas hacia los minimos, mientras que GD presentd rutas mas largas y oscilatorias. En el
modelo tridimensional, LM descendi6é con mayor estabilidad por la superficie del error,
aprovechando la informacion de curvatura que GD ignora. De forma andloga, en el ajuste de la
funcién compleja, LM alcanzé una convergencia mas rapida y precisa, reproduciendo fielmente

las variaciones del objetivo.

CONCLUSIONES

El estudio realizado demuestra que el algoritmo Levenberg—Marquardt (LM) constituye
una alternativa altamente eficiente para el entrenamiento de redes neuronales multicapa y la
optimizacion de funciones no lineales. A partir de las simulaciones 2D y 3D, asi como del
experimento de ajuste de una funcion compleja, se comprobé que LM alcanza los minimos con
trayectorias mas estables y directas, reduciendo de forma significativa el nimero de iteraciones
necesarias respecto al Gradiente Descendente (GD). Su capacidad para adaptar
dindamicamente el parametro de amortiguamiento A le permite equilibrar la rapidez de Gauss—
Newton con la estabilidad del descenso por gradiente, logrando una convergencia mas rapida,
precisa y menos sensible a las condiciones iniciales. En consecuencia, se concluye que LM es
un método robusto y confiable para optimizar el aprendizaje supervisado, mejorando la
eficiencia y la calidad del ajuste en redes neuronales aplicadas a problemas de alta

complejidad.
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