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Introduccion a los
desafios en la

optimizacion de redes neuronales




Introduccion a los desafios en la
optimizacion de redes neuronales

« Optimizacion para entrenamiento de modelos
profundos

La optimizacion para el entrenamiento de modelos profundos se refiere al
conjunto de técnicas y algoritmos disenados para ajustar los parametros de
una red neuronal con el objetivo de minimizar la funcién de pérdida durante
el proceso de entrenamiento. En modelos profundos, que constan de
multiples capas y millones de parametros, la optimizacion es una tarea
critica debido a la complejidad del espacio de busqueda.

El objetivo fundamental es encontrar los valores optimos para los pesos y
sesgos de la red que minimizan la discrepancia entre:

%6;5

Los valores reales del
conjunto de datos de
entrenamiento

Las predicciones
del modelo

Sin embargo, este proceso enfrenta desafios unicos, como el estancamiento
en minimos locales, la explosion y el desvanecimiento del gradiente, que
pueden obstaculizar el entrenamiento efectivo de modelos profundos.
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Para abordar estos desafios, se utilizan algoritmos de optimizacion que
ajustan gradualmente los parametros en funcion del gradiente de la funcion
de pérdida con respecto a esos parametros. Algunos de estos algoritmos
incluyen: Descenso del Gradiente Estocastico (SGD), Adagrad, RMSprop y
Adam.

Descenso del Gradiente

A
Estocastico (SGD) dagrad

Adam RMSprop

Ademas, se aplican estrategias como la linealizacién de parametros y la
adaptacion de tasas de aprendizaje para mejorar la convergencia y la
eficiencia del entrenamiento.

La optimizacion para entrenamiento de modelos profundos busca encontrar
un equilibrio adecuado entre la velocidad de convergencia y la estabilidad
del modelo para lograr un rendimiento 6ptimo en la tarea especifica para la
cual se esta entrenando la red neuronal.

- Diferencia el aprendizaje y la optimizacion

El aprendizaje y la optimizacion son
dos conceptos interrelacionados
pero distintos en el contexto del
entrenamiento de modelos de
aprendizaje automatico. Veamos, a
continuacion, cuales son sus
diferencias.




Aprendizaje

Se refiere al proceso mediante el cual un modelo
ajusta sus parametros para realizar predicciones
mas precisas a partir de datos de entrenamiento.
En el aprendizaje, el modelo utiliza algoritmos
que, basados en la experiencia adquirida a través
de datos previos, mejora su rendimiento en tareas
especificas.

Este proceso se lleva a cabo mediante la
minimizacion de una funcién de pérdida que
cuantifica la discrepancia entre las predicciones
del modelo y las etiquetas reales del conjunto de
entrenamiento.

Optimizacion

es un componente fundamental del
aprendizaje, y se refiere al proceso de ajuste
de los parametros del modelo para
minimizar la funcion de pérdida, los
algoritmos de optimizacién, como el
Descenso del Gradiente y sus variantes, se
utilizan para encontrar los valores 6ptimos
de los pesos y sesgos de la red neuronal que
conducen a la reduccion de la pérdida.

La optimizacion se centra en encontrar el
punto mas bajo (o en casos mas generales,
un punto estacionario) en la superficie de la

funcion de pérdida.

= . 9
VAL T

Universidad Tecnolbgica
de Pereira



En otras palabras:

La optimizacion se
enfoca especificamente
en la minimizacién de la

funcién de pérdida

durante este proceso.

El aprendizaje implica la
mejora del modelo a
través del ajuste de sus
parametros,

En muchos casos, el término "aprendizaje” se utiliza de

manera mas amplia para abarcar tanto la optimizacién
como la adaptacién del modelo a través de la experiencia.

En el contexto del aprendizaje automatico, enfrentamos escenarios en los
que nuestra principal preocupacion es mejorar el rendimiento de un modelo
con respecto a una medida especifica, denotada como P. Esta medida de
rendimiento puede ser compleja, intratable o incluso desconocida, ya que se
evalua en el conjunto de prueba, que refleja la capacidad del modelo para
generalizar a datos no vistos.

Dado que directamente optimizar P puede ser computacionalmente costoso
o impracticable, se utiliza una funcién de costo alternativo J(8) que es mas
facil de manejar y calcular. El objetivo es reducir J(B) con la esperanza de
que, al hacerlo, también mejore la medida de rendimiento P en el conjunto
de prueba.

Sin embargo, es crucial comprender que J(B) es simplemente un sustituto, y
la optimizacion se realiza de manera indirecta. Este enfoque pragmatico
surge de la necesidad de trabajar con funciones de costo que son mas
manejables, especialmente en entornos complejos de aprendizaje
automatico.
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Esta perspectiva contrasta con la
optimizacién pura, donde el objetivo

O
central es minimizar J como un fin en si
mismo, independientemente de su
conexién con la medida de rendimiento
final. En el aprendizaje automatico, la O z

eleccién de J(B) es estratégica y se

realiza con el propdsito de guiar el
modelo hacia mejoras en P. Es una O
solucidn practica y eficiente para lidiar

con la complejidad y las limitaciones
asociadas con la evaluacion directa de ‘
PP en problemas del mundo real.
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